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Resumen

Las sefiales de voz resonantes contienen informacién de modulacién en amplitud y fre-
cuencia. Mediante la utilizacion de operadores energia se consigue una demodulacién
eficiente. En esta tesis de mdster se va a utilizar este método para obtener un conjunto
de pardmetros, los cuales han sido previamente utilizados para reconocimiento de fo-
nemas, y que nosotros aplicaremos a la tarea de segmentacion para la separacion entre
distintos fragmentos de audio, agrupacion de los segmentos que tengan caracteristicas
comunes, y finalmente evaluaremos si estos pardmetros nos aportan la informacién ne-
cesaria para mejorar el sistema de clustering de locutores y audio en general respecto
a sistemas anteriores.
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There’s real poetry in the real world. Science is the poetry of reality.

Richard Dawkins!

I'The Enemies of Reason, "Slaves to Superstition"[1.01], 2007.
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Capitulo

Introduccion

En esta tesis se propone el estudio del comportamiento de un conjunto de pardme-
tros sobre un sistema de segmentacion y clustering obtenidos a partir de la demodu-
lacién de la sefial de voz en amplitud y frecuencia. Este capitulo explicara el contexto
y la motivacién de la realizacion de la tesis, precedentes en los que se basa el trabajo,
nuestros objetivos y la estructura de la memoria.

1.1. Contexto y Motivacion

El trabajo ha sido realizado en el grupo de voz del departamento de Electrénica y
Comunicaciones del Centro Politécnico Superior de la Universidad de Zaragoza. Dicho
grupo tiene varias lineas de investigacion, una de ellas es la identificacion de eventos y
transcripcion enriquecida de sefiales de audio.

Un punto clave en este estudio es la separacién y deteccion de fronteras en las
sefales, para etiquetar cada segmento y asi poder identificar qué parte de la sefial co-
rresponde a un locutor o a otro, saber si es musica, eventos acusticos aislados, ruido,
etc.

Esta tarea no es trivial, y se estdn dedicando grandes cantidades de esfuerzo y recur-
sos a buscar métodos para llevarla a cabo. El problema se estd intentando atacar desde
distintos puntos de partida, en el caso que nos atafie, buscando formas de parametrizar
la sefial de voz.
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1.2. Precedentes

El uso del modelado AM-FM de la sefial de voz surge de la necesidad de proporcio-
nar informacién poco sensible al ruido y la variacion del canal. Es decir, hacer frente a
situaciones reales en las que la tarea de reconocimiento se hace muy dificil.

La parametrizaciéon mediante el modelado AM-FM de la sefial de voz ha servido
en trabajos anteriores para proporcionar robustez a la deteccidon y reconocimiento de
fonemas principalmente, aunque también se ha obtenido algin resultado para la tarea
de verificacion de locutor [JQR95, ER96].

Ademas, el estudio de segmentacién y clustering se basard en un sistema imple-
mentando el criterio de informacién bayesiana (BIC), el cual nos proporcionard como
salida la informacién sobre la relacion entre cada segmento de la sefial de voz y el
locutor al que pertenece.

1.3. Objetivos

El principal objetivo de este proyecto es implementar un sistema de evaluacién
para realizar un estudio de segmentacién y clustering mediante la extraccién de nuevos
pardmetros de la sefial de voz. Para ello, han de realizarse los siguientes hitos:

= Establecer un sistema de referencia (se basard en parametrizacion MFCC). Dicho
sistema es un estdndar y servird para comparacién de resultados con nuestro
sistema propuesto.

= Extraccion de pardmetros a partir del modelo AM-FM. Existen varios métodos
para la demodulacién de una sefial de AM-FM, de los cuales utilizaremos un
método eficiente desarrollado por Teager y extendido por Kaiser. Para ello, utili-
zaremos un andlisis multibanda de la sefial.

= Andlisis de la distribucion de cada pardmetro y compararla con los pardmetros
MEFCC.

= Cilculo de la segmentacion y clustering con los pardmetros del modelo AM-FM,
y comparacién con la realizada con los pardmetros MFCC.

= Propuesta de mejora y combinacién de pardmetros, para la posterior compara-
cién de resultados de segmentacion y clustering.

= Extraccidn de conclusiones y lineas futuras.

1.4. Estructura de la memoria

La memoria consta de las siguientes partes.
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Introduccion En este capitulo se introducirdn los conceptos que dieron pie a la rea-
lizacién de esta tesis, el contexto, las motivaciones y los precedentes. Ademads se plan-
tean los objetivos asi como las subtareas a realizar. Para finalizar se comenta en este
parrafo la estructura que tiene la memoria.

Metodologia Descripcion de cudl serd la metodologia a seguir para la obtencién de
los resultados y la consecucion de los objetivos propuestos en la introduccion.

Extraccion de caracteristicas Planteamiento de los conceptos bésicos y el procedi-
miento para extraer las caracteristicas de la sefial de voz, asi como el estudio de las
distribuciones y el cdlculo de los pardmetros concretos.

Resultados de Segmentacién y Clustering Explicacién breve del proceso de seg-
mentacion mediante los pardmetros obtenidos. Exposicién de resultados.

Conclusiones y lineas futuras Extraccion de las conclusiones por parte del autor,
partiendo de los resultados. Se propondran lineas futuras que servirdn para una posible
continuacion del trabajo.






Capitulo

Metodologia

En este capitulo se expondra la metodologia llevada a cabo para la consecucién de
los objetivos planteados en la introduccién (ver 1.3)

2.1. Esquema del sistema de segmentacion y clustering

FTI> VAD

Segmentacién

Clustering

Y

MFCC / AM-FM

Y

Parametrizador

Figura 2.1: Esquema general

El sistema de seleccién de tramas a estudiar consta de cuatro bloques principales
(fig. 2.1). El primer bloque realizara la parametrizacion de la sefial. Dicho bloque in-
cluye el andlisis tiempo-frecuencia, se extraerd la FFT de cada trama (datos necesarios
para el Voice Activity Detector (VAD)), se obtendran los pardmetros Mel-frequency
cepstral coefficients (MFCC) [Sta00][Vaq08] y se calcularan los pardmetros obtenidos
a partir de la demodulacién de la sefial de voz, con el operador energia. En la seccién
2.2 se describe brevemente la forma de calcular los MFCC, mientras que los coefi-
cientes derivados de la demodulacién AM-FM van a ser explicados con mds detalle en
el capitulo 3, especialmente dedicado a la descripcion del Discrete Energy Separation
Algorithm (DESA) y sus caracteristicas.

En el bloque del VAD, se obtienen las tramas en las que hay actividad vocal, a partir
de la FFT calculada en el bloque anterior.
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La segmentacidn realiza la separacién mediante las caracteristicas obtenidas tanto
con MFCCs como el bloque de demodulacién AM-FM. El tltimo bloque (clustering)
agrupard los segmentos.

2.2. Calculo de los MFCC

En el parametrizador se obtienen los MFCC de la sefial a analizar. Se sigue el es-
tandar ETSI de extraccién de coeficientes MEL Cepstrum. Estos coeficientes son una
representacion de la energia a corto plazo de la sefial de audio, basada en la transfor-
mada lineal del coseno, de la log-potencia espectral en la escala MEL de frecuencias
[Sta00].

De estas transformaciones se conservara cierta informacion de utilidad, como pue-
de ser la transformada localizada de Fourier, necesaria para la seleccién de tramas o
segmentacion. El esquema del procesado tiempo-frecuencia es el de obtencion de los
coeficientes Mel-Cepstrum (MFCC) que se muestra en la figura 2.2.

Banco de filtros
Enventanado escala MEL

Habla Parametros [MFCC
| > 2 ™ 1 7
bla IFFT| M g0 1 DCT |1 binamicos

VAD

Figura 2.2: Estructura de proceso del andlisis tiempo-frecuencia y extractor de pardme-
tros acusticos.

Se utiliza una estructura cldsica de extraccién de pardmetros acusticos, detallada a
continuacion:

Enventanado Para la parametrizacion, se utiliza un enventanado temporal de la se-
fial, cominmente mediante la ventana Hamming de duracién 20 — 25ms, y un
desplazamiento de 10ms.

FFT Una vez enventanada la sefial, se realiza la Fast Fourier Transform (FFT) de ese
fragmento y se guarda su médulo al cuadrado, es decir, se guarda la densidad
espectral de potencia de cada trama S, = |[FFT|.

Banco de filtros A continuacién se obtendran las log-energias de cada uno de los 24
filtros del banco de filtros en escala perceptual MEL, adaptado a la frecuencia de
trabajo’.

Transformada discreta del coseno Para finalizar se realiza la Discrete Cosine Transform
(DCT) para obtener los coeficientes MEL cepstrum a partir de las log-energias
del banco de filtros.

'Para el teléfono serd de 8KHz
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Los coeficientes MFCC son los pardmetros estdndar y mas utilizados en el ambito
de procesado de sefial de voz.

2.3. Seleccion de tramas. VAD.

El objetivo fundamental de la seleccién de tramas es discriminar entre aquellas que
contengan informacién de interés para modelar y obtener las caracteristicas presentes
en el audio a tratar, y aquellas tramas que, bien por su baja energia o por su estadistica,
podrian confundir al sistema o nos aportan informacién errénea.

El VAD utilizado estd basado en la estimacion de la divergencia espectral a largo
plazo (Long-Term Spectral Divergence estimation (LTSD)) [RSB*04]. Para calcular la
LTSD es necesario conocer la envolvente espectral a largo plazo (Long-Term Spectral
Envelope (LTSE)) y una estimacién del ruido. La expresion para calcular la LTSD en
funcién del nimero de trama, la LTSE y la estimacién del ruido es la siguiente:

NEFT _

2 1 2
2 LTSE2(k, n)
Nrrr &4 N(k,n)

LTSD(n) = 10log,, 2.1)

Donde 7 es el nimero de trama actual, Ngr7 es el nimero de muestras de la FFT,
LTS E*(k,n) es el cuadrado de la envolvente espectral a largo plazo en la frecuencia
k de la FFT para la trama n y N*(k, n) es el cuadrado de la estimacién del ruido en la
frecuencia k de la FFT para la trama n.

La LTSE se define asi:
LTSE(k, n) = max {Y(k,n + j)}jﬁjﬁVN (2.2)

Siendo Y(k,n + j) el valor de la FFT de la sefial enventanada en la frecuencia k y la
traman+ j,con —N < j < N, j € Z. N es el pardmetro del VAD, el cual proporciona el
control sobre la longitud de la ventana en la que se realiza la estimacién de la envolvente
espectral, ya que ésta toma, para cada frecuencia, el valor maximo de dicha frecuencia
en una ventana de analisis de tamafio 2N + 1 (de la ecuacién (2.2)).

El método utilizado es, en definitiva, un seguimiento de maximos por la represen-
tacion tiempo-frecuencia de la sefial de entrada.

Por otra parte, la estimacién de la potencia de ruido en la frecuencia k y la trama n
en nuestro caso se realiza mediante la siguiente expresion:

N*(k,n) = aN*(k,n — 1) + (1 — @) min Y?(k, n), N2 (k, n) (2.3)
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Donde « es un factor de memoria que define la velocidad de adaptacion de la es-
timacidn a las variaciones de ruido y la estabilidad de la estimacién. Se recomienda
utilizar valores de @ = 0,1. Y?(k, n) es el valor de la densidad espectral de potencia de
la sefial en la frecuencia k para la trama n y N2 (k, n) es una estimacién de potencia de
ruido a corto plazo, definida de la siguiente manera:

AN%(k,n = 1) + (1 = A)Y*(k,n) Sila decisién n — 1 fue negativa
N2(k,n) = (2.4)

AN (k,n — 1) Si la decisién n — 1 fue positiva

Se pretende que esta estimacion a corto plazo del ruido se adapte rdpidamente a
la estadistica del ruido presente en la sefial, de forma que se suelen tomar factores de
memoria A més bajos que para el caso de la estimacién del ruido a largo plazo, en torno
a 0,6. Como puede apreciarse en la ecuacion (2.4), la estadistica del ruido se actualiza
en cuanto se decide que la trama no es de interés, y se mantiene inalterada mientras se
detecte sefial de interés.

2.3.1. Selector de tramas

Una vez calculado el LTSD, se procede a realizar la seleccion de tramas, en funcién
de un umbral, de forma que si el LTSD en la trama n supera ese umbral, la trama serd
pasada al siguiente bloque, y si estd por debajo, la trama serd descartada:

1 LTSD(n) > umbral
Decision(n) = 2.5)
0 LTSD(n) < umbral

2.4. Segmentacion

El objetivo de la segmentacion es dividir la secuencia de audio en segmentos acusti-
camente homogéneos, para poder segregar los segmentos segtin caracteristicas o patro-
nes comunes. Una aplicacion podria ser distinguir los segmentos asociados al locutor
de interés frente a aquellas tramas relacionadas con eventos, ruidos transitorios y locu-
tores esporddicos. Para realizar la segmentacion, se utiliza el Criterio de Informacion
Bayesiana (BIC).

2.4.1. Segmentacion basada en BIC

Este método de segmentacion, (Criterio de informacién Bayesiana), pretende dar
una medida de validez de M, un modelo de una secuencia x = {x1,x2,x3...,xy} de N
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observaciones [CG][ZHO05]. El BIC penaliza la complejidad del modelo y se define de
la siguiente forma:

1
BIC(M) = log P(x1, X2, X3 ..., xy|M) — EdlogN 2.6)

Donde d es la dimension de los vectores de observaciones.

Para utilizar este criterio en la tarea de segmentacion, se toma una ventana de an4li-
sis de un tamafio inicial suficientemente pequefio como para suponer que existen como
maximo dos segmentos acusticamente homogéneos en dicha ventana. Dicha ventana
de anélisis puede tener, por ejemplo, una duraciéon de 2 segundos. A continuacién, se
plantean dos hipétesis:

1. Toda la ventana constituye un segmento actsticamente homogéneo H.

2. Dicha ventana contiene dos segmentos acusticamente distintos H;, y por tanto
existe un punto de cambio actstico en dicho segmento.

Si asumimos que cada segmento acusticamente homogéneo puede modelarse con
una gaussiana de media u y matriz de covarianza completa ¥ N(u, X), lo anterior se
puede expresar de la siguiente manera:

1. Hy : (x1,x2,x3...,xy) ~ N(uo,Zo). El segmento en la ventana de estudio es
actisticamente homogéneo.

2. Hy @ (X, x0,x3...,%p) ~ Nui,Z) y (5 + 1,xp +2,x3...,x8) ~ N(uz,X2).
El semento en la ventana de estudio contiene dos segmentos acuisticamente ho-
mogéneos y distintos, y el punto de cambio de un segmento a otro es la trama
b.

Con lo que el BIC para ambas hipétesis se calcula asi:

A

d N N
BIC, = —§N10g27r iy log |Zo| — Ed ~5

(d + %d(d + 1)) logN  (2.7)

d b N-b N 1
BIC) = ~3 N log 2> log [£1| -~ logIZZI—Ed—/l(d+ 5dtd + 1))10gN 2.8)

Donde A es la penalizacién por complejidad del modelo, de forma que cuanto ma-
yor sea, mayor es la penalizacion sobre la hipédtesis H; frente a la hipétesis Hy.
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El sistema de decision se decanta por la hipétesis que mayor BIC ofrece, de forma
que se calcula:

ABIC(b) = BIC; — BIC;y > 0 = Punto de corte en la trama b 2.9)

Este valor se calcula para distintos puntos de corte b en el segmento, Por ejemplo, se
analizan tramas equiespaciadas, tomando tnicamente una de cada diez, para aumentar
la velocidad del algoritmo. Si el resultado nos indica que no existe punto de corte en la
ventana de andlisis, se amplia su tamafio y se repite el proceso. En caso contrario, se
marca como “cambio” y la ventana de andlisis se desplaza hasta la trama siguiente a la
detectada (b + 1).

2.4.2. Segmentacion basada en T°

Otro método de segmentacidn que permite segregar segmentos muy cortos, sin ne-
cesidad de estimar una matriz de covarianzas en segmentos pequefios, es la estadistica
Hotelling 72. Este método de segmentacion realiza las mismas hipétesis que el BIC,
utilizando el procedimiento de ventana de andlisis, pero al contrario que el BIC, los
dos segmentos de audio que resultan al suponer cada posible punto de corte b, se mo-
delan con gaussianas con idéntica matriz de covarianzas, pero distinta media, de forma
que se estima la matriz de covarianzas sobre todo el segmento bajo test y no sobre los
segmentos a ambos lados del punto de corte, de los que Gnicamente hay que estimar su
media.

La medida sobre la que se decide si el posible punto de corte b separa dos segmentos
distintos es:

_ b(N - b)
==

T? (1 = 1) =7y — o) (2.10)

Con y; la media de cada modelo y X la matriz de covarianzas sobre todo el segmen-
to.

Y el criterio de decision serd establecer un umbral y tal que:

St siT?>vy
Punto de corte(b) = (2.11)
No siT?<y

Es decir, si T? supera dicho umbral, se decidird que existe un punto de corte en b.
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2.4.3. Ventajas y desventajas de BIC y T2

A pesar de que el BIC sea mds robusto generalmente, el método de T2 se utili-
za principalmente cuando los segmentos, o la ventana de andlisis es suficientemente
pequeiia para que la estimacién de la matriz de covarianzas no se pueda realizar.

El BIC tiene como ventaja la robustez, y es que serd mds preciso ya que tenemos
mds pardmetros de control, es decir, en cada ventana a analizar cada fragmento se
representard con dos modelos distintos, covarianzas completas para cada fragmento
por separado, al contrario que 72, en el que lo tinico variable entre hipétesis es la
media del modelo tal y como se ha visto en apartados anteriores.

Una de los inconvenientes del T2 es también su sensibilidad frente al umbral. Sera
complicado ajustar bien este pardmetro y variard segin los archivos a analizar.

2.5. Clustering

La dltima etapa en el diagrama de bloques de la figura 2.1 tiene como objetivo
agrupar los segmentos obtenidos en la fase de segmentacion en clases actisticamente
homogéneas. Con esto se consigue tener todos los segmentos bien sean de un mis-
mo locutor, musica de una misma cancidén, un ruido determinado, etc, identificados y
agrupados. Para ello se utilizan técnicas de clustering jerarquico, de forma que se irdn
agrupando iterativamente s6lo los segmentos mas préximos, hasta que el criterio de
clustering decida que no se deben agrupar mds segmentos.

2.5.1. Clustering basado en BIC

El BIC puede utilizarse para realizar clustering de segmentos de audio de forma
muy similar a como se utiliza para la tarea de segmentacion. El método de decision
para plantear que dos segmentos son homogéneos es evaluar el BIC de ambos segmen-
tos conjuntamente y compararlo con el BIC de los mismos segmentos por separado.
Si dicho valor es mayor que el obtenido al modelar cada segmento por separado, se
consideran segmentos homogéneos.

Por supuesto, tinicamente tiene sentido aplicar técnicas de clustering en aquellos
archivos en los que se hayan detectado segmentos acusticamente distintos. Por tanto,
se analizardn dichos archivos, en base a la segmentacién obtenida por el BIC.

2.5.2. Clustering basado en T°

Para decidir si dos segmentos son homogéneos, utilizando el método de T2, se eva-
Ida dicho método para los dos segmentos conjuntamente y se compara con el umbral. Si
el valor de T2 est4 por debajo de ese umbral, se considerardn segmentos homogéneos.
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Al igual que en el caso anterior, solo se aplicaran métodos de clustering en aquellos
archivos en los que se hayan detectado segmentos actisticamente distintos.

2.6. Evaluacion del sistema

Para un correcto andlisis y mejora de un sistema de segmentacion y clustering se
deben establecer unos métodos para la evaluacién de las prestaciones del mismo. Di-
chos métodos serdn, en general, unas medidas del error cometido y dependeran de las
caracteristicas utilizadas en mayor medida.

2.6.1. Medida de prestaciones: DER

La métrica que nos va a servir para medir las prestaciones del sistema va a ser la
tasa de error de diarizacidén Diarization Error Rate (DER). Esta medida se ha definido
en las evaluaciones del NIST (NIST Fall Rich Transcription on meetings 2006 Eva-
luation Plan, 2006 [NIS06]). Se mide como la fraccién de tiempo que no se asigna
correctamente a un locutor o a segmentos que no son habla.

Para la definicién de la tarea, el sistema que realiza las hipétesis de diarizacién no
necesita identificar a los locutores por ID o nombre definido, por lo tanto, las etiquetas
de los locutores asignados en las hipdtesis y en las referencias de segmentaciéon no
tienen que ser necesariamente las mismas. Al contrario que las etiquetas de “no-habla”,
las cuales se marcan como saltos no etiquetados entre dos segmentos de locutor, con lo
que tanto las etiquetas de referencia como las de hipétesis deben coincidir.

El script de evaluacion calcula el emparejamiento dptimo para las etiquetas de los
locutores entre las hipétesis y los archivos de referencia. Esto nos permite puntuar
diferentes IDs entre dos archivos. Finalmente, la tasa de error de diarizacion se calcula
de la siguiente forma [Mir06]:

S, dur(s) - (ax(Nye), Niyp(5)) = Neorrecr(5))
33, dur(s) - Nyes

DER = (2.12)

Donde S es el nimero total de segmentos de locutor donde tanto la referencia y
las hipdtesis contienen las mismas parejas de locutores. Se calcula agrupando de forma
alterna las hipétesis y referencias de los locutores.

Los términos N,.f(s) y Nyy(s) indican el niimero de locutores hablando en el seg-
mento S, Y Neorrecer(s) indica el nimero de locutores que hablan en el segmento s y
que han sido correctamente emparejados en la hipdtesis con la referencia. Los seg-
mentos etiquetados como “no-habla” se consideran “hablante 0”. Cuando todos los
locutores/no-habla en un segmento son aciertos, el error para ese segmento es 0.
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2.7. Procedimiento del estudio

El procedimiento seguido para la implementacién de las diversas técnicas que con-
tribuyan a realizar la segmentacion y clustering ha consistido en la definicién del ma-
terial a utilizar para la fase de entrenamiento y testeo del sistema, la definicién de las
medidas de evaluacién que representaran las prestaciones del mismo, la definicién del
sistema de partida o baseline, y finalmente la implementacién y comprobacién de las
prestaciones del sistema con las caracteristicas propuestas.

2.7.1. Base de datos para el test

La base de datos utilizada es la Switchboard [TI06]. Esta base de datos es un corpus
de conversaciones espontdneas que abarcan la creciente necesidad de bases de datos
multi-locutor con las caracteristicas de ancho de banda telefénico. Switchboard ha sido
grabada en la sede de Texas Instruments con financiacién a cargo de DARPA. El set
completo consta de 2430 conversaciones de 6 minutos cada una en media. En total,
alrededor de 240 horas de habla grabada y unas 3 millones de palabras de texto, hablado
por 500 locutores de ambos sexos abarcando los dialectos mas extendidos de Inglés
Americano. En cada conversacién participan dnicamente dos locutores.

Ademds esta base de datos tiene unas caracteristicas Unicas, disefiadas para apoyar
el desarrollo de tecnologia focalizada en habla telefénica, asi como investigacion basica
sobre habla y lenguaje conversacional espontdneos.

Primeramente, la base de datos fue grabada sin intervencién humana, bajo control
automatico. La interaccion con los sistemas fue via tonos e instrucciones de grabacion,
pero los hablantes, una vez conectados, podrian “calentar” antes de que comenzaran
las grabaciones.

Desde el punto de vista del factor humano, la automatizacién nos protege contra
la posible intrusién del experimentador y su sesgo, y nos garantiza un grado de uni-
formidad a lo largo del periodo de adquisicién de datos. La intencién fue favorecer
el lenguaje natural y espontdneo a los participantes. Los transcriptores valoraron las
grabaciones como conversaciones con un grado altisimo de naturalidad.

2.7.2. Baseline

Nuestro punto de partida, ha sido la realizacién del andlisis de la base de datos
Switchboard, a partir de la parametrizacion MFCC de las sefiales. El mejor resultado
calculado y con el que se va a comparar el rendimiento de los pardmetros derivados del
algoritmo de separacion de energia discreto (DESA) es un error DER igual al 19 %.
Este resultado ha sido obtenido con los 13 primeros coeficientes MFCC, el valor tipico
para las tareas de procesado de sefal de voz [ER96], [Vaq08].






Capitulo

Extraccion de caracteristicas

En este capitulo se analiza y describe la forma de extraccién de pardmetros a partir
de la demodulacién AM-FM de la sefial de voz.

3.1. Modelo AM-FM de la senal de voz

El método propuesto para el estudio de segmentacion y clusterizacién de sefiales
de audio, concretamente de voz, es el modelado AM-FM de la sefial de voz mediante
la demodulacién por sub-bandas. La utilizacién de este modelo para sefiales de voz es
adecuado ya que con €l se representan las partes no lineales asi como sus variaciones.

La informacién que se va a extraer de la sefial va a ser la modulacién en amplitud
(AM) y la modulacién en fase (FM) de la forma:

s(t) = a(r) cos[¢(1))] (3.1

Para una extraccion eficiente de la informacion AM-FM se va a utilizar el operador
energia desarrollado por Teager [Tea80] e introducido por Kaiser [Kai90], descrito por
la siguiente expresion:

W(s) = (5)* — 55 (3.2)

Donde s es la primera derivada de la sefial y § es la segunda derivada de la sefial s.

Ademas, para sefiales AM-FM del tipo (3.1) tenemos que la relacion del operador
energia con la amplitud y la frecuencia se corresponde con las siguientes ecuaciones,

15
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Y(s) = a*(Hw?(t) (3.32)
¥(s) = a*(Hwi(t) (3.3b)

Esto motivé el algoritmo de separacion de energia ESA (energy separation algo-
rithm), el cual da una estimacion de la amplitud y la frecuencia instantdneas en funcién
del operador energia Teager aplicado a la sefial. La formulacién del algoritmo se puede
escribir asiflBMQ93],

a*(f) = Y2(s)/¥(5) (3.4a)
@7 (t) = P(3)/(s) (3.4b)

3.2. Algoritmo de separacion de energia en tiempo dis-
creto (DESA-1)

El algoritmo implementado en esta tesis para realizar la demodulacién multibanda
de la sefial de voz es el DESA-1. Este algoritmo propuesto por Maragos en [MKQ93],
estd inspirado en el caso del coseno con amplitud y frecuencia constante. El operador
energia Teager-Kaiser en tiempo discreto es:

Y[x(n)] = ¥*(n) — x(n — Dx(n + 1) 3.5)

Para sefiales AM-FM, la amplitud y frecuencia instantanea se calculan de acuerdo
a las siguientes expresiones [MKQ93]:

¥
la(n) ~ Ll . (3.6)
- (1 Y]+ Yly(n + 1)])
4¥[x(n)]
Q;(n) ~ arc cos (1 - ‘P[y(n)‘]l;[‘;[;)(]n i 1)]) 3.7

Donde y(n) es la derivada en tiempo discreto:

y(n) = x(n) = x(n = 1) (3-8)
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3.3. Parametrizador

El parametrizador es el bloque fundamental y en nuestro caso tenemos dos para-
metrizadores que generan caracteristicas diferentes. El primero, como se ha visto en la
seccion 2.1, obtiene los coeficientes MFCC y la FFT.

El segundo, y el principal en nuestro estudio, es el que genera las caracteristicas
a partir de la demodulacion AM-FM de la sefial, que luego serdn estudiados por los
bloques de segmentacién y clusterizaciéon. Ademds, se ha de llevar a cabo un buen
ajuste del sistema y una regularizacién de los pardmetros, para conseguir una entrada
comparable a los parametros del “baseline”.

El esquema bdsico para el cdlculo de los pardmetros es el de la figura 3.1 y consta
principalmente de tres etapas:

1. Banco de filtros (4 filtros)
2. Caélculo de amplitud y frecuencia instantdnea (DESA1)

3. Célculo de 5 parametros, derivados de la amplitud y frecuencia instantdnea.

A Parédmetros
Gl DESA1 I
(4
G2 DESA1 (T[]
x_in(t)
= [ 4 —
G3 DESA1 (T1111
[ 4
G4 DESA1l I
Estimador
Formantes

Figura 3.1: Esquema bdésico del parametrizador

A continuacion se describe cada bloque por separado.

3.3.1. Banco de filtros

Nuestro desarrollo se centra en sefiales de voz con un ancho de banda limitado,
como maximo, a 16 kHz. Maragos [MKQ93] introdujo el andlisis mediante banco de
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filtros de Gabor. El banco de filtros utilizado consta de cuatro filtros G_4. Dichos filtros
tienen Q constante y un ancho de banda restringido a la octava parte de la frecuencia
de muestreo para que las aproximaciones realizadas en 3.2 sigan siendo validas.

La expresion del filtro es la de la ecuacién 3.9 y en la figura 3.2 se puede ver un
ejemplo de la respuesta frecuencial.

to

X

h(x) = e 2 cos (wx) 3.9)

q

En la expresion del filtro o representa la desviacion estdndar de la mdscara gaus-
siana. El ancho de banda serd 1/0 y w es la frecuencia central del filtro. Tal como se
ha dicho, el banco de filtros es de Q constante, con lo que o va a ser elegida tal que
o = Q/f,siendo f = w/2n. Para nuestra aplicacién se ha considerado una Q = 1,5, la
cual nos permite restringir el ancho de banda al maximo permitido para que las apro-
ximaciones del operador energia sean vélidas. En las situaciones en las que el ancho
de banda excede el médximo, se limitard, perdiendo la caracteristica de conservar cons-
tante el factor de calidad. Esto ocurre ocasionalmente cuando la frecuencia estimada
para el dltimo filtro (G4) es demasiado elevada, cercana a los 4kHz, y la frecuencia de
muestreo son 8kHz.

Magnitude Response (dB)

g0 [ e

[0 | e e R e e I T R e S R N R e e e ey

Magnitude (dB)

D MR B e e e e e e e e e e e e B

S s e

s I ) o B e e R e e

|k e T I RT AR SERRTN Y O 2 32 W

o o1 02 03 04 o0s 08 o7 o8 08
Normalized Frequency

Figura 3.2: Espectro filtro de gabor

Como una segunda aproximacion, los filtros fueron disefiados con un ancho de
banda constante, igual a 400Hz, mas que suficiente para satisfacer las suposiciones
realizadas en las aproximaciones de la formulacién del DESA-1.
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Estimacion de la frecuencia central

La frecuencia central de los filtros se elige a partir de la frecuencia estimada de
cada formante por trama. Dicha estimacién es realizada a partir de las raices del filtro
predictor (LPC).

La forma de representar el predictor lineal es la siguiente:

P

() = - Z aix(n — i) (3.10)

i=1

Donde X(n) es la el valor predicho de la sefial, x(n — i) son los valores observados
anteriormente y «; son los coeficientes del predictor. P es el orden del predictor.

El error generado por el estimador es:

e(n) = x(n) — x(n) (3.11)

Donde x(n) es la sefial real.

Los coeficientes del predictor lineal se calculan iterativamente mediante la imple-
mentacién del algoritmo Levinson-Durbin. A partir de los coeficientes a; se calcularan
sus raices para conseguir la frecuencia estimada de los formantes.

Puesto que la estimacién es mejor para los dos primeros formantes, la frecuencia
instantdnea f; y la amplitud instantdnea a; tendrdn una mayor exactitud para estos dos
Casos.

Ejemplo de banco de filtros

En la figura 3.3 se puede ver un banco de filtros para una trama concreta, que
a modo de ejemplo se han centrado las frecuencias en 400, 1000, 2000 y 3200 Hz
respectivamente para cada uno de los cuatro formantes estimados.

3.3.2. Calculo de DESAL1 y caracteristicas

Una vez tenemos las cuatro sefiales de cada formante como resultado del filtrado de
la sefial original por el banco de filtros, aplicamos el algoritmo DESA1 para calcular la
amplitud y frecuencia instantdneas.

Los pardmetros que van a obtener para configurar los vectores de caracteristicas
serdn calculados por trama, de tamafio de 10 milisegundos:
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Magnitude Response (dB)
T

Magnitude (dB)

2 25 3 35
Normalized Frequency

Figura 3.3: Banco de filtros. Q = 1,5, G, : f. = 400Hz; G, : f. = 1000Hz; G3 : f. =
2000Hz; G4 : f. = 3200Hz

= Amplitud y la frecuencia instantdnea media por trama (IA,ean Y IF mean)

Porcentaje de modulacién FM (FM-modulation percentages (FMP))
= Frecuencia ponderada por la media de la amplitud (F;)

= Ancho de banda medio ponderado por la frecuencia instantinea (B;)

Las ecuaciones para los pardmetros anteriores son las que aparecen en (3.12)

IApean = ZN a (3123)
N
[P = 221 (3.12b)
N
N . 2
F; = w (3.12¢)
Yo arlk]
2o a1k + (filk1 = Fiya2 (]|
B; = (3.12d)

Silo alk]
FMP; = B;/F; (3.12e)
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3.3.3. Distribucion estadistica de las caracteristicas

Como primer andlisis y para observar la apariencia que poseen cada uno de los
parametros, se realizaron histogramas de cada uno de ellos, para archivos arbitrarios.

En la figura 3.4 se representan los histogramas de los distintos parametros para los
dos primeros formantes. Se puede observar que las distribuciones presentan una forma
unimodal como puede ser el caso de la frecuencia instantdnea media, F; y B; en las
figuras 3.4(b), 3.4(c) y 3.4(d) respectivamente, y en otros casos como en la amplitud
media instantdnea nos encontramos con lo que parecen dos modos (fig. 3.4(a)).

Ademas, se puede ver, aunque con dificultad, que estas distribuciones presentan
valores andmalos, alejados del rango en el que caen la mayoria de los valores. Por
ejemplo, en torno a —10 en la amplitud 3.4(a), al cero en I F e, fig. 3.4(b), -6y 12 en
F;3.4(c) y cercade 24 en B; 3.4(d).
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Figura 3.4: Histograma de los parametros en f1

Visto esto, observamos que deberiamos encontrar un método para robustecer nues-
tros parametros frente a valores extrafios a la distribucidn real.
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3.3.4. Regularizacion y normalizacion

Las aproximaciones realizadas para llegar a las definiciones de frecuencia y ampli-
tud instantdneas dejan varios cabos sueltos que pueden dar lugar a un resultado numéri-
co sin aparente sentido, como puede ser obtener un valor de energia negativo, divisiones
por cero, etc. Estos valores son esporadicos, pero dependiendo de los ficheros analiza-
dos, nos encontrdbamos estos valores con una mayor frecuencia de la esperada. Para
resolver estos problemas, se han llevado a cabo diversas técnicas de regularizacién y
suavizado.

Ademds, como se ha comentado anteriormente, uno de nuestros objetivos es encon-
trar una forma de combinar parametros MFCC y los propuestos a partir del DESAL.
Dicho esto, deberemos buscar la forma de tener una determinada normalizacién para
que el resultado no se vea afectado por una diferencia excesiva en cuanto al rango de
valores, varianza, etc.

Respecto a la regularizacidn, se ha escogido un umbral empiricamente para limitar
el valor minimo de la energia. Con este valor nos protegemos ante divisiones por cero,
asi como cambios de fase y valores negativos (sin sentido fisico).

Ademds, para eliminar valores espureos de los pardmetros finales, se calcula la
desviacion tipica y la media y se descartan los valores que superan el valor de confianza
del 99 %.

El resultado puede verse en los histogramas de la figura 3.5 para el primer formante.
Se puede observar, comparandolos con los histogramas del apartado anterior que los
valores extrafios han sido eliminados.

Ademas, ahora podemos ver que las distribuciones tienen una forma mas suave,
en el caso de la amplitud 3.5(a) podriamos decir que existen dos modos, y el resto de
pardmetros poseen una forma mas acampanada.
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Figura 3.5: Histograma de los pardmetros en f1, regularizacion
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3.4. Seleccion de parametros

Una de las tareas a realizar, es la seleccion de pardmetros con un doble objetivo:
observar cuales de ellos tienen una mayor influencia sobre la segmentacién (o cuales
solo nos aportan ruido), y si es posible, reducir dimensionalidad del vector de caracte-
risticas.

Ademas, como hemos observado en las secciones anteriores, se obtienen estima-
ciones menos ruidosas en el primer y segundo formante, debido a que estimar la fre-
cuencia central de los filtros en formantes superiores es menos preciso. Por lo tanto,
a continuacion se mostrardn datos de los pardmetros MFCC y DESA para el primer
formante.

Se han utilizado principalmente dos métodos para realizar estas tareas: cdlculo del
Bayesian Information Criteria (BIC) con matriz de covarianzas diagonal y Principal
component analysis (PCA).

3.4.1. Matriz de covarianzas diagonal

Para realizar observaciones, se disefié un método grafico obteniendo el clustering
mediante BIC, con matriz de covarianzas diagonal (vector de varianzas). Este método
no es muy preciso, pero nos ayuda a una tener una primera idea de cudles son los
pardmetros que podrian discriminar mejor entre locutores. Dicho método es bastante
claro ya que nuestra base de datos cuenta con conversaciones en las que solo aparecen
dos locutores (ver la seccién 2.7.1, titulada “Base de datos para el test” en la pagina
13)

La propuesta es la siguiente:

1. Se elige un subconjunto de ficheros de la base de datos.

2. Se realiza una cuadricula, la cual es la representacion ideal, cada cuadrado re-
presenta la secuencia alterna de locutores.

3. Se calcula el valor del ABIC tomando todas las parejas de segmentos posible.
Como resultado, obtenemos una matriz triangular superior (3.13) donde ABIC,,,
representa el valor ABIC entre el segmento m y n, y ¢ es una constante arbitraria,
cuya finalidad es la de obtener una representacién adecuada.

ABICy; ABICy, --- ABICy,

c ABIC22 ce AB[Czn
ABIC = , . . . (3.13)

c c --+ ABIC,,
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La representacion a utilizar va a ser un tablero donde se aprecia una cuadricula en
la diagonal y el tridngulo superior. Cada celda de la cuadricula representard el valor de
ABIC en dicha posicion. Un valor claro indica una mayor posibilidad de cambio. El
valor oscuro indica que ambos segmentos son mds homogéneos. En el caso ideal, se
obtendra un “tablero de ajedrez” triangular superior como el de la figura 3.6.

Figura 3.6: Separacion ideal, transiciones alternas entre locutores

MFCC

En esta seccién se muestra la aproximacion de un subconjunto de los MFCC al caso
ideal. El rango de intensidad es el valor ABIC.
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Figura 3.7: Separacién con MFCC

En la figura 3.7 podemos ver la contribucién que cada pardmetro de los MFCCs
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aporta al BIC, en este caso como primera aproximacién utilizando una matriz de cova-
rianza diagonal, en lugar de covarianzas completas. En la subfigura superior izquierda
tenemos el caso ideal, y en el resto los cinco primeros coeficientes.

En esta figura se observa la aproximacién que poseen dichos pardmetros al caso
ideal, imitando el tablero de ajedrez. Cuanto mayor es el contraste, mejor serd la sepa-
racion.

DESA

A continuacion representamos en la figura 3.8 distintos pardmetros del DESA, del
primer formante. En este caso, la separacion no es clara, y se producen distintos patro-
nes (ya no es una cuadricula “oscuro-claro-oscuro”) sino que puede ocurrir el patrén
“oscuro-oscuro-claro”, cosa que no es deseable.

haeg haeg
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4 0
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haeg haeg
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2 4 6 2 4 6
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haeg haeg
150
2
4
6 -
2 4 6 2 4 6

DESA, A =1.25, Bu DESA, A =1.25, Bi

Figura 3.8: Separacién con DESA

34.2. PCA

El segundo método utilizado fue realizar la transformacién de los pardmetros me-
diante andlisis de componentes principales (Principal component analysis (PCA)). El
objetivo es conseguir ordenar los pardmetros y reducir dimensionalidad.



3.4. Seleccién de pardmetros 27

PCA se define como una transformacidn lineal que traslada los datos a un nuevo
sistema de coordenadas tal que la proyeccion de la primera coordenada posee la mayor
varianza, la segunda poseerd la segunda mayor varianza y asi sucesivamente. PCA es
tedricamente la transformacidn éptima para un conjunto de datos dado en términos de
minimos cuadrados.

Para una matriz X', de media cero empirica, es decir, se ha sustraido la media del
conjunto de datos, donde cada fila representa una repeticioén diferente del experimento,
y cada columna es el resultado de un pardmetro en particular, la transformaciéon PCA
viene dada por:

Y =X"W=vx (3.14)

donde VEW? es la descomposicién en valores singulares de X'.

Este método se deseché al obtener peores resultados para un mismo ntéimero de
coeficientes. El resultado original era de un 24 % de error frente al 28 % que se obtenia
al aplicarle PCA.






Capitulo

Resultados de Segmentacion y
Clustering

En este capitulo se van a exponer los resultados mds representativos obtenidos de
la segmentacién y clustering, asi como los esquemas seguidos para obtener dichos va-
lores. Ademads se van a presentar los esquemas basicos para calcular dichos resultados.

Inicialmente se obtuvieron los pardmetros de forma continua y sin solapamiento
entre tramas. Con este esquema, se aplicaron los métodos de seleccion de pardmetros y
se obtuvieron tasas de error para distintas elecciones. El entramado con solapamiento se
utilizé en dos esquemas ligeramente distintos, realizdndolo antes y después del filtrado
multibanda.

Para todos los casos, se van a obtener finalmente los pardmetros IA,.cans IFmean
FMP, F; y B; (detallados en la seccidn 3.3.2).

4.1. Entramado sin solapamiento

Este primer esquema se propuso de inicio de tal forma que para fragmentos de
la sefial de entrada de 10 milisegundos, se realizaba un filtrado multibanda, donde
cada filtro se centraba en la estimacién de cada uno de los cuatro formantes, para a
continuacién aplicar DESA. Finalmente, para cada uno de los fragmentos anteriores,
se saca un vector de caracteristicas compuesto por los pardmetros calculados en la
ecuacion (3.12) de la pagina 20.

En la tabla 4.1 tenemos la comparacién entre el mejor resultado obtenido a partir de

los parametros del DESA (15 parametros, informacién de los tres primeros formantes)
y el valor del que partiamos que era un error del 19 % en el caso de los MFCC.
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Experimento DER

Baseline, MFCC 13
coefs.

DESA 15 coefs. (3 for-
mantes)

19 %

23 %

Tabla 4.1: Resultados: Comparacion MFCC - DESA

Tiempo
Total (s)

26176,82

26176,82

Tiempo
Correcto

(s)
21083,92

20168,61

Tiempo
Erréneo (s)

5092,90

6008,21

Para llegar al resultado del 23 % se han utilizado datos de otros experimentos: com-
paracién para distintos valores de A, intento de fusién tardia de pardmetros (MFCC +
DESA), variacién del umbral del método 72.

El primer paso fue combinar los pardmetros calculados con los MFCC. No solo
esta combinacién no ayuda sino que perjudica la decisiéon provocando como minimo
un error del 25 %, siendo este cuando solo se afiade informacidén del primer formante.

(Tabla 4.2)
MFCC DESA DER
13 0 19%
13 5 25%
13 10 27 %
13 15 27 %
13 20 28 %

Tabla 4.2: Resultados: Combinacién MFCC-DESA (1 = 2)

Tiempo
Total (s)

26176,82
26176,82
26176,82
26176,82
26176,82

Tiempo
Correcto
(%)
21083,92
19538,69
19088,93
19091,44
18957,63

Tiempo
Erréneo (s)

5092,90
6638,13
7087,89
7085,38
7219,19
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El siguiente experimento consta de un barrido del valor de la penalizacién del mo-
delo A, para distintas situaciones: cuando los datos no son post-procesados, cuando los
datos han sido limpiados de valores extrafios (outlayers) y cuando ademds han sido
normalizados. El hecho de normalizar no mejora los resultados, y quitar los elementos
extrafios ayuda en una pequefia cantidad, bajando como mucho un 1 % el error. Estos
valores se han calculado para el mejor caso, considerando 15 pardmetros, es decir, los
3 primeros formantes, y se obtiene que con un valor A = 1,5 el valor del DER es de un
25 %. (Tabla 4.3)

A Sin Normali- DER
Outlayers zado
1 v v 27 %
1 v X 26 %
1 X X 26 %
1,25 v v 25 %
1,25 v X 25 %
1,25 X X 26 %
1,5 v v 25 %
1,5 v X 25 %
1,5 X X 26 %
1,75 v v 27 %
1,75 v X 27 %
1,75 X X 26 %

Tabla 4.3: Resultados: Test A

Por ultimo, otro experimento para la optimizacion de los pardmetros del segmenta-
dor es la prueba de utilizar BIC y T? con distintos umbrales. La tabla es representativa
de los resultados, consiguiendo el mejor error (23 %) para un umbral de 400. Estos
resultados se pueden ver en la tabla 4.4.

BIC T?/umbral DER Tiempo Tiempo Tiempo
Total (s) Correcto Erréneo (s)
(s
v X 29 % 26176,82 19795,73 6381,09
v v/ 100 27 % 26176,82 19096,14 7080,68
v v/ 400 23 % 26176,82 20168,61 6008,21
v v/ 600 26 % 26176,82 1924221 6934,61

Tabla 4.4: Resultados: Comparacién DESA: BIC-T2
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4.2. Entramado con solapamiento

Puesto que el andlisis localizado “estdndar” se basa en un entramado con sola-
pamiento entre tramas, se realizaron distintos experimentos con solapamiento de dos
maneras, realizando el filtrado antes y después del entramado. Puesto que afiadir sola-
pamiento no mejora los resultados anteriores, en esta seccion se comentard brevemente
el andlisis realizado y se expondran los dos mejores resultados para este caso, que pue-
den verse en la tabla 4.5.

Tipo DER Tiempo Total Tiempo Tiempo Erré-
(s) Correcto (s) neo (s)

Prefiltrado 28 % 26176,82 18768,69 7408,13

Postfiltrado 32 % 26176,82 17669,48 8507,34

Tabla 4.5: Resultados: Comparacién Prefiltrado-Postfiltrado

4.2.1. Prefiltrado multibanda

En este caso, la sefial es pasada por el banco de filtros, a continuacién se aplica el
DESA, y con la informacién de la amplitud y frecuencia instantinea se realiza el entra-
mado para calcular los pardmetros que conformardn nuestro vector de caracteristicas

(fig. 4.1).
/\ Caracteristicas

Banco [ Heop AALL
| Filtros [ rraming—

Figura 4.1: Esquema entramado. Prefiltrado

4.2.2. Postfiltrado multibanda

El filtrado en este caso se realiza después de haber hecho el entramado (figura 4.2).
Este método sélo tiene sentido si se mira desde el punto de vista de la estimacion de
los formantes. Dicha estimacidn utiliza un entramado con solapamiento, por lo tanto,
se tratard de utilizar el mismo niimero de datos tanto para dicha estimacién como para
el cdlculo del DESA y sus caracteristicas. Este método implica que el DESA ya no es
continuo para todo el fichero, lo cual cabe esperar resultados peores.

/\ Caracteristicas

Banco [ —
—Framingl— Filtros |— DESA

Figura 4.2: Esquema entramado. Postfiltrado



Capitulo

Conclusiones y lineas futuras

5.1. Conclusiones

En esta tesis se ha llevado a cabo la implementacién de un sistema de evaluacion
para realizar un estudio de segmentacién y clusterizacién mediante la extraccién de
parametros basados en el algoritmo discreto de separacién de energia DESA. A con-
tinuacion se llevé a cabo el estudio del comportamiento de dicha parametrizacién a la
tarea de segmentacion.

Para ello se realizaron las tareas de extraccion de pardmetros a partir del modelo
AM-FM, utilizando un andlisis multibanda de la sefial, se analizé cada pardmetro por
separado y se calcul¢ el error de diarizacién.

Ademds, se planificaron distintos experimentos con distinto niimero de parametros,
se realizd una seleccién de los mismos, y se aplic6 una fusién entre los pardmetros de
referencia (MFCC) y los DESA. También se compar6 el rendimiento del sistema con
y sin solapamiento de informacién para calcular los pardmetros que servirian como
entrada al BIC.

Répidamente se desecharon los resultados con fusién de pardmetros puesto que no
solo mejoraba sino que el DER empeoraba. Ademds, para reducir dimensionalidad,
tanto aplicando PCA como una seleccién manual no mejor6é tampoco los resultados
con lo que se descartd. Afnadir el cuarto formante tampoco mejoraba los resultados con
lo que finalmente, los mejores resultados se consiguieron con informacién de los tres
primeros formantes.

A la vista de todos los experimentos realizados, no se puede superar el rendimiento
de nuestro sistema baseline basado en los MFCC y observamos que el DESA y los
parametros derivados de él no nos aportan datos con los que el BIC pueda realizar una
segmentacion y clusterizacidn precisa.
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5.2. Lineas futuras

El trabajo presentado se centra en el estudio de segmentacién y clustering basado
en BIC y 7. Para continuar con el estudio de cémo influye la parametrizacién basado
en un modelo AM-FM en la tarea de segmentacion se proponen utilizar nuevas técnicas
basadas en modelos de Markov y programacion dindmica.

Ademads, nuestros experimentos se han realizado con sefiales limpias, sin ruido,
y puesto que esta parametrizacion ha sido utilizada previamente en reconocimiento,
buscando un sistema mds robusto, se propone también realizar experimentos donde se
intente segmentar y realizar clustering en entornos ruidosos, donde los MFCC podrian
bajar el rendimiento.
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Acréonimos

BIC Bayesian Information Criteria

DCT Discrete Cosine Transform

DER Diarization Error Rate

DESA Discrete Energy Separation Algorithm
FFT Fast Fourier Transform

FMP FM-modulation percentages

LTSD Long-Term Spectral Divergence estimation
LTSE Long-Term Spectral Envelope

MFCC Mel-frequency cepstral coefficients

PCA Principal component analysis

VAD Voice Activity Detector
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