Preprocesarea Semnalului Vocal si Extractia de Trasaturi

Acest capitol introduce fundamentele analizei semnalului vocal, punand accent pe modelarea
teoretica a productiei vorbirii, pe metodele de extragere a trasaturilor acustice si pe tehnicile de
normalizare destinate imbunatatirii robustetii sistemelor. Vom incepe cu o prezentare a modelului
sursa-filtru, un cadru conceptual care a devenit piatra de temelie in procesarea vorbirii. Ulterior, vom
detalia doua dintre cele mai utilizate metode de reprezentare a semnalului: coeficientii cepstrali pe
scard Mel (MFCC) si codarea liniar predictiva (LPC). In final, vom discuta rolul normalizarii cepstrale
si modul in care aceasta poate atenua variatiile nedorite introduse de canale sau de vorbitori diferiti.

2.1.  Modelul Matematic al Productiei Vorbirii: Sursa-Filtru

Modelul sursa-filtru, propus initial de Gunnar Fant in lucrarea sa seminala "Acoustic Theory
of Speech Production" (1960), este o abstractizare matematica a procesului de fonatie umana care a
devenit fundamentald in procesarea digitala a vorbirii. Acest model postuleaza ca semnalul vocal,
s(t), poate fi descompus in doud componente independente: o sursd de excitatie, e(t), si un filtru
liniar, h(t), care reprezinta tractul vocal (Flohberger, 2003).

Matematic, relatia dintre aceste componente este exprimatd in domeniul timp printr-o operatie
de convolutie:

s(t) = e(t) * h(t)

unde * denota convolutia. Conform proprietatilor transformatei Fourier, aceasta relatie devine

o simpld inmultire Tn domeniul frecventa:
S(w) = E(w) - Hw)

unde S(w), E(w) si H(w) sunt transformatele Fourier ale semnalelor s(t), e(t) si, respectiv,

h(t) (Titze, 2008).

2.1.1. Caracteristicile Sursei, E(®):
Sursa modeleaza semnalul generat la nivelul glotei, conform teoriei vorbirii (Tokuda 2021).

Pentru sunete sonore (voiced): Sursa este un flux de aer quasi-periodic, generat de vibratia
corzilor vocale. Acest semnal este modelat ca un tren de impulsuri. Spectrul sau, E(w), este format
dintr-o frecventa fundamentala (F,), perceputa ca ton (pitch), si o serie de armonice (multipli intregi
ai Fyy) a caror amplitudine scade odata cu cresterea frecventei.

Pentru sunete surde (unvoiced): Sursa este un zgomot aperiodic, generat de fluxul de aer
turbulent care trece printr-o constrictie in tractul vocal (de exemplu, pentru sunetele /s/ sau /f/). Acest
semnal este modelat ca un zgomot alb, iar spectrul sau, E (w), este aproximativ plat pe intreaga banda
de frecventa.

2.1.2. Caracteristicile Filtrului, H(®):

Filtrul reprezinta functia de transfer a tractului vocal, care actioneaza ca un rezonator acustic.
Forma sa este determinata de pozitia articulatorilor (limba, maxilar, buze). Functia de transfer H(®)
nu este plata; ea are varfuri la anumite frecvente, numite formanti, care corespund frecventelor de



rezonantd naturale ale cavitatii vocale. Acesti formanti amplifica armonicile sursei care se afla in
apropierea lor si le atenueaza pe celelalte, modeland astfel anvelopa spectrald a sunetului final si
determinand identitatea fonetica a vocalelor.

Ipoteza fundamentald a acestui model este independenta sursei de filtru, ceea ce permite
analiza separata a acestora. Desi studiile moderne arata ca pot exista interactiuni non-liniare intre sursa
si filtru, in special in productia vocala a cantaretilor, aceasta ipoteza de independenta este o aproximare
extrem de puternicd si utild, care std la baza majoritatii tehnicilor de analiza si sinteza a vorbirii,
inclusiv a celor discutate in acest capitol.

2.2. Rationamentul Extractiei de Trasaturi

Un sistem de recunoastere a vorbirii nu poate functiona eficient daca proceseaza direct forma
de unda brutd a semnalului. Aceasta contine o cantitate imensd de informatie, mare parte din ea fiind
redundantd sau irelevanta pentru sarcina de recunoastere. Etapa de extractie a trasaturilor (feature
extraction) este, prin urmare, un pas esential in orice pipeline ASR, avand ca scop transformarea
semnalului brut intr-o reprezentare mai compacta, mai stabild si mai informativa din punct de vedere
lingvistic.

Trasaturile acustice ideale trebuie sa indeplineasca simultan mai multe criterii:

o Compactitate: Sa reduca semnificativ dimensionalitatea datelor (de la mii de
esantioane pe secunda la cateva zeci de coeficienti per cadru) fara a pierde informatia relevanta.

o Discriminare: Sa maximizeze separabilitatea intre diferite clase fonetice.

o Robustete: Sd fie invariante sau cel putin robuste la variatiile care nu afecteaza

continutul lingvistic, cum ar fi zgomotul de fond, caracteristicile microfonului (efecte de canal) si
particularitatile vorbitorului (ex: pitch).

Cele mai cunoscute si utilizate metode de reprezentare a semnalului vocal sunt coeficientii
cepstrali pe scara Mel (MFCC) si codarea liniar predictiva (LPC).

2.3.  Coeficientii Cepstrali pe Scara Mel (MFCC)

Coeficientii cepstrali pe scara Mel (MFCC) au devenit standardul de facto in recunoasterea
automata a vorbirii de la introducerea lor de catre Davis si Mermelstein (1980). Succesul lor se
datoreaza faptului ca sunt conceputi pentru a imita particularitatile sistemului auditiv uman, oferind o
reprezentare care este atdt compacta, cat si relevantd din punct de vedere perceptiv.
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Fig. 1. Etapele calcului coeficientilor MFCC

Calculul MFCC-urilor este un proces multi-etapa (Fayek, 2016), dupa cum se poate observa
si in figura 1:

1. Pre-accentuare (Pre-emphasis): Semnalul vocal are, n general, mai multa energie la
frecvente joase. Pre-accentuarea este un filtru trece-sus care amplifica frecventele inalte pentru a
echilibra spectrul si a imbunatati robustetea la zgomot. Se aplica un filtru de ordinul intai:

y[t] = x[t] — a - x[t — 1]
unde x[t] este semnalul original, iar o este un coeficient de obicei intre 0.95 si 0.97.

2. impirtire in Cadre (Framing): Deoarece vorbirea este un semnal non-stationar, analiza
se face pe segmente scurte (cadre), de 20-40 ms, pe durata carora semnalul este considerat aproximativ
stationar. Aceste cadre se suprapun, de obicei cu 10-15 ms, pentru a asigura o tranzitie lind intre ele.

3. Ferestruire (Windowing): Pentru a reduce discontinuitatile la marginile fiecarui cadru,
care ar introduce artefacte in spectrul de frecventa (spectral leakage), fiecare cadru este multiplicat cu
o functie de fereastra, cum ar fi fereastra Hamming:

2mn
wln] = O.54—O.46cos<N 1),0 <n<N-1

unde N este lungimea ferestrei.

4. Transformata Fourier Rapida (FFT) si Spectrul de Putere: Pentru fiecare cadru ferestruit,



se calculeaza Transformata Fourier Rapida (FFT) pentru a obtine reprezentarea in domeniul frecventa.
Ulterior, se calculeaza spectrul de putere, care este patratul magnitudinii rezultatului FFT.

5. Aplicarea Bancii de Filtre Mel: Acesta este pasul cheie care introduce componenta
perceptuald. Sistemul auditiv uman nu percepe frecventele pe o scard liniard; are o rezolutie mai find
la frecvente joase si mai grosiera la frecvente Inalte. Scara Mel modeleazd aceasta caracteristica.
Conversia de la frecventa in Herti (f) la Mel (m) este data de:

_ f )
m = 2595 - logq, (1 + 200

O banca de filtre triunghiulare (de obicei 20-40 de filtre) este aplicata pe spectrul de putere.
Aceste filtre sunt spatiate liniar pe scara Mel, ceea ce inseamna cad sunt mai Tnguste si mai apropiate
la frecvente joase si mai late si mai distantate la frecvente inalte.

6. Calculul Logaritmului Energiei: Dupa ce se calculeaza energia din fiecare banda de filtru,
se aplica logaritmul. Acest pas este, de asemenea, motivat de perceptia umand: nu percepem
intensitatea sunetului liniar, ci logaritmic.

7. Transformata Cosinus Discreta (DCT): Energiile logaritmice din bancile de filtre sunt
corelate. Pentru a le decorela (o proprietate dorita de multe modele statistice, cum ar fi GMM-urile),
se aplica Transformata Cosinus Discretd (DCT). DCT are si proprietatea de a compacta energia in
primii coeficienti.

M

j=1
unde M este numarul de filtre Mel, S; este energia logaritmica a filtrului j, iar c; este al i-lea coeficient
cepstral. De obicei, se pastreaza doar primii 12-13 coeficienti, deoarece acestia contin majoritatea
informatiei despre anvelopa spectrala.

2.4. Codarea Liniar Predictiva (LPC)

O abordare alternativa, cu o istorie bogata in compresia si analiza vorbirii, este Codarea Liniar
Predictiva (LPC) (O'Shaughnessy, (2002). Spre deosebire de MFCC, care este motivatd de perceptie,
LPC se bazeazad direct pe modelul sursa-filtru, incercand sa estimeze coeficientii filtrului (tractul
vocal).

Ipoteza fundamentala a LPC este ca un esantion al semnalului vocal, s[n], poate fi prezis ca o
combinatie liniard a celor p esantioane anterioare (Fellbaum & Richter, 1999):

unde a; sunt coeficientii de predictie, iar p este ordinul predictorului. Eroarea de predictie, sau
semnalul rezidual, este diferenta dintre esantionul real si cel prezis:



Scopul analizei LPC este de a gasi setul de coeficienti a; care minimizeaza eroarea de predictie
pe un cadru scurt de semnal. Acesti coeficienti a; formeaza o reprezentare a filtrului all-pole care
modeleaza cel mai bine anvelopa spectrala a semnalului pentru acel cadru.

LPC a jucat un rol fundamental Tn dezvoltarea tehnologiilor de compresie a vorbirii (de
exemplu, in standardul GSM) si 1n primele sisteme de sinteza vocald, fiind implementata in dispozitive
iconice precum Speak & Spell. Desi in ASR modern a fost in mare parte inlocuita de MFCC, LPC
ramane o unealta valoroasa in analiza fonetica pentru estimarea formantilor.

2.5. Tehnici de Normalizare a Trasaturilor: CMVN

Variatiile introduse de canalul de transmisie (microfon, linie telefonicd) sau de particularitatile
unui vorbitor pot afecta semnificativ performanta unui sistem ASR. Normalizarea trasaturilor este o
etapa de post-procesare esentiald pentru a creste robustetea modelului.

Normalizarea Mediei si Variantei Cepstrale (Cepstral Mean and Variance
Normalization - CMVN) este cea mai comuna tehnica. Obiectivul sau este de a transforma vectorii
de trasaturi astfel incat sa aiba o medie de zero si o varianta de unu pe o anumita durata. Acest proces,
cunoscut si ca standardizare, elimind deplasdrile in medie si variantd care pot fi cauzate de
caracteristicile constante ale canalului sau ale vorbitorului (Jurafsky and Martin, 2025)

CMVN poate fi aplicat la diferite niveluri:

o La nivel de enunt (Utterance-level): Media si varianta sunt calculate si aplicate
pentru fiecare enunt in parte. Este simplu de implementat si eficient pentru a elimina variatiile
specifice unei singure inregistrari.

o La nivel de vorbitor (Speaker-level): Statisticile sunt calculate pe toate enunturile
unui singur vorbitor, fiind util pentru adaptarea la caracteristicile vocale unice ale acestuia.

o La nivel global (Global): Media si varianta sunt calculate pe intregul set de date de
antrenament si aplicate ulterior la testare.

2.6.  Studii de caz si aplicatii practice

Numeroase lucrari au demonstrat eficienta acestor tehnici. Milner si Shao (2002) au ardtat ca
semnalul vocal poate fi reconstruit din coeficientii MFCC prin inversarea modelului sursa—filtru,
obtinandu-se o vorbire inteligibilad si apropiatd de cea reald. Hsieh si colaboratorii (2016) au propus
aplicarea filtrarii liniare predictive direct pe seriile temporale cepstrale, obtindnd o recunoastere mai
robustd Tn medii zgomotoase. Loweimi si colegii sdi (2021) au aratat ca separarea explicita a sursei si
a filtrului si modelarea acestora prin retele neuronale convolutionale pot reduce rata de eroare cu pana
la 14% 1n sarcini standardizate. Aceste exemple demonstreaza valoarea practica si relevanta continua
a metodelor prezentate.



2.7. Concluzii

Modelul sursa—filtru ofera cadrul teoretic necesar pentru intelegerea si procesarea semnalului
vocal. Pe baza acestui model, metodele de extractie a trasaturilor precum MFCC si LPC transforma
semnalul brut intr-o reprezentare adecvata pentru algoritmii de recunoastere si sintezd. MFCC,
datorita apropierii sale de perceptia auditivd umana, reprezintd standardul actual in recunoasterea
automata a vorbirii, in timp ce LPC pastreaza o importanti didactici si istorica. In plus, tehnici precum
normalizarea cepstrala sporesc robustetea si performanta acestor reprezentiri in conditii reale. In
ansamblu, fundamentele prezentate in acest capitol constituie bazele pe care se sprijind modelele
acustice moderne si aplicatiile inteligente de procesare a vorbirii.



