VIl REUNION DE TRABAJO
EN PROCESAMIENTO
DE LA INFORMACION

Y CONTROL

RPIC 97

Volumen |

San Juan, 17 al 19 de Setiembre de 1997

Instituto de Automatica. Facultad de Ingenieria.
Universidad Nacional de San Juan.



Vil Reunion de Trabajo en Procesamiento de la Informacién y Control - 17 al 19 de setiembre de 1997 - San Juan - Argentina

INDICE GENERAL - VOLUMEN |
MT1 - Inteligencia artificial 1
Comparacioén entre dos aproximaciones diferentes de diagnosis basada en
conocimiento

BOOBIB, B, -....covsicisiniiuisessssuisvesssisesnisisssissmasrasamisissssissassmommssses pavant osassassnss iopp IV HEE TS AUV 51H4 1

Sistema para andlisis y sintesis del habla
Estienne, C., CAMPIGRO, G. .......covuvvuriviuirsminsiinissssssssessssssssssnssssssssssisssississsssssissssissssasas 7

Vinculando el razonamiento revisable con los modelos de razonamiento cientifico
DBIFBUX, C. ....onovvesessesninsssosissssssssosastasssssssnsissasssasssssssasssssissssussassssissasansssssassasssssssseasossass 13

Deteccién de diagramas causales en sistemas de funciones no monotonicas
DOBLIC €. ....rcovocainsnsesissmsorensssiisssassissinasiion SN onn | - SOOI 19

Tecnologias de inteligencia artificial aplicadas a problemas industriales complejos
Rueda, L., Anas, ., Ibafiez, F., Forradellas, R. ..., 25
MT2 - Procesamiento de sefiales 1

Low noise constant-input limit cycle-free second order digital filters
Sarcinelli, M., de OliVeIra, M. ..............cccovieiinniiieniiiiiisii s AR 31

Andlisis de Métodos para el Reconocimiento Ruidoso del Habla
Graciaren@, M., AN, P. ..............ccoeeeenisesssssinississssssssnsssasssnsasssssssssasissssspsasssmsasssasisnes 37

Parsing prosodico simplificado para converséo texto-fala
da Silva, C., Violaro, F., RUNSIEIN, F. ..o s 43

Estudio de las transiciones entre fonemas rioplatenses para la sintesis de voz
utilizando algoritmos temporales

Barbuzza, R., DOOM, J. .......cconininmisesiosensisssisismsssnsssssssssassansisossssssasssasnssanasssssassssasess 48 __
Andlisis del ruido 1/f en sefiales de emision acustica '
Piotrkowski, R., G6mez, M., RUZZANLE, J. ...........ccccovveiininiiiiiini e 53
MT3 - Modelado y simulacion 1 !
Regularidad de sistemas diferenciales algebraicos semiexplicitos i
Etchechoury, M., MUravehik, C. .............cc.oooviieoreeeeieeeeeee e B 58 i
Analysis of contagion models and their asymptotic distributions
Barraza, N., Cernuschi-Frias, B., Cernuschi, F. ..................cccccceeviieaviacn. . 64

viii

.______ . - - o= - - i




o~ Y e e P gt T 2 4 Py

H‘lmm*!v‘mnmﬁthymenu 1V o pelioiiams e | MY x B S 5 Sgriilie
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Abstract: El propésito de este trabajo es el dnalisis de métodos propuestos para el
reconocimiento ruidoso de voz. Estos métodos se basan en modificar la medida de
distancia euclidea utilizada en los modelos de ocultos Markov (HHIMMs) con objeto de
compensar la disminucién del moédulo del vector de caracteristicas Mel Cepstral.
Demostramos que esta modificacién implica, si se cumplen cierta condicién en la matriz
de covarianza, que la frontera de discriminacién de clases pasa por el origen. También se
muestra experimentalmente que existe una variaciéon de fase no uniforme de estos vectores
para diferentes fonemas de una palabra, debido a una diferente relacion seiial a ruido local.

Keywords: Reconocimiento de Voz, HMM,

1. INTRODUCCION

El proposito de este trabajo, es analizar algunas

técnicas propuestas que integran el estado del arte en

reconocimiento ruidoso, cuyo objetivo es mantener
constante su indice de reconocimiento en un
determinado rango de condiciones adversas.
Consideramos que las conclusiones obtenidas de este
andlisis, son relevantes para mejorar el indice de
reconocimiento del habla en condiciones adversas.

En el reconocimiento del habla en condiciones
ideales se logran altos indices de reconocimiento.
Sin embargo, estos indices se ven fueriemente
degradados cuando las sefiales de voz a reconocer
estdn contaminadas con algin tipo de ruido. El
origen de esta degradacion, se debe a las diferentes
condiciones que tienen las sefiales de voz de la base
de datos de entrenamiento (condiciones controladas)
con respecto a las que tienen en el reconocimiento
(condiciones desconocidas). Algunos autores le

asignan a este fenémeno el nombre de “condition
mistmach”.

Una posible solucién serfa entrenar el sistema con
muestras de voz ruidosa. Esta técnica, denominada
“inmunizacion al ruido”, presenta un allo costo
computacional ya que el tamaiio de la base de datos
de entrenamiento se multiplica por la cantidad de
niveles de relacién sefial a ruido consideradas.
Ademas, los modelos necesitan mayor cantidad de
pardmetros debido a la variacién ruidosa de las
caracteristicas y supone disponible las muestras de
ruido que afectan la sefial de voz.

Las técnicas qug analizamos se basan en la
incorporacién de invarianzas en el clasificador,
frente a la distorsion de los pardmetros. Esta
distorsion surge durante el reconocimiento, debido a
que el clasificador se entrena unicamente con
muestras de voz limpia. Ademds suponemos
conocida la distribucién estadistica del ruido (no sus
muestras actuales).
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Un antecedente importante para alcanzar dicho
objetivo, es la demostracibn matemdtica que ¢l
mddulo de los coeficientes Mel Cepstrum disminuye,
cuando se contamina a la scilal de voz con ruido
blanco, (Mansour and Huang, 1989). La
compensacion a csta disminucion se logra
implecmentando ¢l método de las proyeccioncs WPM
(Weighted Projection Measure) (Carlson and
Clements, 1994). En este, se calcula la distancia
euclidea entre el vector a clasificar (afectado de
ruido blanco) y el valor medio corregido de la
gaussiana. Esta correcciébn surge de un coeficiente
que se obliene de la proyeccion del vector a clasificar
sobre la media del sistema entrenado.

Nos proponemos realizar un estudio (ebrico y
experimental sobre esta propucsta.  Primero
desarrollaremos el método de WPM, lucgo
realizaremos ¢l #nalisis tebrico citado y luego
presentaremos dos pequefios problemas de esic
método, como son el problema dc las proyecciones
negativas y la variacién no uniforme de fase para
diferentcs fomemas de un palabra. Finalmenic
presentaremos una aplicacion del método citado y lo
compararemos con el caso del entrenamiento
ruidoso.

2. ANALISIS DISCRIMINATIVO
2.1 Desarrollo de WPM.,

El objelivo de modificar la medida de distancia
convencional (WED), es la de lograr una medida de
distancia que sca robusta a los cambios de amplitud
de uno de los vectores. El mecanismo para alcanzar
este objctivo es el de multiplicar a uno de los
veclores por un coeficiente que modifique 1a norma
del vector,

Si definimos a xe NN, como el vector de cocficicntes
cepstrales y a ueRtN como el vector correspondientce

al valor medio de la distribucién gaussiana, y 2'1
como la inversa de la matriz de autocovarianza,
entonces la distancia euclideca ponderada (WED)
serd:

Dist. Euclidea Pond = (x-u) TN (x-u) (1)

Si afcctamos al vector de medias u de un cocficicnte
A, de forma de minimizar la distancia al vector Au
fenemos la distancia ponderada por proyeccidén
(WPM):

Dist, Proy.= (x = 2w 57 (x - Au) @)

El coeficente . podemos calcularlo derivando la

distancia ¢ iguslando a gare, Kl coeficente A* dptime
resulta:
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M=x"Z u/uzu 3)

La interpretacion geométrica de esta solucion es para
minimizar la distancia el coeficiente A debe ser la
proveccion ortogonal del vector x en el vector u, de
ahi su nombre de medida de distancia por
proyeccion.

Las distancias anteriores se pueden relacionar con el
logaritmo de una funcibn de densidad de
probabilidad gaussiana, de la forma:

b(:.u)-(h)‘""ll:i'mm(-%(x—ulri“'(l—u)) O

si extraemos ¢l logaritmo de la ecuacién anterior,
lencmos:

Iug{hu.nn-—--r-:*lodzn)—-%Iag(|!i)+(l— 0T la-ny )

Podemos simplificar ¢l primer término ya que cs
igual para todas las clases. Finalmente nos queda la
log distancia WED:

bunu.u;--%losdm x-wTE " (x-u) (6)

Si incorroramos en (6) la medida de distancia por
proyeccion (2) y (3), resulta la log distancia WPM

bypag(x,u) = -——;—loﬁixb + ( 7)

Ty-1 Te-l
- T -
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)

u'L '
2.2 Fronteras Discriminativas de WPM.

El objcto de WPM cs independizar el cdiculo de las
distancias cuando las normas de los vectores
cepstrales se contraen por efecto del ruido. Para
lograr esta independencia, las fronteras de
clasificacién, siguicndo la notacién dec Duda y Hart,
(1973), deben ser rectas que pasan por ¢l origen.
Para dejar esto claro daremos la siguiente definicién:

DEFINICION: Para que un clasificador sea
Invariante a Dilataciones o Contracciones de los
vectores a ser clasificados (es decir, que no cambic la
clase de los mismos si su norma aumenia o se
reduce), sus fronteras de discriminacion entre clascs
deben ser rectas que pasan por el orfgen,

La definicion anterior es sencilla de demostrar. Si
los hiperplanos de separacién no pasan por el origen
entonces cxiste una contraccion donde el vector
cruza cl hiperplano de separacién y por lo tanto
cambia de clasc.

El propésito dek siguicnte tcorema es demostrar que
un clasificador de dos clases con medida dc distancia
WPM cumpleo In condicién de invariancia, s6lo si las
dos matrices de covarianza son iguales.

Antes de realizar estn demesiracién, introducitemos
la matriz de proyeccién de un vector sobre otro. Sean
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u, z, 21 2¢em? y aeft, se cumple que ulz=0. Si

1.=E'”21+u.u, se deduce, despejando o y por la

condicién de ortogonalidad, (Noble y Daniel, 1989)
que z = H x, donde H = [2"12 (x"V2yyTx"y

(uTZ'lu)] ¢s la matriz de proyeccion de x en la recta

ortogonal a u.

TEOREMA 1: Los puntos de la frontera de
clasificacién, solucién de la igvaldad de distancias

WPM a ambas medias uy y uj, son rectas en 02, si
las matrices de covarianza de ambas clases £} y Iy
son iguales.

Demosiracion: 1.a frontera de clasificacién son los
puntos donde se igualan las distancias a las medias
de cada clase. Desarrollaremos primero la ecuacién
de la distancia para una clase genérica de una forma
util. Operando:
(x-2) £ (x-2u) =
£ 124 Ty (8)
I »

Entonces si igualamos las distancias WPM a dos
medias u) y wy. Tenemos:

= V2T (g2

g al !
-IOg(|E1l)+(2‘”’x)7(}:;”’- L
u £y
N . 23 %uqu] 237
"'_IOL(|22i)+(E ”2!)1'(22"3 _z—Tz_l_?__}.._)x
uz L ’uy
)]

pasando todos los términos a la izquierda de la
igualdad y agrupamos los términos de x y utilizando
la hipblesis que las matrices de covarianza son
iguales: Z,=E,=L.
. £ V2, Tz

g2 T p-112 _ . SO RS

( ) ( i = )
Z'mu,uIZ'I

uz &,
Comparando la ecuacién anterior con la expresién

de la matriz de proyeccién de un vector sobre una
recta presentada anteriormente, tenemos:

(I:'”zx)Tlll,x- Hjx|=

=x 2V (Hx - Hyx) =0
Podemos interpretar la ecuacién anterior de la
siguiente forma. El producto escalar de x con la resta
de sus proyccciones sobre las rectas ortogonales a uy

172

(10)

- VigyT(x 2 - _—

(n

y uy, afectado de £, es nulo.
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Las posibles soluciones a esta ecuacién son dos y
ambas son rectas. Graficamente presentamos las dos
soluciones a esta ecuacifn.

En el primer grafico, sl llumamos x al veotor que
pasa por ¢l medio angular de uj y up, su proyeccién

sobre la recta ortogonal a u) la llamaremos x), fdem
con la proyeccién sobre la recta ortogonal a wj.

Podemos observar que el vector x es ortogonal a la
resta de las proyecciones x; y Xy, (cuando Z=I). En
el segundo gréfico ¢l andlisis es semejante, solo que
la recta pasa por el medio angular de las rectas
ortogonales. Por lo tanto las rectas definidas por los
puntos x son solucién de la ecuacién 11.
Demostraremos a continuacién analiticamente que
estas recias son solucién de la ecuacién 11, Para eso,
reordenaremos esta ccuacion de forma de facilitar la
demostracién.

512y W Ty 12
e

@V~ Trter

@7z (_;izgg_-+ -,‘iL“?'-—m"”(x)l =0
E u,E"
(12)
En la ecuacién anterior hemos agrupado los
términos de forma de dejar al vector incdgnita x,

COmMO un unico veclor.

Solucién 1: Demostraremos que la  recta
representada  por  k*x, donde ke® y
x= E_mu, /( u'lrE'lul )+ E"mu, !(Juzﬁ'lu,)

, siendo x la suma de los dos vectores de medias u) y
u, normalizados, es solucién de la ecuacién 11. Si
Ilamnmos m{ =uj Tz ul. m3 ==u2£ uj, entonces
x=%"

~1/2 -1/2
Ty I a
14 l)T_
m,; my

(

I« T2 ('_'ﬁ-lr_ E2 .'.'ZE.{_)}:' 112 )(.—H—-—LEH " + ———--3-2-“2“ )=
2 2
my ma my my

“-{E*lllz_ = “-{E-lﬂzj &

=1+
e "‘1“‘1
e T. o3
( b u,_::!i u, ]E “322 l)+
m,m; mzml

T. -1 L
w2 T L 0040-1=0
mym, mym,

(13)
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Fig. 1: Soluciones a la ecuacién 11

Esto demuestra que la solucién propucsta es una
recta del tipo k*x es solucion de la ecuacién anterior.

Solucién 2: Demostraremos que la recla
representada  por k* x, donde ke®R y

x=X""3x /( x?E'lxl )+ 27 2x, 1 x}Z"xz )
y se verifica ademas que z}rﬁ_lu, =0, z}E‘lu, =0
es solucion de la ecuacién 11. Si llamamos
nf = xfl'“lxl; ni = x}l‘."‘xz. entonces
x= E'”le /ny+ E_"zxz / my, luego:

112 -2,
(I'. ‘J._+ b l_z_)'l :
ny "3

x}!“umf!"xl + x{!&"a|n'|r£"xl+

m}nzﬂ‘ mfn%
_ x-{Z"uzu;f'ﬂ_ x}"z"u,ult"'x;
min} min,n,

. xj{z'lu;ugz-lx, o x{l"u:u}i'!x; -

"'i"z": min}

x{!"nlu}-:"xz X xfz"uzu"{‘.‘;"xl —0=0
L E

lﬂz’l‘l% I'II!I'I?

=0+

(14)

Un aspecto importante a verificar es que aunquc
ambas rectas son solucién de la ecuacién 11, solo
una (la primera) discrimina las dos clases. Esla cs
entonces la frontera de clasificacion como la recta
scparadora de las clases.

Qbservamos gue los valores medios de las clases sélo
afectan la direccidn de la frontera de discriminacién,
pero la relacién es sélo con la direccién de eslos
vectores y no con sus amplitudes.

{.‘omlario 1: Bi un clasificador tiene varianzas
iguales en todas las clases, enlonces todas las

fronteras de clasificacion son rectas que pasan por el
origen.

Esto es una extension dirccta del tcorema anterior.

Corolario 2: Si en un clasificador la medida de
distancia utilizada ignora el determinante de la
matriz de covarianza, es decir utiliza la distancia
cuclidea ponderada presentada en la ecuacion 2,
cntonces las fronteras de clasificacién son rectas que
pasan por cl origen, cualquiera sea las matrices de
covarianza de las clases.

Esto se puede visualizar a partir de la ecuacion 9,
donde si se ignora el determinante de la matriz de
covarianza, aunque estos scan diferentes, el
desarrollo es totalmente andlogo al realizado
anteriormenie sin necesidad de imponer la condicidn
de igualdad de matrices de covarianza.

3 EL PROBLEMA DE LAS PROYECCIONES
NEGATIVAS

Otro aspecto importante de estudiar sobre la medida
por proyeccion es ¢l problema de las proyeccioncs
negativas. De acuerdo a como fue definido el
cocficiente de proyeccion en la ecuacién 3, este
puede ser tanto positivo como negativo ya que ¢l
numerador puede tener ambos signos. El caso donde
es positivo es trivial y es el caso deseable. El caso
donde cs negativo puede tener un efecto indescado
en la clasificacion.

Un ejemplo de este dltimo caso se presenta en cl
grifico siguiente. En el mismo s¢ desca la
clasificacion del patrén x, en una de dos clases,
representada cada una por un vector uq y uz.

A 2 e R SRR gt~ Sl = - <




A
X U1. Z:}
/ “ A ‘u1 = 3.2[12
R it o 4 D
A<0
u2 ., 12
1>0

Fig. 2: Problema del Coeficiente de Proyeccion
Negativo
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Observamos que este problema no puede ser resuelto
debido a que si A| es positivo y Ay es negativo, las
dos distancias son iguales.

Si bien este es un caso que es dificil encontrar en la
prictica, debido a que los espacios de caracteristicas
son en general multidimensionales, revela una
limitacion del método propuesto.

x 10 Senal de Voz : /sero/

Fig. 3: Evolucién no uniforme de la diferencia de fase.

Con objeto de estudiar el impacto de este problema
en un caso real, se propone una modificacién al
método de WPM, donde el coeficiente de proyeccién
es el mddulo del coeficiente calculado en la ecuacién
3. Llamamos a este método WPM médule.

4 DIFERENCIA DE FASE NO UNIFORME

Uno de estos problemas es que este método
compensa variaciones de amplitud pero no compensa
las variaciones de fase, siendo estas también
significativas,

Al contaminar con ruido una sefial de voz, la SNR
global es funcién de la amplitud promedio de la
palabra. Cada fonema tiene una SNR particular en
funcién de su amplitud. Lo que implica que las SNR
particulares son usualmente menores que la global
para fonemas de baja amplitud (fricativas) y mayores
en fonemas de gran amplitud (vocales). Por lo tanto,
cuando una palabra es contaminada por ruido blanco
las variaciones de los coeficientes Mel Cepstral para
cada fonema serin diferentes. Presentamos el
siguiente grafico con objeto de fundamentar esta
afirmacion. '
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La primer conclusién, de varias posibles sobre el
grifico 3, es que tanto el médulo como la fase de
estos vectores son fuertemente dependientes de la
presencia de ruido en la sefial. En este sentido se
confirma el andlisis de Mansour y Huang, acerca de
que el modulo del vector cepstral se reduce a medida
que la amplitud de ruido aumenta.

La conclusién mds importante es la dependencia de
la diferencia de fase del vector con la relacién sefial
a ruido. Si ademis la relacién sefial a ruido depende
de la amplitud de la sefial entonces la diferencia de
fase depende de la amplitud de la seiial. Esto
puede observarse comparando la evolucién de la fase
para el fonema /s/ con la evolucién de'la fase para el
fonema /e/. Se observa que para altas SNR las
diferencias de fase de estos fonemas son semejantes,
pero cuando la SNR comienza a disminuir, la
diferencia de fase del fonema /s/ (de menor
amplitud) es ‘mayor que la del fonema /e/ (de mayor
amplitud).

El origen de este comportamiento es que la SNR es
un parametro global, calculado con el promedio de
amplitudes de la palabra. Como las amplitudes de
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cada fonema son diferentes las SNR de cada
fonema son diferentes.

5 SIMULACION
5.1 Base de Datos

Se construyd una base de datos de habla de los
digitos en castellano rioplatense con treinta
hablantes masculinos, que emiticron los diez digitos
en tres oportunidades cada uno (un tolal de 900
emisiones). La base de datos se dividié en dos partes
iguales, la primera mitad fue utilizada para el
entrenamiento y el resto en la etapa de
reconocimiento.

El nivel de cuatizacion fue de 16 bits a una
frecuencia de 22.050 Hz. Los registros s¢ hicieron
con un micréfono marca Shure SM10A4 (utilizado en
bases de datos de habla internacionales) y en
condiciones de laboratorio (ambiente sin ruido).

5.2 Modelos de Markov ocultos

Para modelizar los 10 digitos, se utilizaron modelos
ocultos de Markov (HMMs). La cantidad de estados
correspondiente a cada palabra o digilo se determind
utilizando criterios fonéticos. Cada estado de los
HMMs, fue representado con 3 multigaussianas con
el objetivo de caracterizar mejor la estadistica de los
mismos.

Se utilizaron ventanas de 25 mseg solapadas cada 10
mseg, obteniendo 12 coeficientes Mel Cepstral, 12
Delta y energfa de ambos.

El entrenamiento de los HMMs se realizd con
muestras de voz sin ruido implementando el
algoritmo de Baum-Welch. Cabe agregar, que para
el reconocimiento se utiiizé el algoritmo de Viterbi.

Las seiiales de voz a reconocer ,se contaminaron con
ruido blanco de distribucion Gaussiana con las
siguientes relaciones seiial a ruido (SNR) globales:
®, 30, 20, 15, 10, 5 y 0 dB.

La tabla 1 presenta los resultados de reconocimiento
ruidoso, empleando los siguientes métodos: distancia
Euclidea (WED), distancia por proyecciones (WPM),
distancia por proyecciones en mddulo (WPM
médulo) y finalmente el entrenamiento de los HMMs
con ruido (Entrenamiento con ruido). Todos estos
resultados se presentan en porcentaje de
reconocimiento para diferentes relaciones sefial a
ruido.

omo enmparneién del anre man favorable ne realizd
un entrenamiento de los modelos con muestras de
voz afectadas de un determinado nivel de ruido y se
reconocié con el mismo nivel de ruido. Este
experimento se lo llamé Entrenamiento con Ruido.
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Tabla 1 Resultados de Reconocimiento Ruidoso

SNR «dB 30dB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB

WED 960 934 665 442 314 171 107
WPM 964 957 846 630 400 219 134
WPM 964 957 853 618 208 206 15.9

Entren. 960 970 964 904 895 831 655

Se observa que el Indice de reconocimiento para el
caso de la distancia euclidea WED, es muy
dependiente de la relacion sefial a ruido. Apartir de
20 dB su caida a es muy pronunciada. Para el caso
de la distancia WPM mejora significativamente el
{ndice de reconocimiento de WED, sobre todo a altas
relaciones sefial a ruido. El caso propuesto WPM
médulo tiene un comportamiento errdtico. En 20 dB
pareciera ser mejor pero a partir de ahf, su
desempefio cae respecto del de WPM, para volver a
superario en 0 dB. Finalmente se verifica que
conociendo el tipo y nivel de ruido y pudiendo
aparear las condiciones de entrenamiento y
reconocimiento se logran fndices muy superiores a
las técnicas propuestas.

6 CONCLUSION

La contribucion original del trabajo, es la
demostracion matemética que la frontera de
discriminacién de clases con la medida WPM
(propuesta por Carlson and Clements, 1994) son
rectas que pasan por el origen, si se cumple que las
matrices de covarianza de las clases son iguales.
También se presento el problema de las proyecciones
negativas, irresoluble con esta medida.

REFERENCIAS

Carlson B. A. y Clements B., A Proyection-Based
Likelihood Measure for Speech Recognition in
Noise, JEEE Transactions on Speech and Audio
Processing, 2, No 1, 97-102, Enero 1994.

Duda R. O., Hart P. E., Pattern Clasification and
Scene Analysis, John Wiley & Sons, New York,
1973.

Mansour, D. and B. H. Juang, “A family of
distorsion measures based upon proyection

operation for robust speech recognition”, IEEE
Trans. Acousttes, Specch and Signal Processing ,

37, 11, 1659-1671 (1989).

Noble B, y Daniel J. W,, Algebra Lineal Aplicada
tercera  edicidn, Prentice Hall Hispano

Americana, Méjico, 1989.




