Clase n° 23
Ano académico 2003

Procesamiento de la informacion paralinguistica

* Prosodia
— Registro del tono
— Entonacion, acento, y limites frasales
— Emocion
 lIdentificacion del hablante
 Procesamiento multimodal
— Combinacion del rostro y la ID (identificacion) del hablante
— Lectura de labios y reconocimiento de voz audiovisual
— Gestos y comprension multimodal
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Prosodia

« La prosodia es un término utilizado tipicamente para describir
aspectos extralinguisticos del discurso, como:

— Entonacién
— Limites frasales
— Patrones de acentuacion
— Emocion
— Afirmacidén/distincion de preguntas
* La prosodia esta controlada por la manipulacién de:
— La frecuencia fundamental (Fo)
— Las duraciones fonéticas y la velocidad de habla
— La energia
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Registro robusto del tono

« Estimacion de la frecuencia fundamental (Fo)
— Normalmente referido como registro del tono
— Crucial para el analisis y el modelado de la prosodia del habla
— Un problema muy estudiado con muchos algoritmos propuestos

« Un algoritmo reciente de dos pasos (Wang, 2001)

— Paso 1: Estimar los tramos de Fo y AFo, cada tramo de frecuencia basado
en la combinacion armonica

— Paso 2: Realizar busqueda dinamica con restricciones de continuidad
para hallar el flujo éptimo de Fo
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Transformada de Fourier logaritmica discreta

- Espectro de banda estrecha muestreado logaritmicamente:
— Los picos armonicos presentan un espaciado fijo (logFo + logN)
— Derivar estimaciones de FO y AF0 mediante correlacion
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Dos funciones de correlacion

Plantilla - Tramo Cruce - Tramo

Template—frame Correlation (Voiced)
1

Cross—frame Correlation (Woiced)
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Busqueda de programacion dinamica

« Solucion éptima considerando restricciones de Foy AFo
« Espacio de busqueda cuantizado tal que AF/F es constante
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La naturaleza ritmica del habla

* Ejemplo en el que se utilizan dos tipos de cadenas de digitos leidos en chino
— Cadenas de digitos aleatorias (5-10 digitos por cadena)
— Numeros de teléfono (9 digitos, ej., 02 - 435 - 8264)
* Ambos tipos muestran una declinacion tonal (ej. corriente descendente de la oracion

* Los numeros de teléfono muestran un patrén previsible de ritmo
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Tonos locales frente a entonacion global

* Contornos tonales dependientes de la posicidon en niumeros de teléfono
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Caracterizacion de contornos frasales

* Las frases llevan normalmente distinciéon de contornos F0
* Se pueden observar patrones candnicos para frases especificas

* Se harealizado una investigacion sobre la caracterizacion de los contornos prosédic:
— Marcadores de limites frasales

— Etiquetado TOBI (Tono e indicadores de limite)

* Diversas cuestiones sin respuesta
— ¢ Poseen las frases algun conjunto de patrones candnicos previsibles?
— ¢Como son generalizadas las estructuras frasales prosédicas a nuevos enunciados?
— ¢ Existen interdependencias entre las frases del enunciado?

— ¢ De qué forma puede beneficiar el modelado prosédico al reconocimiento de voz y/o
a la comprension?
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Estudio piloto de la prosodia frasal en JUPITER

Se estudiaron tipos de frase:

— <what_is>: what is, how is, ...

— <tell_me>: tell me, give me, ...

— <weather>: weather, forecast, dew point, ...

— <SU>: Boston, Monday, ...

— <US>: Detroit, tonight, ...

Frases estudiadas con una plantilla oracional fija:

<what_is> | <tell_me> the <weather> in | for | on <SU> | <US>

Los contornos tonales para cada ejemplo fueron agrupados automa-
ticamente en varias subclases

La informacion comun de las subclases puede predecir qué probabi-
lidad aproximada existe de que éstas se den juntas en un enunciado
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Subclases obtenidas por agrupamiento

* Agrupamiento K-medias en datos de entrenamiento seguidos por seleccién
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Ejemplo de enunciados
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Informacion comun de las subclases
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Discurso emocional

« El discurso emocional es dificil de reconocer:
— Tasa de error por palabra en el discurso neutral: 15%
— WER en el discurso “alegre” en Mercury: 25%
— WER en el discurso “frustrado”: 33%

« Correlatos acusticos del discurso emocional/frustrado:
— Variacién de la frecuencia fundalﬁgntal
— Energia crecienteﬁf‘qﬂlé B
— Duracion de la vocal y velociddi de habla
_ Hiperarticulacion €-
— Suspiros entrélortados
* EIl contenido linguistico puede también indicar frustracion:
— PreguntasU(Ei
— Constructores negatl\f@s
— Términos peyora@@gos
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Espectrogramas de un par emocional
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Reconocimiento de la emocion

* Existen unos cuantos estudios sobre el reconocimiento emocional automatico

* Rasgos comunes empleados en el reconocimiento de la emocién de enunciados:
— Rasgos de F0 : medio, mediano, minimo, maximo, desviacion estandar

— Rasgos de ¢F0: gradiente positivo medio, gradiente negativo medio, desviacion
estandar, ratio de gradientes ascendentes y descendentes

— Rasgos de ritmo: velocidad de habla, duraciéon entre regiones sonoras

* Algunos resultados:

— 75% de exactitud sobre seis clases (feliz, triste, enfadado, indignado,

sorprendido, miedo) utilizando sélo la desviacion media y estandar de FO (Huang
et al, 1998)

— 80% de exactitud sobre cuatro clases (feliz, triste, ira, miedo) usando 16
rasgos (Dellaert et al, 1998)
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Identificacion del hablante

* Verificacidon del hablante: Aceptar o rechazar la identidad solicitada
— Utilizado normalmente en aplicaciones que precisan transacciones seguras
— No es 100% fiable
* El discurso es muy variable y se distorsiona con facilidad
— Puede combinarse con otras técnicas
* Posesion de una "clave" fisica
* Conocimiento de una contrasefa
* |dentificacion del rostro u otras técnicas biométricas

® Reconocimiento del hablante: Identificar al hablante desde un grupo de hablantes conocidos
— Normalmente usado cuando los hablantes no ofrecen su identidad
— Ejemplo de aplicaciones:
* Transcripcion de una entrevista e indexacion
* Resumen de un correo de voz
* “Usuarios avanzados ” de un sistema de dialogo
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Enfoques sobre la identificacion del hablante

« Rasgos potenciales usados para la identificacion del hablante
— Frecuencias del formante (correlacionadas con la longitud del tracto vocal)
— Promedios y contornos de frecuencia fundamental
— Duraciones fonéticas y velocidad de habla
— Patrones de uso de palabras

— Los rasgos espectrales (tipicamente coeficientes MFCC) son los mas utilizados normalmente

« Algunos enfoques de modelado:
— Independiente del texto
* Modelos de mezclas de gaussianas globales (GMM) (Reynolds, 1995)
* Modelos GMM fonéticamente estructurados
— Dependiente del texto/ reconocimiento
* Modelos GMM clasificados fonéticamente
* Puntuacion de ASR (RAH) adaptable al hablante (Park and Hazen, 2002)
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Modelos GMM globales

Entrenamiento
 Formas de onda de entrada para el ha:

| | Enunciado de
entrenamiento

blante "i" divididas en tramos de Iongltudﬁja

» Vectores caracteristicos computados
desde cada tramo del discurso ,

 Modelos GMM entrenados a partir de o

un grupo de vectores caracteristicos
 Un modelo GMM global por hablante

GMM para el hablante| “j”

Pruebas p(x, IS;)
 Vectores caracteristicos de entrada *

puntuados contra cada hablante GMM |,

 Puntuaciones de tramos para cada
hablante sumadas sobre un enunciado completo

« La puntuacion total mas alta es
el hablante hipotético
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Modelo GMM fonéticamente estructurado

* Durante el entrenamiento, utilizar transcripciones fonéticas para entrenar a los mode-
los GMM de clase fonética para cada hablante

e Combinar modelos GMM de clase en un modelo simple "estructurado" que se usa
después para puntuar como en el sistema de punto de referencia

o ® Oclusivas
. [ ] [ ]
o '. o ® Fricativas fuertes
0e®°%,0 ® Vocales

Espacio de rasgos

Modelo GMM fonéticamente
estructurado para el hablante “i”
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Clasificacion fonética

* Entrenar modelos GMM de clases de fono independientes sin combinacion
* Generar hipétesis de fonos/palabras desde el reconocedor

* Marcos de puntuacion con modelos de clase de fonos hipotéticos

] ] Enunciado
fricativas de prueba
Y
SUMMIT
vocales :
oclusivas
cierres

2 p(xn |Si,clase(xn)) = puntuacién para hablante “i”

Modelos GMM de clase fonética
para hablante “i”
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Puntuacion adaptada al hablante

« Entrenar modelos dependientes del hablante (SD) para cada hablante

* Obtener la mejor hipoétesis del reconocedor usando modelos inde-
pendientes del hablante (SI)

* Repuntuar la hipétesis con modelos SD

« Calcular la puntuacion total adaptada al hablante interpolando pun-
tuacion SD con puntuacion Sl

SUMMIT
(modelos Sl)

“fifty-five”
————————— o f |ih|f|tcl|t] iy [f| ay | v Fonos

X, X, X3 X,X5 Xg X, Xg Xy Rasgos

Enunciado (\:i\Q

prueba 4

pSA('xn |un’Si):

Modelos SD

parael |}

hablante “i”

Psr (xn |Un) Modelo Sl

Psp(x/ Ju, ,S) Modelo SD

ﬂ’npSD('xn|un’Si)+(1_ﬂ“n)pSI('xn|un9Si) A _ C(un)
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Dos corpus experimentales

Corpus YOHO Mercury
Descripcion Corpus LDC para evaluacion Corpus SLS de un siste-
de verificacion del hablante ma de vuelos aéreos
Tipo de Texto apuntado Discurso conversacional
discurso Frases de “combinacion cerrada" § espontaneo en el dominio
(e). “34-25-86") de vuelos aéreos
N° hablantes 138 (106M, 32F) 38 (18M, 20F)
Auricular fijo Teléfono variable
Condiciones Entorno tranquilo de oficina Entorno variable
de grabacion 8kHz de banda limitada Canal del teléfono
96 enunciados 50-100 enunciados
Datos de entrenamiento Desde 4 sesiones De 2-10 sesiones
(menos de 3 segundos cada una) (longitud variable)
Tamano conj. pruebas 5520 321 9
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Resultados de un enunciado sencillo

Experimento: reconocimiento del hablante en grupo cerrado con enunciados sencillo

* Resultados:
] Tasa error por ID de hablante °/1
Sistema
YOHO Mercury
GMM estructurado(SGMM) 0.31 21.3
Clasificacién de fonos 0.40 21.6
Adaptativo al hablante (SA) 0.31 27.8
SA+SGMM 0.25 18.3

Todos los enfoques casi iguales con el corpus YOHO

El enfoque adaptativo al hablante tiene el rendimiento mas pobre en Mercury

— Los errores de reconocimiento de ASR (RAH) pueden degradar el rendimiento de la ID del hablante

La combinacién del clasificador produce mejoras sobre el mejor sistema
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Resultados en enunciados multiples de Mercury

30 1 | == GMM (GMM) |
g —&— Adaptativo al hablante (SA)
5 251 \ | ~e—GMM+SA :
5 TR 1 ; a
2204 143%| B31% o :
h : | | - 111.6 %
S154 ¥~ . ¥ /S
L)

S
a 101 TP~
51 | 10.3%| o A \ \
i 3 7.4 % 3 1
0 2 4 6 8 10 12

N° de enunciados de prueba

* En enunciados multiples, la puntuaciéon adaptable al hablante consigue tasas de error
mas bajas que el método individual del proximo mejor

* Reducciones del 28%, 39 % y 53% de la tasa de error relativa en los enunciados
3, 5y 10, comparado con el punto de referencia
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Interfaces multimodales

* Las interfaces multimodales permitiran una interaccion entre el hu-
mano y la maquina mas natural, flexible, eficiente y robusta

— Natural: No precisa entrenamiento especial
— Flexible: Los usuarios seleccionan las modalidades preferidas

— Eficiente: El lenguaje y los gestos pueden ser mas simples que en las
interfaces unimodales (ej., Oviatt y Cohen, 2000)

— Robusto: Las entradas son complementarias y sistematicas
« Las senales de audio y video contienen informacién sobre:
— ldentidad de la persona: ¢ Quién habla?
— Mensaje linguistico: ¢ Qué es lo que dicen?
— Emocion, humor, estrés, etc.: ; Coémo se sienten?

« La integracion de estas senales puede conducirnos a un aumento de
las capacidades de futuras interfaces de humanos con ordenadores
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Rostro e ID del hablante en un dispositivo de manc

« Se ha desarrollado un iPaq de mano con entrada/salida de
audio/video como parte del proyecto Oxygen de MIT

 La presenacia de canales multientrada permite esquemas de veri-
ficacion multimodal

- El sistema prototipo emplea un escenario de registro
— Imagen frontal del rostro en una fotografia instantanea
— Nombre del estado
— Recitar la frase de la combinacion cerrada apuntada
— El sistema acepta o rechaza al usuario
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Enfoque de la identificacion del rg

* Deteccion del rostro Compaq/HP
(Viola/lJones, CVPR 2001)

— Cascada eficaz de clasificadores

 Reconocmiento del rostro por MIT Al _
Lab/CBCL (Heisele et al, ICCV 2001) Face Deleclion Compaonent

— Basado en maquinas de vectores soporte
(SVM)

— Tiempo de ejecucién del reconocimiento del
rostro: puntuar imagen contra cada clasificador SVM

* Implementado en un iPaq de mano co- 4 b
mo parte del proyecto Oxygen de MIT SVM || SVM || SVM §} SVM
(E. Weinstein, K. Steele, P. Ho, D. A k2 C 2
Dopson)

n-best Ranking I

Recognition Result
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Combinacion del rostro y la ID del hablante

* Experimento de verificacion del registro de un usuario multimodal mediante iPaq

* Datos de inscripcion:
— Entrenamiento de datos recopilados de 35 usuarios inscritos
— 100 imagenes faciales y 64 frases de combinacidon cerrada por usuario

* Datos de prueba:
— 16 parejas rostro/imagen de 25 usuarios inscritos
— 10 parejas rostro/imagen de 20 impostores no inscritos
* Métrica de evaluacion: Tasa de error igual de verificaciéon (EER)

— Misma probabilidad de aceptaciones falsas y rechazos falsos
— El sistema fusionado reduce la tasa de error igual en un 50%

Sistema Tasa de error igual
Soélo ID del rostro 7.30%
Soélo ID del discurso 1.77%
Sistema fusionado 0.89%
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;. Como mejorar el rendimiento del ASR (RAH)?

 Los humanos emplean expresiones faciales y gestos para aumentar
la senal de voz

« Las senales faciales pueden optimizar el reconocimiento de voz con
ruido hasta aproximadamente 30 dB, dependiendo de la tarea

* El rendimiento del reconocimiento de voz puede mejorarse al incor-
porar senales faciales (ej., movimientos de labios y apertura de la
boca)

« La figura muestra el func. 100
del reconocimiento humano: | Audio + Video

Z 80 -
— Proporcion de seial a ruido baja |
. . = 60 -

— Presentado con audio mas
video y con audio sélo

— Referencia: Benoit, 1992

40 o

20~ Audio only

Percentage of correct

l:l' T T 1 l 1
-30 -20 -10 0
Signal / Noise Ratio (dB)
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Reconocimiento de voz audiovisual (AVSR)

 Integrar informacion sobre rasgos visuales de la boca/labios/mandi-
bula, con rasgos extraidos de una senal de audio

« Extraccién de rasgos visuales:
— Region de interés (ROI): sobre todo labios y boca; algun registro
— Rasgos: basados en pixel, en la forma o geomeétricos
— Casi todos los sistemas deben localizar y seguir puntos de referencia
— No se utiliza explicitamente la correlacion y la informacion de movimiento

Ejemplo de rasgos basados en pixel (Covell & Darrell, 1999)
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AVSR: Investigaciones preliminares

* Objetivo: integracion con el sistema de ASR SUMMIT
 Mediciones derivadas visualmente basadas en flujo 6ptico
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E-aqaax!rlﬁ..;;lj,xxuxx-
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* Los rasgos de dimensidn baja representan apertura y alargamiento

— el
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Cuestiones con integracion audio/video

 Integracion temprana frente a tardia
— Temprana: concatenar vectores caracteristicos desde modos distintos
— Tardia: combinar salidas de clasificadores unimodales
* Puede estar en muchos niveles (fono, silaba, palabra, enunciado)
« Esquemas de ponderacién del canal
— El canal de audio audio proporciona normalmente mas informacién
— Basado en una estimacion SNR (proporciéon senal a ruido) para cada canal
— Ponderaciones preestablecidas optimizando la tasa de error de un grupo de dispositivos
— Estimar ponderaciones separadas para cada fonema o visema
 Modelando la asincronia audio/visual
— Muchas senales visuales se dan antes de que le fonema se pronuncie realmente
— Ejemplo: redondear los labios antes de producir el fonema de redondeado
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AVSR: Estado del arte

 Ejemplo: Neti et al, 2000 (Seminario de verano JHU)
— Vocabulario de palabras mayor a 10K
— Entrenamiento y datos de desarrollo: 264 sujetos, 40 horas
— Datos de prueba: 26 sujetos, 2.5 horas
— Condiciones tranquilas (19.5 dB de SNR) y ruidosas (8.5 dB SNR)

Condicione Limpio WER (%) Ruidoso WER (%)
Sélo audio 14.4 48.1
AVSR 13.5 35.3
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Investigacion de interaccion multimodal

« Comprension de la ciencia
— ¢,Coémo lo hacen los humanos (ej. expresando contexto de modalidad cruzada)?

— ¢ Cuales son las seiales importantes?

 Desarrollo de una arquitectura que pueda describir adecuadamente
las interacciones de modalidades

RECONOCIMIENTO
DEL HABLA |

RECONOCIMIENT
/ > DE LA LETRA
Y
COMPRENSION GESTOR DE GENERACION
DEL LENGUAJE I_) DIALOGO |_) MULTIMODAL |:

@_) RECONOCIMIENTbj A

DE GESTOS

Salidas Llegadas

6:00 A.M. 7:37 AM.

6:50 A.M. 8:27 AM.

7:00 AM. 8:40 AM.

REGISTRO DE | \
BOCA Y 0J0S] R
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Interfaces multimodales

* Es necesario que las entradas sean comprendidas en el contexto adecuado

Are there aHYJ ¢ Qué quiere decir con “any’(alguno),
over here? y a qué esta sefialando?

¢, Significa esto
“yes’(si), “one” (uno) u
otra cosa?

« La informacién de tiempo es un modo util de relacionar entradas

¢, A donde esta mirando o sena-

@ Move this one | _
?' over there lando mientras pronuncia

“this” (esto) y “there” (aqui)?
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Fusion multimodal: Progreso inicial

 Todas las entradas multimodales estan sincronizadas
— El reconocedor de voz genera tiempos absolutos o palabras
— Los movimientos de gestos y el raton producen triples {x,y,t}
« La comprension del habla restringe la interpretacion de los gestos
— El trabajo inicial identifica un objeto o lugar a partir de entradas de gestos
— El discurso limita qué, cuando y como se resuelven los elementos
— La resolucion del objeto también depende de la informacién de la aplicacion

Discurso:  "Move thjs one over he;e:(Mueve éste aqui)
| | | |
Senalizacion: (objeto (Iugal)
tiempo
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Demostracion multimodal

* Manipulacion de planetas en una
aplicacion del sistema solar

* Seguimiento continuo del ratén o
de gestos de senalizacién

* Creado con la utilidad SpeechBuilder
con pequenos cambios
(Cyphers, Glass, Toledano &
Wang)

* Laversion autdnoma se ejecuta
con la entrada del ratén/lapiz

* Puede combinarse con gestos de
from determined
from vision (Darrell &
Demirdjien)
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Actividades recientes : Servidor multimodal

'

COMPRENSION
DEL HABLA

y

SERVIDOR

v v

COMPRENSION COMPRENSION
DE GESTOS BASADA EN LAPIZ eo0
A

-€
MULTIMODAL =

V

RESOLUCION
DEL CONTEXTO

¥

GESTION DE
DIALOGO

v

GENERACION DE
SALIDA

6.345 Reconocimiento automatico del habla

« Cuestiones generales:
— Representacion de significado comun
— Compatibilidad semantica y temporal
— Mecanismo de fusion de significado
— Control de la incertidumbre
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Resumen

* El discurso conlleva contenido paralinguistico:
— Prosodia, entonacion, acento, énfasis, etc.
— Emocion, humor, actitud, etc.
— Caracteristicas especificas del hablante
* Las interfaces multimodales pueden ser mejores que los sistemas destinados a voz
— Mejor identificaciéon del individuo mediante rasgos faciales
— Mejor reconocimiento de voz por la lectura de labios
— Interaccion entre hombre y maquina natural, flexible, eficiente y robusta
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