Clase n° 20
Ano académico 2003

Robustez de ruido y puntuacion de seguridad

Profesor: T. J. Hazen

 Manejo de la variabilidad en condiciones acusticas
— Compensacion del canal
— Compensacion del ruido de fondo
— Ruidos de primer plano y artefactos no discursivos
« Computacién y aplicacion de la puntuaciéon de seguridad
— Puntuacion de seguridad en el reconocimiento
— Cuestiones relativas a la comprension del lenguaje
— Cuestiones relativas al modelado del dialogo
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Grabacion digital tipica del discurso
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Motivacion

 Los reconocedores cometen errores

* Algunas razones para los errores:
— Presencia de palabras antes ocultas o eventos
— Condiciones acusticas complejas o ruidos de fondo
— Presencia de palabras muy prestadas a confusion
— Cantidad insuficiente de datos de entrenamiento
— Desequilibrio entre entrenamiento y datos de prueba
— Modelos demasiado inflexibles para tratar la variabilidad

 Métodos para manejar datos repletos de errores
— Ajustar o adaptar a las condiciones actuales
— Identificar cuando ocurre el error y emprender acciones para la reactivacion
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Ruidos y artefactos no discursivos

* Los artefactos no discursivos pueden ser sumamente variados
— Ruidos de fondo (musica, ladridos, portazos, etc.)

— Ruidos del micréfono y del canal (clics, silbidos, canal estatico, etc.)

— Ruidos del hablante sin contenido léxico (tos, risa, ruidos en la cavidad bucal, etc.
* Los ruidos se pueden simultanear con el discurso

¢ ¢ ¢ ¢ :
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Experimentos de reconocimiento

* Experimentos con el reconocedor JUPITER como punto de referencia

— Limpio @ Sin palabras OOV y sin artefactos no discursivos
— Con ruido @ Contiene al menos un artefacto no discursivo
— Con palabras OOV @ Contiene al menos una palabra OOV

Tasa de error 72.9
por oracion 100
(%)
77.7 B con ruido
Tasa de error [] con palabras 0ov
por palabra 18.9 B Limpio
| | | . | | . . . . | B Todos los datos de prueba

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Canal complejo y condiciones de ruido

* Funciones variables del sistema
— Desde distintos canales (ej., linea de tierra, teléfono moévil, etc.)
— Micréfonos distintos

* Ruido de fondo constante
— Canal estatico
— Ruido del motor de un coche
— Siseo del aire acondicionado

* Primer plano intermitente o ruidos de fondo
— Tos
— Risa
— Portazo
— Golpecitos o clics con los auriculares
— Sonido del teléfono
— Ladridos
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Normalizacidon cepstral media

El canal de una grabacién discursiva puede modelarse como un filtro
lineal invariante temporal:

y[n]=s[n]*{f[n]

I 1 1

discurso iscurso filtro del
grabado original canal

En el dominio de la frecuencia, esto se convierte en:
Y(o)=S(o)F(w)
En el dominio de la frecuencia logaritmica, esto se convierte en:
logY(w)=1ogS(w)+logF(w)
En el dominio cepstral, esto se convierte en:

c[n]=§[n]+f[n]
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Normalizacion cepstral media (continuacion)

Durante el reconocimiento, el discurso se procesa en tramos

Sea c[n,m] el coeficiente cepstral enésimo deIAtramo emésimo:

f[n,m]

c[n, d[ESs[n, M[Ef 4, ][]

Dado que el filtro del canal es lineal invariante temporal:

f[n] =

c[n, mES[n, ]

fA

Objetivo: Eliminar el efecto del filtro

Comenzar por calcular el promedio del cepstro por tramos:

] = f[n]+ ﬁi $[n,m]

c[n]

M
= ﬁZ c[n,:
m=1
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Normalizacion cepstral media (continuacion)

* La normalizacién cepstral media es: Se eliminan las

_ . del filt
C’[Il,m] _ C[Il,m]— C[Il] ¢prop el filtro

_ (§[n,m] + f[n]) - [f[n] ﬁi §[n,m]J

M
— S[Il, m] _ ﬁ Z S[Il,m] Se elimina también
m=1

el cepstro medio
del discurso

* Util cuando la variacion del filtro es mayor que la variacion del hablante
— Referencia: Furui, 1981
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Manejo del ruido de fondo

 Entrenamiento multiestilo
— Entrenar con datos desde una variedad de entornos ruidosos
— Problema: Estimaciones pobres para entornos nuevos o inesperados
— Referencia: Lippmann, et al, 1987

« Sustraccién espectral
— Estimar los componentes espectrales estaticos durante el silencio
— Sustraer los componentes espectrales estaticos de espectros dinamicos

— Problema: Estimaciones pobres del discurso en regiones con una propor-
cion senal a ruido baja

— Referencia: Boll, 1979

« Reconocimiento basado en subbanda
— Ejecutar reconocedores de "subbanda" paralelos
— Los reconocedores de subbanda operan en bandas espectrales distintas
— Subbandas de pesos basadas en su proporcion senal a ruido
— Problema: Utilizar multiples reconocedores es computacionalmente caro
— Referencia: Bourlard and Dupont, 1996
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Combinacion paralela del modelo

« Combinacion paralela del modelo (PMC) para la compensacion del
ruido de fondo

— Entrenar modelos acusticos discursivos en el discurso limpio
— Estimar el modelo de ruido para las condiciones actuales

— Combinar modelos discursivos limpios con modelos de ruido estimados

 El método supone que el espectro medio de la senal puede estimarse
contrariamente al vector medio del modelo

— Modelo de discurso limpio para la unidad fonética u:

P(s|u)=N(u,,2,) —> S(o)=F"(u,
— Modelo de ruido estimado a partir de la regién no discursiva de las condiciones actuales:

P(n)=N(y,,x,) ==> N(o)=F"(y,)
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Combinacion paralela del modelo

 Dadas las estimaciones de los valores espectrales medios del
discurso limpio y del ruido, realizar la combinacion:

i, = F(S(0) + N(0)) = F(F(fi,)+ F'(i,))
Poyc(alu)=N(u,,z,)

* Cuestiones:
— Debe ser capaz de invertir el espectro de la estimacion desde el modelo medio
— Debe tener una estimacion fiable de las condiciones de ruido actuales
 Referencia: Gales, 1996
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Manejo de ruidos de primer plano

* Construir modelos explicitos para ruidos distintos y artefactos no discursivos
— Referencia: Ward, 1989

* Un posible enfoque:

— Construir una red del modelo acustico para @
cada modelo de ruido

— Lared de ruido contiene miultiples estados
para modelar los ruidos dinamicos

— Anadir redes de ruido a la red de palabras
como nuevas palabras

— Controlar el indice de deteccion de ruido con
coste Cryipo
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Experimento de modelado no discursivo

« Se han anadido a JUPITER 5 modelos no discursivos
— <tos>, <risa>, <ruido>, <fondo>, <colgar>
— Referencia: Hazen, Hetherington y Park, 2001
 Resultados de la tasa de error por palabra:

Datos del grupo de pruebas Punto de referencia + Modelos de ruido
Todos los datos 18.9% 17.1%
Datos c/ ruido 64.0% 45.1%
Datos IV c/ ruido 46.4% 28.2%
Datos IV c/ No ruido 9.4% 9.6%

IV = unicamnete datos presentes en el vocabulario
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Perspectiva general de la puntuacion de seguridad

 Pregunta: ;Como evaluamos si la hipotesis de un reconocedor
es 0 no correcta?

* Objetivo: Generar puntuaciones de seguridad que estimen la probabi-
lidad de que una hipoétesis sea correcta

« Las puntuaciones pueden computarse en multiples niveles:
— Puntuaciones fonéticas
— Puntuaciones de palabra
— Puntuaciones de enunciado
* Un enfoque:
— Encontrar rasgos correlacionados con la correctitud
— Construir un vector caracteristico a partir de rasgos validos
— Construir un clasificador correcto/incorrecto para el vector caracteristico
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Puntuaciones de probabilidad acustica

* Una puntuacién de probabilidad acustica se computa como:
p(x|uw)

* Las puntuaciones de probabilidad acustica son buenas para compa-
rar hipétesis distintas
— Las puntuaciones son probabilidades de densidad relativa, no probabilidades

* Las puntuaciones de probabilidad no facilitan una estimaciéon buena de la
correctitud o fiabilidad
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Puntuaciones acusticas normalizadas

« La expresion de probabilidad a posteriori es:

pu| %) 2L
p(x)

T

puntuacién de probabilidad acustica normalizada

°* En un marco probabilistico p()_é) normalmente se ignora

* El reconocimiento no esta afectado por la normalizacién
— el modelo de normalizacion es independiente de la identidad del fono
— las puntuaciones normalizadas pueden considerarse puntuaciones de seguridad
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Puntuaciones acusticas normalizadas

* Teodricamente el modelo de normalizacion es:

p(x¥) =) p&|uw)pu)

* En la practica, la normalizacion se lleva a cabo con un modelo aproximado de

p(x)

* La aproximacion de p()_é) mediante agrupamiento ascendente:

Componentes gaussianos similares combinados

El modelo combinado es una aproximacién de ML de componentes mezcla que
seran combinados

La combinacién continua hasta que se haya alcanzado el tamaino deseado

El modelo de normalizacion tipicamente presenta entre 50 y 100 componentes
mezcla en reconocedores SLS
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Rasgos de seguridad de palabra

« Se pretende extraer informacién de la computacion del reconocimien-
to que va correlacionado con la correctitud

* Posibles rasgos de seguridad a nivel de palabra extraidos de
puntuaciones acusticas:

— Puntuacion acustica media normalizada por palabra
— Puntuacion acustica minima normalizada por palabra
— Puntuacion del modelo de normalizacion media
« Otras fuentes de informacién:
— N-mejores puntuaciones de pureza
— Puntuaciones del modelo de lenguaje
— Numero de hipétesis participantes
— Diferencias de puntuacion relativa entre hipoétesis

 Referencia: Chase, 1997
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La medida de pureza n-mejor

« La pureza n-mejor es la fraccion de las hipotesis N-mejores en las
que aparece la hipétesis de palabra

(1) what is the weather in new york

1.0 1.0 1.0
(2) what is the weather in newark +—
1.0 1.0 1.0 0.4 -
newark esta en
(3) what is <uh> weather in new york |2 de 5 hipétesis
1.0 0.4 1.0 1.0 Jopureza = 2/5 =

0.4

(4) what is <uh> weather in newark <
1.0 0.4 1.0 1.0 0.4
(5) what was the weather in new york

1.0 0.2 1.0 1.0
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Clasificacion de la seguridad

« Dado un vector caracteristico de seguridad, queremos clasificar el
vector como correcto o incorrecto

« Este es un problema de clasificacion estandar de dos clases

« Posibles enfoques:
— Proyeccion lineal discriminante (Pao, et al, 1998)
— Clasificador de red neural (Wendemuth, et al, 1999)
— Clasificador de mezcla gaussiano (Kamppari & Hazen, 2000)
— Maquinas con vector de soporte (Ma, et al, 2001)
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Clasificador discriminante lineal

* Proyeccion lineal discriminativa aplicada al vector caracteristico de
seguridad:

= I_jtf\
puntuaciénm;to T vector caracteristico

vector de proyeccion

« Vector de proyeccion:
— Entrenado con un grupo de desarrollo independiente
— Entrenamiento con error de clasificacion minimo (MCE)
— MCE realiza un entrenamiento de descenso gradiente en la tasa de error
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Experimento de seguridad de palabras

* Se pretenden rechazar palabras hipotéticas para las que el reconoce-
dor da una seguirdad baja

* Entrenar al modelo de seguridad con datos de desarrollo independientes
* Probar con el grupo de pruebas independientes de datos de JUPITER
* Evaluar usando la curva ROC

— Examina las aceptaciones correctas frente a las aceptaciones falsas

— Se pretenden rechazar palabras hipotéticas incorrectas y aceptar palabras
hipotéticas correctas

— Resultados demostrados para dos rasgos individuales y para vectores caracte-
risticos absolutos con 10 rasgos

 Referencia: Hazen, et al, 2002
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Resultados de seguridad de palabra

indice de aceptacion correcto

0.4 4ot N N
0319 // | Grupo completo de

0.24// 10 rasgos de

0.1 seguridad

Media normalizada
Puntuacion de probalilidad

unicamente

,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,

Soélo puntuacién de

la pureza n-mejor

0 —r—r——T—

O 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1

Indice de aceptacion falso
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Empleo de puntuaciones de seguridad

« Para ser util, las puntuaciones de seguridad deben integrarse con
la comprension del lenguaje y el modelado del dialogo

 Las puntuaciones de seguridad normalmente se cuantizan en dos o
tres regiones de decision:

— Aceptar o rechazar (dos regiones)
— Aceptar, rechazar o dudar (tres regiones)

 El componente de comprension del lenguaje puede adaptarse para
el manejo de palabras rechazadas

 El componente de la gestion del dialogo puede realizar distintas
acciones basadas en la puntuacion de seguridad

— Llevar a cabo una accién normal cuando todo se ha aceptado
— Pedir confirmacién cuando hay duda
— Pedir al usuario que repita o reformule cuando se de el rechazo

 Referencia: Hazen, et al, 2002

6.345 Automatic Speech Recognition Noise Robustness and Confidence Scoring 26



Modificaciones de la lista de N-mejores

What is the forecast for Paramus Park, New Jersey?

Lista estandar de N-mejores con puntuaciones de seguridad:

what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.43 paris -0.03 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.47 hyannis -0.61 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.12 venice -0.89 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.28 france -1.12 park 4.41 new_jersey 4.35

Lista de N-mejores con fuerte rechazo de palabras con puntuacion baja:

what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.43 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.47 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.12 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.28 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
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Modificaciones de la lista de N-mejores (cont.)

Lista de N-mejores con rechazo opcional:

what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.43 paris -0.03 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.43 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.47 hyannis -0.61 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.47 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.12 venice -0.89 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 5.12 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.28 france -1.12 park 4.41 new_jersey 4.35
what_is 6.13 the 5.48 forecast 6.88 for 4.28 *reject* 0.00 park 4.41 new_jersey 4.35

Las palabras con puntuaciones
de seguridad pobres, compiten
con palabras rechazadas
durante la busqueda de com-
prensién del lenguaje natural
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Ejemplo de arbol de analisis de comprension

Conceptos semanticos extraidos

expresados como pares clave-valor—»

AN
Pregunta

=~

|Qué | Unié I Tiempo

WHAT IS THE FORECAST FOR *RECHAZO*

6.345 Automatic Speech Recognition

WEATHER: FORECAST
UNKNOWN_CITY: *REJECT* PARK
STATE: NEW JERSEY
N — \
—__
E Lugac

|Ciudad_desco|10cida Estadp

 Lugar_Ciuflad

PARK NEW JERSEY
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Evaluacion de la comprension

 Rechazo de puntuacion de seguridad evaluado con la comprension
del indice de error conceptual (CER)

 El CER se calcula a partir de sustituciones, inserciones y elimina-
ciones de pares de concepto clave-valor

Referencia de valores cllave:
WEATHER: forecast
COUNTRY: bosnia < Error de eliminacidén
DATE: sunday

Hipotesis de valores clave:
WEATHER: forecast

DATE: monday 4« |
CITY: boston « Error de insercion

Error de sustitucion
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Resultados de comprension

* Resultados de comprension experimental en JUPITER

» El sistema original no utilizaba puntuaciones de seguridad durante la
seleccion de la hipotesis en el componente de comprension

. o
Condiciones Indice de error conceptual (CER) (%
experimentales | g, Ins Del Total
Sistema original 2.2 19.9 6.3 28.5 |+
Nuevo sistema/No rech 2.1 18.1 6.1 26.2 35% de
reduccion
+ rechazo opcional 1.3 8.9 8.5 18.7 del CER
+ rechazo fuerte 1.0 7.0 10.6 18.6 <+
Sub = Sustitucion Ins = Insercién Del = Elimin.
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Ejemplos de modelado de dialogo

Ayudar al usuario proporcionandole informacion adicional:

— usuario: _What is the forecast for *rechazar* park new jersey

— VALORES CLAVE: WEATHER: forecast
UNKNOWN_CITY: *rechazar”® park
STATE: new jersey

— RESPUESTA: I may not know the city you are asking about.
I know the following places in New Jersey: Atlantic City,
Camden, Newark, Piscataway, Princeton, and Trenton.
Please select one.
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Mas ejemplos de modelado de dialogo

Orientar al usuario hacia una pregunta que pueda ser controlada:

— usuArio: what is the forecast for *rechazar* *rechazar*

— VALORES CLAVE: WEATHER: forecast
UNKNOWN_CITY: *rechazar” *rechazar®

— RESPUESTA: [ may not know the city you are asking about.
Try asking for the state or country. For example: “What
cities do you know about in Massachusetts?”
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Mas ejemplos de modelado de dialogo

Pidiendo confirmacion:

— USUARIO : what is the forecast for *boston*

— VALORES CLAVE: WEATHER: forecast
CONFIRM_CITY: boston

— RESPUESTA: Did you say Boston?
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