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Resumen

El Filtrado Optimo Probabilistico (POF) constituye una técnica de limpieza de ruido en e dominio de las caracteristicas
extraidas de la sefia de habla continua con € fin de implementar sistemas de Reconocimiento Automético del Habla Continua
Robustos (RACSR). El procesamiento generalmente empleado para extraer las caracteriticas es € de las Derivadas de los
coeficientes Cepstrales en escala de Mel (Delta MFCC). Es sabido que la relacién de mapeo requerida entre € espacio de las
caracteristicas de las sefides ruidosas y el de las sefides limpias es no lineal. POF constituye un mapeo multidimensional linea
por tramos que requiere tener muestras apareadas (stereo) de las sefides con 'y sin ruido. Las redes neuronales artificiales (ANN)
son aproximadores universales de funciones arbitrarias y por lo tanto se convierten en una alternativa interesante para la solucién
de este problema. Las ANN permiten €l mapeo directo entre ambos espacios de manera no lineal 1o que constituiria un verdadero
filtro no lineal. Sin embargo los procedimientos utilizados para entrenarlas son generalmente lentos y muy propensos a caer en
minimos locales. Otra posibilidad de las redes es incluir algiin tipo de dinamica en su estructura para aprovechar las relaciones
temporales existentes entre los patrones. Una caracteristica deseable en este tipo de técnicas de adaptacion a ambiente es su
capacidad de ser entrenados con poca cantidad de datos (con relacion a total utilizado para entrenar al sistema completo de
reconocimiento). En el presente trabajo se realiza una comparacién entre ambos métodos sobre un conjunto de datos tomados del
Corpus de habla continua en espafiol LATINO 40, los cuaes se mezclaron con ruido blanco obtenido de la base NOISEX-92 en
diferentes proporciones. Las sefid es filtradas mediante ambos métodos se pasaron a través de un reconocedor basado en Modelos
Ocultos de Markov (HMM) Continuos de Mezclas Gaussianas entrenados con habla limpia de la misma base de datos, para
confrontar los niveles de reconocimiento de ambas técnicas.

Introduccion

En muchas situaciones préacticas un reconocedor automético del habla tiene que operar en varios
ambientes acusticos diferentes pero bien definidos. Por e€emplo, la misma tarea de
reconocimiento puede llevarse a cabo usando diferentes micréfonos o canales de transmision .
En esta situacion puede no resultar practico recoger un corpus de habla para entrenar
nuevamente a los modelos acUsticos del reconocedor. Para aliviar este problema, se han
propuesto varios algoritmos que mapean caracteristicas del habla entre dos espacios aclsticos o
gue "limpian" la sefia contaminada con ruido. Estas soluciones constituyen alternativas en el
lado del espacio de caracteristicas de la sefial 0 bien directamente en e espacio de la sefia
[San96]. Otra opcién congtituye la variacion, gjuste o tunning de los parametros del modelo
acustico o del clasificador empleado, 1o cual constituye una transformacion en el dominio de los
parametros del modelo acustico. En ambos casos los algoritmos son entrenados usando una base
de datos preferentemente pequefia grabada en el nuevo ambiente de prueba o aplicacion, o bien
simultaneamente en ambos ambientes. En la Figura 1 se muestra un esquema con las distintas
fuentes de variabilidad de la sefial de voz y distintos tipos de soluciones propuestas. En el
presente trabajo nos ocuparemos de una comparacién entre dos posibles métodos de mapeo en €l
dominio de las caracteristicas, un mapeo lineal por tramos basado en un filtro Optimo
probabilistico (POF), y un mapeo no lineal con redes neuronales (NNNLF) (ver Figura 2).

Este trabajo se organizara de la siguiente forma: a continuacion se presentaran los fundamentos
de ambas técnicas (POF y NNNLF), sus aspectos comunes y diferencias. Posteriormente se
describiran los datos utilizados y la forma en la que se llevaron a cabo los experimentos. En
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seguida se expondran los resultados obtenidos y finalmente se presentara la discusion y las
conclusiones que se derivan de este trabajo.

Variabilidad del habla

e Hablantes Adaptacion de caracteristicas:
. s ¢ Cepstral Mean Normalization (CMN)
* Ambiente acustico: « Probabilistic Optimum Filtering (POF)
— Ruido de Fondo Adaptacin del modelo
— Reverberacion. .

Maximum Likelihood Linear Regression
— Micréfonos. (MLLR)

al d L e MaximumA Posteriori (MAP)
— Candl detransmision. |, 4414 Model Combination (PMC)

\ /

“el costo de re-entrenar un sistema completo de RAH es generalmente muy alto”

Figura 1: Fuentesde variabilidad del hablay soluciones propuestas
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Figura 2: Esguema general del mapeo

Métodos

Filtrado Optimo Probabilistico

En e caso de ruido aditivo homogéneo estacionario, podemos derivar una estimacion de
cuadrados minimos de las caracteristicas del habla limpia (log-energias del banco de filtros)
usando un modelo para la forma en la que las caracteristicas cambian en la presencia de ruido
[ErW89-90]. En estos algoritmos, e espectro del habla estimado es una funcion de la SNR
espectral global, la SNR espectral instantanea, y la envolvente espectral global de la sefial del
habla. Sin embargo, se sabe [NeW94] que la relacion entre los dos espacios de caracteristicas
simulténeas es no lineal. Por consiguiente en [NeW94] se usa un modelo lineal por tramos para
relacionar |os dos espacios de caracteristicas. En la literatura ha habido varios algoritmos que se
han enfocado en entrenar experimentalmente un mapeo entre las caracteristicas ruidosas y las
limpias ([ErwW89], [ErW90], [JuR87], [GCRI0], [NGR92], [Ace90])
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El algoritmo de POF

El algoritmo de mapeo esté basado en una transformacion probabilistica lineal por tramos del
espacio acustico llamada Filtrado Optimo Probabilistico (POF). Vamos a asumir que €
reconocedor estd entrenado con datos grabados con un micr6fono de ata calidad cerca del
hablante (habla limpia) y los datos de prueba son adquiridos en un ambiente acustico diferente
(habla ruidosa). Nuestra meta es estimar un vector de caracteristicas limpio X, dado su

correspondiente vector de caracteristicas ruidoso y, donde n es € indice del frame. Para estimar
el vector limpio cuantizamos vectorialmente (VQ) € espacio de las caracteristicas limpias en |
regiones usando € Algoritmo de Lloyd generalizado [LBG80]. A cadaregiéon de VQ sele asigna
un filtro transversal multidimensional (ver Figura 3). El error entre & vector limpio y los
vectores estimados producidos por €l i-ésimo filtro esta dado por:

e =X -X =x-W'Y (1)

donde € e, es € error asociado con laregion i, W es la matriz de coeficientes del filtro, y Y, es
lalinea de retardo de los vectores ruidosos. Expandiendo estas matrices tenemos:

T —
W =[A_, A AgA A, b] )
T _|\T T T T T 3
Yn _|,yn-p'”yn-1 Yn yn+1"'yn+p 1J ( )
Yrep Ynp+1 Yn-p+2 Yn Yoop 1
o »l 71 o1 = =
V Ai, -p Y Ai, -p+l V Ai, -p+2 Y Ai, 0 Ai, +p bi
g A
Xni
Xn Eni

Figura 3: Filtros transver sales multi-dimensionales para e cluster i

El error condicional en cada region se define como:
N-1-p
Ei = é. ||eni ||2 p(gi|zn) (4)
n=p

donde € p(gi|z,) es la probabilidad de que € vector limpio x; pertenezca a la region g dado un
vector condiciona arbitrario de caracteristicas ruidosas z,. Notese que la caracteristica ruidosa
condicionante puede ser cualquier vector acustico generado a partir del frame de habla ruidosa (o
directamente este Ultimo). Por gemplo, puede incluir una estimacién de la relacion sefia ruido
(SNR), energia, energia cepstral, cepstrum, etc.,

La funcion densidad de probabilidad condiciona p(z|g) se modela como una mezcla de |
distribuciones Gaussianas. Cada distribucion Gaussiana modela una region de VQ. Los
parametros de las distribuciones (vectores medios y matrices de covarianza) se estiman usando
los vectores z, correspondientes asociados con esa region. Las probabilidades a posteriori
p(gi|z,), se calculan usando el teorema de Bayes y los pesos de la mezcla, p(gi), se estiman
usando € nimero relativo de vectores limpios de entrenamiento que se asignan a una region de
VQ dada.

Para calcular los filtros éptimos en € sentido del error cuadrético medio, minimizamos € error
condiciona en cada regién de VQ. El vector del error medio minimo es obtenido tomando el
gradiente de E; definido en la Ec.(4) con respecto a la matriz de coeficientes del filtro e

3
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igualando toda la matriz gradiente a cero. Como resultado, la matriz de coeficientes del filtro
Optimo tiene laforma, W, = R™*r, donde:

N-1-p

R = YnYnT p(g| |Zn) (5)
n=p
N-1-p

= Y. p(gz,) 6)

n=p

€s una matriz de auto-correlacion probabilistica no singular, y:

es una matriz de correlacion cruzada probabilistica.

El algoritmo puede entrenarse completamente sin supervision y no requiere ninguna informacion
adicional alas formas de onda simulténeas.

La estimacion en tiempo de corrida del vector de caracteristicas limpias puede ser calculada
integrando |as salidas de todos los filtros como sigue:

. ot 5% )
%, = & W'Y, p(g,|z,) =14 W' p(g, |zn)§Yn (7)
i=0 | i=0
Tabla 1: Lista de Simbolos utilizados.
Simbolo | Dimension Descripcién
n 1 indice ddl frame
i 1 indice delaregién
L 1 tamafio del vector de caracteristicas
M 1 tamafio del vector de caracteristicas condicionado
N 1 ndmero de frames de entrenamiento
I 1 ndmero de regiones de VQ
p 1 retraso maximo del filtro
€ Lx1 vector del error de estimacién
Xn Lx1 vector de caracteristicas limpias
% Lx1 vector de caracteristica limpias estimado
Yn Lx1 vector de caracteristicas ruidosas
Zn Mx1 vector de caracteristi cas ruidosas condicionando
m Mx1 vector medio de la gaussianai
S MxM matriz de la covarianza de la gaussiana i
W, (2p+1)L+1 x L | matriz de coeficientes de los filtros transversales
A (2p+ 1)L+1x 1| lineaderetardo del vector de entrada
A LxL matriz multiplicativa (tap)
b Lx1 matriz aditivo (tap)
R (2p+ 1)L+ 1 x | matriz de auto-correlacion
(2p+1)L+1
I (2p+)L+1 x L | matriz de correlacién cruzada

Una lista de los simbolos utilizados se muestra en la Tabla 1. Para su implementacion se ha
dividido e algoritmo POF en dos partes, una que corresponde a la fase de entrenamiento de los
parametros del filtro (cuyos pasos se detallan en la Tabla 2), y otra que corresponde a la fase de
corrida sobre datos no vistos durante €l entrenamiento para generar las estimaciones de los
vectores limpios (cuyos pasos se detallan en la Tabla 3). En la Tabla 4 se describe €l algoritmo
utilizado pararedizar laVQ. Con fines ilustrativos en las Figuras 3-9 se muestran gréficos de las
distintas variables del proceso durante el entrenamiento de un filtro sobre la oracion af14 001 de
Latino40, 10 clusters y orden de los filtros igual a 2. Observesé, por gemplo, como P(z,)
aumenta especialmente en los periodos de silencio donde existe una menor SNR instantanea
(Figura7).



Tabla 2: Algoritmo de entrenamiento POF

Leer datos de las caracteristicas de origen y destino (y, X).

Fijar orden del filtro p y cantidad | de clusters a utilizar.

3. Redizar unaVQ para cada frame de |os datos destino del mapeo:

a. Entrenar pardmetros del cuantizador mediante algoritmo de Lloyd (calculo centroides) (Tabla 4).
b. Cuantizar vectorialmente los datos (asignar |os frames a los distintos clusters generados)

4, Calcular probabilidad a priori de que un vector limpio pertenezca al cluster g; , P(g;), como la razén entre €
ndmero de frames que caen en cada cluster y € nimero total.

5. Cacular pardmetros de la probabilidad del vector de caracteristicas ruidosas condicional zn dado que €
vector limpio xi pertenece a laregiéon g, P(z|g) (se asume aqui que e vector de caracteristica ruidosas
condicional es directamente z,=y,,):

a. Cadcular vectores medios de |os vectores sucios y, para cada cluster.
b. Calcular matrices de covarianza de |0s vectores sucios y, para cada cluster.

6. Cacular la probabilidad de ocurrencia de los vectores sucios P(z,) o funcién de verosimilitud como una

mezcla Gaussiana utilizando g; y los paréametros para P(z.|g;):

P(z,)=a P(g) *P(z,/g))

Calcular P(gi|z,) utilizando Bayes como: P(gi|z,) = (P(z|g) - P(g) ) / P(z,)
Calcular matrices de correlacion probabilisticas mediante las ecuaciones 5y 7
Calcular coeficientes del filtro como W = R™™r,

10. Guardar parametros del filtro entrenado.

NP

© ©N

Tabla 3: Algoritmo de corrida POF

1. Leer datos delas caracteristicas de origen y.

2. Cargar pardmetros del filtro entrenado previamente: orden del filtro p, cantidad de clusters I, coeficientes del
filtro W, medias m matrices de covarianza S, y probabilidad a priori P(g;).

3. Cacular la probabilidad de ocurrencia de los vectores sucios P(z,) o funcién de verosimilitud como una
mezcla Gaussiana utilizando P(g) y los parametros para P(z|g)):

P(z,)=a P(g) *P(z,/g))

4. Cadcular P(glz,) utilizando Bayes como: P(gi|z.) = (P(z.| g) - P(g) ) / P(z,)

5. Armar lalinea de retardo de los vectores sucios Y mediante la ecuacién 3.

6. Cacular € vector de caracteristicas limpio estimado integrando las salidas de todos los filtros mediante la
ecuacion 8.

7. Si tengo datos destino calcular medidas de desempefio (como ECM, SNR, etc).
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Tabla 4: El algoritmo de Lloyd generalizado.

1. Comenzar con un libro de codigos (codebook) inicial C;.
2. Repetir

(@ Dado un codebook (conjunto de agrupamientos (clusters) definido por sus centroid&sﬂl

Cm :{yi =1, N}, redistribuir cada patron del conjunto de entrenamiento en uno de lo

clusters en C,,,, seleccionando aquel cuyo centroide este més cerca de cada patron.
(b) Recalcular los centroides para cada uno de los clusters recién creados para obtener €l nuevo codebook
Crt.

() S segenerd una celda vacia en € paso anterior, se realiza una asignacion aternativa del vector de
codigo (en lugar del calculo del centroide). Por gemplo partiendo otro cluster en dos y reasignando la|
particion alacelda vacia.

(d) Cadcular ladistortion promedio para Cyq.

|Hasta que la distorsion haya cambiado solo una pequefia cantidad desde la Gltima iteracion:

D,-D

m
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Figura 11: Algunosinstantesdela linea deretardo utilizada para €l filtrado Y.

Redes Neuronales

Las RNA intentan simular, a menos parciamente, la estructura y funciones del cerebro y
sistema nervioso de los seres vivos. Una RNA es un sistema de procesamiento de informacion o
sefidles compuesto por un gran nimero de elementos simples de procesamiento, |lamados
neuronas artificiales o simplemente nodos. Dichos nodos estan interconectados por uniones
directas llamadas conexiones y cooperan para realizar procesamiento en paralelo con €l objetivo
de resolver una tarea computacional determinada [Hau95].

La aparicion de técnicas de entrenamiento eficaces para redes neuronales -en particular las redes
anteroalimentadas- permitid la aplicacion de las mismas a procesamiento del habla, aunque
hasta hace poco tiempo estuvieron orientadas a patrones estacionarios. Para evitar este escollo se
disefiaron redes neuronales que - ademas de los patrones estéticos - incorporaran simulta-
neamente informacion que fuera generada en diferentes instantes. La utilizacion de redes con
retardos (TDNN) permite descubrir caracteristicas acustico-fonéticas y sus relaciones a lo largo
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del tiempo sin verse afectadas por las traslaciones del patréon de entrada [WHH89]. Una red
neuronal que no es invariante a la traslacion requiere una segmentacion precisa para ainear €l
patron (frame) de entrada en forma adecuada. Esta invarianza a desplazamiento ha sido
considerada un factor determinante en algunos modelos neuronales que han sido propuestos para
reconocimiento de secuencias fonéticas y es por |o tanto muy importante para nuestra aplicacion.
Otra arquitectura con caracteristicas similares para la clasificacion de patrones dindmicos son las
redes neuronales recurrentes (RNN). Existen varias ssmplificaciones que se pueden aplicar para
extender € algoritmo de retropropagacion para entrenar estas redes. ElIman [EIm89], [EIm9Q]
introdujo una clase particular de redes recurrentes en la cua existe una conexién de
realimentacion entre un vector de estado y la capa oculta (Figura 12). Elman utiliz6 esta
arquitectura, junto con e agoritmo de retropropagacion, para aprender la estructura gramatical
de un conjunto de oraciones generadas al azar a partir de un vocabulario limitado y una
gramética. El vector de estado proporcionaba la aptitud de las redes de Elman para amacenar
informacion acerca de los estados anteriores (0 salidas). En nuestro caso, s bien los patrones a
clasificar son dindmicos, € hecho de utilizar patrones con informacion de contexto como Delta
Cepstrum haria poco necesario e uso de redes neuronales dindmicas. Sin embargo esto
incrementa la dimension de los patrones complicando el espacio de busgueda para los pesos de la
red. Por otra parte POF funciona relativamente bien tratando los patrones como estéticos, esto
[levd en nuestro trabajo a la utilizacion de una arquitectura con una dindmica sencilla como la
red de Elman ya descripta .

xo) [ Sida(1d)

_ Capa oculta 2 (23)

Capa oculta 1 (20)

Vector de Estado (20)

yo [  Entrada(13)

Figura 12: Arquitectura Red de EIman utilizada.

No existe un limite para fijar la cantidad de capas de este tipo de redes, pero se ha demostrado
gue con una capa oculta y con un nimero suficiente de nodos es capaz de solucionar casi
cualquier problema. Si se agrega una capa oculta més, la red soluciona cualquier tipo de
problemas y en forma més eficiente que con una sola capa oculta. De esta forma se puede ver a
esta red como un aproximador universal de funciones con una dinamica sencilla, 1o que
contempla especialmente un caso no lineal, como lo es el de e mapeo del espacio de
caracteristicas sucio a limpio.

Para entrenar la red se utilizd el algoritmo de retropropagacion segun se detalla en la Tabla 5.
Las entradas se normalizaron para cada dimensién del patrén en forma independiente. El
entrenamiento se detuvo en el pico de generalizacién medido con respecto al archivo de prueba.
Para més detalles se puede consultar la extensa bibliografia al respecto (por g. [Lip87], [WiL90],
[Has95]).
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Tabla5: Algoritmo de entrenamiento paralared de EIman (modo batch)

1. Inicializar pesosy umbrales en forma aleatoria.
2. En cadaépoca
a. Presentar la secuencia completa de entrada alared,
b. Calcular sussalidas
c. Comparar con las salidas deseadas para generar la secuencia de error.
d. Paracadainstante de tiempo retropropagar €l error para encontrar los gradientes de la funcion error
de cada peso y umbral:

errorgn) = g error, (n) xw, ; xy', (n)
j

e. Este gradiente es solo una aproximacion porque las contribuciones de los pesos y umbrales a través
de la conexion recurrente retardada son ignoradas.

f. Utilizar luego este gradiente para actuaizar los pesos y umbrales en la direccion del gradiente
negativo de la siguiente forma

W (n)=w; ; (n- 1) +hoerror, (n) xy'; (n) % (n)

Donde w;; es e peso que va del nodo i @ nodo j, h es e coeficiente de aprendizaje, x; es la entrada
correspondiente, y'; es la derivada de la funcion de activacion evaluada en Sx; y n es € instante de tiempo
considerado. Para evitar los problemas de elegir un h adecuado y mejorar € desempefio del algoritmo se
utiliza un coeficiente de aprendizaje adaptativo de manera de maximizar el tamafio del paso de aprendizaje
pero sin perder la estabilidad.

3. Repetir hasta que se alcance € error deseado o € nlmero de épocas prefijado.
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Datos utilizados

Para los experimentos se utilizd la base de datos Latino-40, disefiada por Entropic Research
(1994, Palo Alto, California) para proveer un juego de grabaciones para entrenamiento de
sistemas independientes del hablante que reconozcan el espariol |atino-americano.

El banco de datos comprende aproximadamente 5000 archivos de emision. Estos archivos
incluyen aproximadamente 125 emisiones de cada uno de 40 hablantes diferentes, 20 varones y
20 mujeres. Las oraciones fueron leidas de texto extraido de diarios latinoamericanos. Las
grabaciones fueron realizadas con un micréfono de ata-calidad, montado en la cabeza (Shure
SM10A) en un ambiente de oficina, y las pronunciaciones se digitalizaron en 16-bit por muestra
a 16 kHz. Todos los hablantes empleados eran adultos; entre 18 y 59 afios de edad. Todos
declararon ser hablantes nativos de Espafiol Latinoamericano. Siete hablantes eran de PerU; cinco
de Argentina, Columbia, Guatemala, y Nicaragua; tres de Venezuela; y dos de Chile, Costa Rica,
Cuba, El Savador, y México. De dada frase se separd en segmentos de 25 mseg de duracion,
multiplicados por ventanas de Hamming, cada 10 mseg. De cada segmento se parametriz con
las siguientes caracteristicas: 26 coeficientes, 12 MEL cepstral coeficientes, CO coeficiente del
cesptral y sus derivadas temporales.

Los datos de ruido blanco fueron tomados de la base NOISEX-92 [NOI92], los que fueron
digitalizados de un generador de ruido analégico de ata calidad (Wandel & Goltermann) a 19.98
KHz y 16 bits, exhibiendo igual energia por Hz de ancho de bancha. El ruido se remuestr6 a 16
KHz y se mezcl6 con las sefiales de habla de LATINO-40 en distintas proporciones para lograr
distintas relaciones sefia ruido. Se debe aclarar que en todos los casos se ha obviado el conocido
efecto Lombard (por € cua € hablante modifica en forma importante su fonacién en presencia
de ruido ambiente)[Lom11] [LaT71] [Jun93] y se ha procedido por simple adicion de las sefiaes,
por o que |as estimaciones pueden ser sobre-optimistas en este sentido.
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Figura 13: Ejemplo de codificacién de la oracion af14 001 de L atino40.

Modelos de Markov Ocultos

Para evaluar la eficacia de mapeo de los métodos planteados se utilizd un sistema sencillo de
reconocimiento automético de habla continua en idioma espafiol con independencia del hablante,
midiendo dicha eficacia en términos del aumento en € porcentaje de reconocimiento por
palabras (WER), con respecto a sistema de referencia. EIl médulo del modelo estadistico
fonético-aclstico de la voz estéd basado en modelos ocultos de Markov (HMM), [HAJ9Z],
[You95]. En nuestro caso se utilizaron modelos continuos de mezclas gaussianas contexto-
independientes para los fonemas y fue e mismo utilizado en e trabajo [GEF99]. A continuacion
se explica brevemente como se obtuvieron los mismos.

La primera etapa en € desarrollo fue la creacion de modelos iniciales de fonemas. Se utilizaron
modelos de tres estados con 50 gaussianas por estado. Para €l entrenamiento de dichos modelos
se utilizd la base de datos fonética inglesa TIMIT [GLF93], debido a que esta etiquetada y
alineada a nivel fonético. Para ello se mapearon los 64 fonemas ingleses a los 28 fonemas
esparioles, tomando solo los fonemas ingleses que tuvieran un equivalente fonético en espafiol.
Una vez generados los 28 modelos iniciales se procedié a su entrenamiento con materia de la
base LATINO-40 (habla limpia). Con estos nuevos modelos, se generaron segmentaciones
fonéticas de la base de datos de entrenamiento. Esto tiene por objetivo romper € vinculo inicia
gue los fonemas guardan con la fonéticainglesa. A partir de estos alineamientos se reentrenaron
los modelos fonéticos del espafiol. Estos Ultimos modelos son los que se utilizaron en nuestras
pruebas. No se utilizd6 modelo del lenguaje.

Para obtener los resultados del sistema de referencia se realizaron pruebas de reconocimiento
sobre un conjunto de datos reducido no utilizada durante e entrenamiento (20 frases por
hablante), con un vocabulario total de 677 palabras. Para e célculo del WER se tomaron como
errores solamente las exclusiones y las sustituciones de palabras.
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Figura 14: Esquema de un reconocedor de discurso contuuo basado en HMM.

Resultados

En esta seccién presentamos | os resultados de los experimentos realizados con ambos algoritmos
de mapeo. Las tablas debajo muestran cuatro tipos de indicadores de desempefio:
1. Error de reconocimiento de palabras. (WER en %). Obtenido segin se explicd en la

seccion anterior.

2. Medida de distorsién relativa (d). Para una componente dada de un vector de
caracteristicas definimos la distorsion relativa entre los datos limpios y ruidosos como

sigue:

3. Error Cuadratico Medio (ECM).

ECM =~ |3 & (x- y)
[ nyaawx-y

(8)

(8)

4. Aumento de la SNR en €l espacio de la caracteristicas (ASNRC). Aqui calculamos la
diferencia entre la SNR antes y después del mapeo en el espacio de las caracteristicas',

expesada en decibeles.

En las Tablas 6 y 7 se muestran los resultados finales comparativos, 1os que se grafican en las
Figura 16 y 18. La Figura 15 muestra un gemplo de la curva de aprendizaje de NNNLF. Todos
los algoritmos se implementaron en lenguaje Matlab v5.2, € codigo fuente se muestra en €l
Apéndice A. En la Figura 18 se muestran los resultados de la salida del intérprete de comandos
del Matlab luego de invocar a programa POFTrain.m. El reconocedor basado en HMM'’s se
implementé mediante scripts en lenguaje CShell para el HTK v3.0. En la Figura 20 se muestra
una comparacién entre los vectores de caracteristicas generados por cada método.

Tabla 6: Porcentaje de Reconocimiento de Palabras (WER %)

10dB

Referencia

POF

NNNLF

6,78
11,27
10,53

! No confundir con la SNR ala cua se mezclaron los datos sucios y limpios, que esta calculada en € dominio del

tiempo.
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Tabla 7: Otrosindicadores de Desempefio

Resultado | Mapeo/SNR | 100dB | 30dB | 20dB 10 dB
ECM POF 0,0566 0,0667 0,0699 0,0577
NNNLF 0,0741 0,0720 0,0754 0,0682
GSNR POF -6,3462 0,5451 1,3990 4,0651
NNNLF -8,6790 -0,1130 0,7366 2,3452
d (Promedio) POF 0,3169 0,8129 0,9586 1,0800
NNNLF 0,3169 0,8133 0,9586 1,0580
Tiempo POF 8,7840 8,7284 8,8333 8,7300
NNNLF 14,6009 14,2479 11,8411 11,6321
2
10 T
=
O
w
101 I I 1 I I
0 200 400 600 800 1000 1200
Epocas

Figura 15: Evolucion del ECM para NNNLF entrenado sobre 10 emisiones, SNR 20 dB.
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Figura 16: Resultados WER.
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POF Train (Filtrado 6ptimo probabilistico)

P=2, I=10, epochs VQ=1500

Leyendo archivos de datos...

Leyendo datos origen

Hablante: af14_001.mfc

El tipo de datos es MFCC_E

Leyendo datos destino

Hablante: af14_001.mfc

El tipo de datos es MFCC_E

Realizando una VQ de los datos destino...

Entrenando el cuantizador...

TRAINWB1, Maximum epoch reached.

Grabando parametros del cuantizador...

Cuantizando...

Calculando probabilidad que un vector pertenezca al cluster g(i) (Pg(i))...
Calculando parametros P(zn|gi) como mezcla Gaussiana...
Calculando P(zn)...

Calculando P(gi|zn)...

Calculando matrices de correlacion...

Calculando coeficientes del filtro...

Grabando parametros del filtro...

elapsed_time = 79.42
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Figura 18: Salida del programa de entrenamiento de POF
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Figura 19: Ejemplo de resultados sobre la emision af14 001 luego de ser entrenados ambos métodos sobre 10
emisiones de la base de datos: (a) sefial sucia con ruido blanco a 10 dB, (b) sefial limpia x, (c) sefial limpiada
con POF, (d) sefial limpiada con NNNLF (1200 épocas).

Discusion y Conclusiones

Hemos presentado y discutido dos algoritmos de mapeo de caracteristicas capaces de aprovechar
las relaciones no lineales entre dos espacios acUsticos. Esto permite mejorar la actuacion del
reconocedor en la presencia de un sefid ruidosa usando una base de datos pequefia con
grabaciones simultaneas en |os ambientes aclsticos limpios y ruidosos.

El agoritmo de mapeo POF se ha comportado bien en una tarea sencilla de reconocimiento
independiente del hablante en idioma castellano con ruido aditivo estacionario. POF aprovechd
eficazmente las correlaciones dentro y entre los frames, produciendo mejoras importantes por
encima del sistema sin mapeo.

Como vimos, las ANN permiten el mapeo directo entre ambos espacios de manera no linea 1o
gue constituiria un verdadero filtro no lineal. Sin embargo |os resultados a nivel WER obtenidos
con NNNLF no han sido tan satisfactorios, a pesar de que en todos los casos e ECM es menor
gue para POF, los resultados son siempre inferiores (y hasta peores que la referencia). Esto
puede indicar que si bien el error es menor, NNNLF elimina € ruido a costa de distorsionar de
alguna manera la sefia limpia. Esto puede indicar que el criterio utilizado para guiar €l
entrenamiento no es e adecuado, teniendo en cuenta la naturaleza probabilistica del reconocedor
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como se plantea en [YChF97], [Yuk99]. Tampoco se evidencid la ventaja de incluir la
componente dindmica en el mapeo. Por otra parte los procedimientos utilizados para entrenar las
redes resultaron excesivamente lentos y muy propensos a caer en minimos locales, cosa que
pudo constatarse en los experimentos luego de redlizar varias corridas. El tiempo tipico de
entrenamiento de NNNLF con € equipo utilizado en las pruebas (PC Celeron 333MHz) fue de
unas 40 horas (para 1200 épocas), contra una media hora de POF. Este Ultimo inconveniente hizo
bastante engorroso el ensayo de distintas configuraciones de la red, por lo cual es posible que
con mas experimentos se logré encontrar una que mejor se adapte a problema. Como ya se ha
visto en otras aplicaciones la capacidad tedrica de las redes puede ser universal, pero debe
resolverse adecuadamente la forma de encontrar los pardmetros éptimos para la aplicacion
considerada en tiempos razonables. Como continuacion del presente trabajo deberian ensayarse
otras posibles arquitecturas de redes neuronaes dinamicas y estéticas, asi como evaluar la
posibilidad de emplear métodos de aprendizaje menos propensos a caer en minimos locales. Otra
linea a explorar podria ser la explotar la relacion entre los NNNLF y POF que surge de ver alas
redes como estimadores de funciones de densidad de probabilidad.
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Apéndice A

Cddigo Fuente de la implementacion de POF en lenguaje Matlab v5.2 o posterior
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UPOFTr ai n

%Entrena un Filtro 6ptino probabilistico y guarda |os paranetros en un archivo
%Jna vez entrenado el filtrado se realiza con Pof Run. m

%

%rOCLBOX NECESARI COS: Signal Processing, Neural Netoworks.

%VATLAB VERSION: 5.3

%Aut or: HLR, Abril 2000

%Est e mét odo se puede usar conb napeo de |os datos con ruido a |linpios o viceversa
di sp(' POF Train (Filtrado Optino probabilistico)');

disp('------- - )
cl ear al

cl ose al

tic

grafica=1; %Activa o desactiva salida grafica
=2; %orden del filtro

%Real i zo una VQ de | os datos |inpios

%.eo | os datos Linpios xn y Sucios yn
di sp(' Leyendo archivos de datos...');
[ x,y, N, L, sanpKi nd] =Car gaDat osxy;
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%Real i zo una cuanti zaci 6n vectorial (VQ de |los archivos de caracteristicas de destino

di sp(' Real i zando una VQ de | os datos destino...");

if ~exist('DatosVQ mat')

di sp(' Entrenando el cuantizador..."');
| =10; %Canti dad de clusters o grupos de vectores
epochs=1500; %Epocas de entrenam ento

% reo una capa conpetitiva con | neuronas (UNA POR CLUSTER)i nicializadas entre O y 1
net =newc([ zeros(L, 1) ones(L,1)],1);

%Entreno la red durante una determ nada canti dad de épocas
net.trai nParam epochs=epochs;
net =trai n( net, x);

di sp(' G abando paranetros del cuantizador...');
save 'Dat osVQ mat' net |

el se
di sp(' Leyendo paranetros del cuantizador...');
| oad ' Dat osVQ mat'

end

di sp(' Cuanti zando...");

o%Cal cul o | as salidas o activaciones de |la red
act =si m( net, x) ;

%.e asigno a cada entrada su indice de cluster correspondiente de acuerdo a |la salida de la red

vg=vec2i nd(act);
act=full (act);
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if grafica,

o6x BFPHB®I 0s resultados de |a clasificaci6n en clusters
I magesc(act);
title('Resultado de |a cuantizaci 6n vectorial (VQ');
x| abel (' Patrones');
yl abel (' Cluster');

end,

%Cal cul o | a probabilidad de que un vector pertenezca a un cluster determ nado Pg(i)
% probabilidad a priori

di sp(' Cal cul ando probabilidad que un vector pertenezca al cluster g(i) (Pg(i))...");
for i=1:1

n=l engt h(fi nd(vg==i));

Pg(i)=n/N;
end;

% afico | a pdf
if grafica,
figure
bar (Pg) ;
title(' Probabilidad que un vector pertenezca al cluster g_.i');
xl abel (" Cluster (g_i)");
ylabel (" P(g_i)");
end,

%Cal cul o | os paranetros de P(zn|gi) (likelihood) con |a version ruidosa de |os datos yn
% con una pdf gaussiana por cluster)
%N esta version zn=yn (caracteristica ruidosa)

%Recorro | os patrones y calculo | os paranmetros de | as Gaussi anas de cada cl uster
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%.inpio el cluster auxiliar

(@ §Hf | cul ando Bistr ametros P(zn|gi) cono nezcla Gaussiana...');
“Wnlciallzo vari abl es
mu=[]; %vedi as
ej s=8; %Canti dad de ej enpl os nostrados en |la grafica por cluster
if grafica,

figure(' nane',' Ejenpl os de vectores sucios y Medias de los clusters');
end,

o%Par a cada cluster...

for i=1:1,
gi =find(vg==i); %Encuentro | os vectores que pertenecen al cluster
G=y(:,[qg]); %.0s pongo aparte en un vector aux
Ji)={G}; %.0s separo en un cell array

%Cal cul o | os paranmetros de |a pdf del cluster
if ~isenmpty(G),
mu=[ mu; nmean(G"')];
el se
nmu=zeros(L, 1);
end,

% .os guardo en un arreglo
if i==1,
C=cov(G");
el se
aux=cov(G');
C=cat (3, C, aux);
end,

if grafica,
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%> afi co ej enpl os de vectores del clusters
forhﬁ§ﬂb8lgy(?js’I’(n'l)*|+i);
plot(y(:,gi(n)));
%axis off
9%h=get (h," Current Axes');
set (h,' Font Si ze', 7)
set(h," XTick',[1 6 13])
set(h," YTick',[])
end,
%> afico | a nedia de cada cluster
h=subpl ot (ejs, |, (8-1)*1+i);
plot(nmean(G'),"'r");
set (h,' Font Si ze', 7)
set(h," XTick',[1 6 13])
set(h," YTick',[])
| egend(' Medi a', ' Vectores')
end,
end,

if grafica,
figure(' nane',' Matrices de covarianza, Medias y varianzas de |os clusters');

% afi ca Matrices de covarianza de | os clusters

for i=1:1,
h=subpl ot (4,1/2,i);
pcolor(C(:,:,1));
set (h,' Font Si ze', 7)
axis ij

title(int2str(i), Color',"b");
end;

H. L. Rufiner, C. E. Martinez & H. M. Torres; "Comparacion entre Filtrado Optimo Probabilistico y Filtrado no Tineal mediante Redes Neurohales para limpieza de

Anales delas VIl Jornadas de Jovenes Investigadores Grupo Montevideo, pp. 76, Sep, 2000.

%> afi ca Medias y varianzas de |os clusters
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fgpendq: Media’, " Varianza')
d Co

%Ahora cal cul o P(zn) cono:
%°(zn)=sum P(zn| gi)*P(gi))
% I
%N esta version zn=yn (caracteristica ruidosa)
di sp(' Cal cul ando P(zn)...");
Pz=zeros(1, N);
Pzg=zeros(N, I);
for n=1:N,
for i=1:1,
Pzg(n,i)=normdist(y(:,n)",mu(i,:),C(:,:,1));
Pz(n)=Pz(n)+Pzg(n,i)*Pg(i);
end,
end,

if grafica,
figure
bar (Pz) ;
title(' Probabilidad de ocurrencia de |os vectores sucios P(z_n)');
yl abel (" P(z_n)")
x|l abel (" _n")
end,

%Ahora cal cul o P(gi|zn) usando Bayes cono:
%°(gi| zn)=P(zn| gi)*P(gi)/ P(zn)

di sp(' Cal cul ando P(gi|zn)...");
Pgz=zeros(1, N);
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for i=1:1,

for n=P9r(i,n)=Pzg(n,i)*Pg(i)/Pz(n);
end;

end;

if grafica,
figure
pcol or ( Pgz)
shadi ng fl at
title("P(g_i|z_n)");
x|l abel (" _n")
yl abel (" _i")

figure

pcol or (Pzg)

shadi ng fl at
title("P(z_n|lg_i)");

xl abel (" _i")
yl abel (" _n")
end,
% _________________________________________________________________________________________
%Cal culo las matrices de correl acion
di sp(' Cal cul ando matrices de correlacioén...");

%A\rno la linea de retardo de | os vectores sucios (Y)
wr=[];
Y=[reshape(y(:,1:2*P+1), (2*P+1)*L,1)" 1]';
for n=P+2: N- 1- P+1,

Y=cat (2, Y,[reshape(y(:,n-P:n+P), (2*P+1)*L, 1)" 1]');
end,

%> afi co al gunas | i neas
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figure('nane','Linea de retardo para el filtrado');
: =1:10,
' EJPégﬂﬁélot(lo,l,n)
plot (Y(:,n)");
yl abel (i nt2str(n))
end;
end,
% Cal culo las matrices y vectores de correl acion
for i=1:1,
aux=zeros((2*P+1) *L+1, (2*P+1) *L+1);
for n=P+1: N-1- P+1;
aux=aux+Y(:,n-P)*Y(:,n-P)" *Pgz(i,n);
end,
if i==1,
R=aux;
el se
R=cat ( 3, R, aux) ;
end
end,

for i=1:1,
aux=zeros((2*P+1)*L+1,L);
for n=P+1: N-1- P+1;
aux=aux+Y(:,n-P)*x(:,n)" *Pgz(i,n);
end,
ifoi==1,
r =aux;
el se
r=cat (3, r, aux);
end
end,

if grafica,
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for i=1:1,
figEEEFLﬁ%E%?!{%P%%EceS de Autocorrelacion R);
x| abel (i nt2str(i));

shadi ng fl at
end;

figure('nane'," Matrices de Correlacion Cruzada r');
for i=1:1,

subplot(2,1/2,1);

pcolor(r(:,:,1));

x| abel (i nt2str(i));
shadi ng fl at

end;
end,
0
%Cal cul o 1 os coeficientes del filtro
di sp(' Cal cul ando coeficientes del filtro...");
WE[ T
for i=1:1,
W, i)=R(:, )M, 0);
end,
if grafica,
figure('nane',' Matrices de Coeficientes W);
for i=1:1,
subplot(2,1/2,1);
pcolor (W:,:,i));
x| abel (i nt2str(i));
shadi ng fl at
end;
end,
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%POFRun

%Realiza un Filtrado 6ptino probabilistico

%Aut or: HLR, Mayo 2000

%rO0OLBOX NECESARI OS: Signal Processing, Neural Networks.
%VATLAB VERSION: 5.3

%Aut or: HLR, Abril 2000

%Est e mét odo se puede usar conb napeo de | os datos con ruido a |linpios o viceversa
%Be entrena nedi ante Pof Trai n. m

di sp(' POF (Filtrado 6ptino probabilistico)');
disp('------- - ")

pat h="\\ AZULYCRO | rufi ne\ M s_docunent os\ Denoi si ng\ Dat os\ ' ;

dat osx="Li npi os\caract\nfcc.logE\'; %lirectorio datos origen

dat osxest ="' Pof\caract\nfcc.logE\'; %lirectorio datos pof

dat osy=" Suci os\ snr10db\ caract\nfcc.l ogE\'; %lirectorio datos origen
speaker="af 14 _001. nfc';

par ans=' pof par ans'

tic

grafica=1; %Activa o desactiva salida grafica

% _________________________________________________________________________________________
%.eo | os datos origen
di sp(' Leyendo archivos de datos origen...");

[y, N, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd] =LeeHTK([ pat h dat osy speaker]);

% _________________________________________________________________________________________
%.eo | os datos destino (para conparar)
di sp(' Leyendo archivos de datos destino para conparar...');

[ X, N, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd] =LeeHTK([ pat h dat osx speaker]);
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%li vi di do el tamafio de cada val or (real de cuato bytes o fl oat 32)
b S2BPREAS! 8n de | 0s vectores de caracteristicas es el tanmfio total de la nuestra

% _________________________________________________________________________________________
%Cargo | os paranetros del filtro

di sp(' Cargando | os paranetros del filtro...");

| oad ' pof par ans’

di sp([' Orden del filtro...:" int2str(P)]);

di sp([' Cantidad de Clusters: ' int2str(1)]);

% _________________________________________________________________________________________

%Ahora cal cul o P(zn) cono:

%(zn) =sum(P(zn| gi ) *P(gi))

%y

%(zn| gi) con | os paranetros de | as gaussi anas
%N esta version zn=yn (caracteristica ruidosa)
di sp(' Cal cul ando P(zn)...");

Pz=zeros(1, N);

Pzg=zeros(N, I);

for n=1:N,
for i=1:1,
Pzg(n,i)=normdist(y(:,n)",mu(i,:),C(:,:,1));
Pz(n)=Pz(n)+Pzg(n,i)*Pg(i);
end,
end,
O/ = = = = = = mmm e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e — =

%Ahora cal cul o P(gi|zn) usando Bayes cono:
%(gi| zn)=P(zn| gi)*P(gi)/ P(zn)
di sp(' Cal cul ando P(gi|zn)...");
Pgz=zeros(1, N);
for n=1:N,

for i=1:1,
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end;
end; Pgz(i, n)=Pzg(n,i)*Pg(i)/Pz(n);

if grafica,
figure
pcol or ( Pgz)
shadi ng fl at
title("P(g_i|z_n)");
x|l abel (" _n")
yl abel (" _i")

figure

pcol or (PzQ)

shadi ng fl at
title("P(z_n|g_i)");

xl abel (" _i")
yl abel (" _n")
end,
% _________________________________________________________________________________________
%A\rno la linea de retardo de | os vectores sucios (Y)
wr=[];
di sp(' Armando | a linea de retardo de |os vectores sucios (Y)...");

Y=[reshape(y(:, 1: 2*P+1), (2*P+1)*L, 1)" 1]';
for n=P+2: N- 1- P+1,

Y=cat (2, Y, [reshape(y(:,n-P:n+P), (2*P+1)*L,1)" 1]');
end,

%Ahora cal cul o el vector de caracteristicas |linpio estinmado integrando |as salidas de todos
%os filtros

di sp(' Cal cul ando vector linpio estimdo...");

xest =zeros(L, 2*P); %agrego columas vacias al principio para igualar el tamanio con X
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for n=1: N-2*P,
aux=zeros(L, 1);

for i=1:1,
aux=aux+W:,:,i)"*Y(:,n)*Pgz(i,n);
end,
xest =cat ( 2, xest, aux) ;
end;

%> abo | os resultados en un nuevo archivo
G abaHTK([ pat h dat osxest speaker], xest, N, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd) ;

%> afi co resul tados
if grafica,
figure
subplot(3,1,1);
pcol or (y);
x|l abel ("y: vector sucio');
shadi ng fl at
title(' Resultados');

subpl ot (3,1, 2);

pcol or (x) ;

x| abel (" x: vector linpio');
shadi ng fl at

subpl ot (3,1, 3);

pcol or (xest);

x| abel (' xest: vector |inpio estinmado');

shadi ng fl at
end,
% _________________________________________________________________________________________
%Cal cul o al gunos 1 ndi cadores de desenpefio
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ECMEsqrt (sun({sum((xest-x).”2)))/ (L*N)
%al cul o el ECM

%Cal cul o SNR

rui do=y- x

r ui dopof =xest - x;

%nergia del ruido original

er ui do=sum(sun( rui do.”"2));

%Energia del ruido del proceso de denoissing
er ui dopof =sun{ sun( r ui dopof."2));

%Energia de | a senial

eseni al =sunm(sun(x."2));

snr pof =10*| 0og10( eseni al / er ui dopof)
snrorigi nal =10*| og10( eseni al / er ui do)

oCal cul o | a nedi da de distorsion rel ativa
d=sqgrt(mean(ruido' .”2)./var(x"))

toc
%ECF POFRUN. M
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ONNNLFTr ai n

%Enrena un Filtro No |ineal nmediante Redes Neuronal es de El nan
%Aut or: HLR, Mayo 2000

%rO0OLBOX NECESARI OS: Signal Processing, Neural Networks.
%VATLAB VERSI ON:. 5.3

%Aut or: HLR, Abril 2000

| =10 %equi val ente al numero de clusters
grafica=1;

%Car go vectores de patrones y objetivos para entrenar
[x,y, N, L, Ti poDat os] =Car gaDat osxy;

%0Nor mal i za entrada
[yn, m ny, maxy] = premnx(y);

90Nor mal i za sal i da
XxN=x; m nx=0; maxx=0;

%4.0s convierto en secuenci as
yseq = con2seq(yn);
xseq = con2seq(xn);

% reo |a red de El man
net = newel n([zeros(L,1) ones(L,1)],[L 2*I I+L L],{'tansig ,'tansig ,'tansig ,'purelin'});

tic

% .a entreno
net.trai nParam epochs=1200;
net . trai nParam nu=0. 5;

net . trai nParam show=1;
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t oc

net = trajn(net, yseq, xse
@&alcufo ia(safléa d a)
xest si m net, yseq);

xest = seg2con(xest);
xest = xest{:};

%> afi co resul tados
if grafica,
figure
subplot(3,1,1);
pcol or (y);
x|l abel ("y: vector sucio');
shadi ng fl at
title(' Resultados');
%ol or bar;

subpl ot (3,1, 2);

pcol or (x) ;

x| abel (" x: vector linpio");
shadi ng fl at

%ol or bar;

subpl ot (3,1, 3);

pcol or (xest);

x| abel (' xest: vector |inpio estinmado');

shadi ng fl at

%ol or bar;
end,
% _________________________________________________________________________________________
%Cal cul o al gunos 1 ndi cadores de desenpefio

o%Cal cul o el ECM

35
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.dggb?g(?l}'ﬁ(sun((xest-x).Az)))/(L*N)

rul do=
rui donnnl f =xest - x;

%Energia del ruido original

er ui do=sum(sun( rui do.”"2));

%Energia del ruido del proceso de denoi ssing
er ui donnnl f =sum( sun{rui donnnl f."2));
%Energia de | a senial

eseni al =sunm(sun(x."2));

snrnnnl f =10*1 og10( eseni al / er ui donnnl f)
snrorigi nal =10*| og10( eseni al / er ui do)

oCal cul o | a nedi da de distorsion relativa
d=sqgrt(mean(ruido' .”2)./var(x'))

%uardo | a red entrenada. .
save 'redel man1200_100db. mat' net | L N m ny maxy m nx maxx

%EOF NNNLFTRAI N. M
functi on NNNLFRun(Lista, parans)

di ary(' el man20db. 1 0g') %Archivo de registro
dat e

di sp(' ELMANPOF (Filtrado No Lineal Dinamco)'
disp('------ - ")

grafica=0;
if nargin <1

Oigen=cel | str(' E: \ Dat os\ LATI NO40\ Denoi ssi ng\ Suci os\ snr30db\ caract\nfcc. | ogE\af 14 _001.nfc');
Destino=cel | str (' E:\ Dat os\ LATI NO40\ Denoi ssi ng\ NLPof \ caract\nfcc.| ogE\af 14_001.nfc');
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par ans=' pof par ans'

elsgﬁ@&bﬁe =del | str (' E:\ Dat os\ LATI NO40\ Denoi ssi ng\ Li npi os\ car act\ nf cc. | ogE\ af 14_001. nfc');
[ Origen, Destino, Deseado] =textread(Lista, % % %\n');

end;

rengl ones=l engt h(Ori gen);

| =10 %equi val ente al numero de clusters
L=13 %habria que leerla de | os datos

%Cargo | os paranetros de |la red entrenada
| oad 'redel man1200_20db. mat"

for r=1:rengl ones;
tic
%Vuestro por donde voy
di sp([char(Oigen(r)) '->" char(Destino(r))]);

% _________________________________________________________________________________________
%.eo | os datos origen (sucios)
di sp(' Leyendo archivos de datos origen...");

[y, N, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd] LeeHTK(char(Cxlgen(r)))

% _________________________________________________________________________________________
%.eo | os datos destino (para conparar)
di sp(' Leyendo archivos de datos destino para conparar..."');

[ x, N, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd] LeeHTK(char(Deseado(r)))

%.a di mensi 6n de | os vectores de caracteristicas es el tanmafio total de |a nuestra
%li vi di do el tamafio de cada val or (real de cuato bytes o fl oat 32)

L=sanpSi ze/ 4,

%Normal i za entrada (con | os val ores extrai dos del archivo)
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O/ - = o p = = m e m e e e e e = ek = = om o om e e om e m e e om e e mm e om e m e mm e m e mm e mmm e mm e mmm e mm e mmm e mm e —— e — - -
Y% = frannnx%y,n1ny,nax );
Y4.0s conviertd en Secuenci as

yseq = con2seq(y);

%Cal culo I a salida
xestn = sin(net,yseq);

%Desnormal i za sal i da
xest = xestn;

xest
xest

= seg2con(xest);

= xest{:};

%> abo | os resultados en un nuevo archivo

G abaHTK( char (Destino(r)), xest, N, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd) ;

%> afi co resul t ados
if grafica,
figure

subplot(3,1,1);

pcol or (x) ;

x| abel (" x: vector linpio');
title(' Resultados');
shadi ng fl at

%ol or bar;

subpl ot (3,1, 2);

pcol or (y);

x|l abel ("y: vector sucio');
shadi ng fl at

%ol or bar;
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subpl ot (3,1, 3);

pcol or (xest);

x| abel (' xest: vector |inpio estinmado');

shadi ng fl at

%ol or bar;
end,
% _________________________________________________________________________________________
%Cal cul o al gunos i1 ndi cadores de desenpefio

%Cal cul o el ECM
ECM=sqrt (sun({sum((xest-x).”2)))/ (L*N)

%Cal cul o SNR

rui do=y- x

rui donnl f =xest - x;

%Energia del ruido original

er ui do=sum(sun( rui do.”"2));

%Energia del ruido del proceso de denoi ssing
er ui donnnl f =sum( sun{ r ui dopof . *2));

%Energia de | a senial

eseni al =sunm(sun(x."2));

snr pof =10*| 0og10( eseni al / er ui donnnl f)
snrorigi nal =10*| og10( eseni al / er ui do)

oCal cul o | a nedi da de distorsion relativa
d=sqgrt(mean(ruido' .”2)./var(x'))

toc
end
di ary

H. L. Rufiner, C. E. Martinez & H. M. Torres; "Comparacion entre Filtrado Optimo Probabilistico y Filtrado no Tineal mediante Redes Neurohales para limpieza de

Anales delas VIl Jornadas de Jovenes Investigadores Grupo Montevideo, pp. 76, Sep, 2000.

%ECF NNNLFRUN. M
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%Esta funcion carga | os datos de origen (x) y destino (y) para el mapeo nediante POF y NNLF

n : —
B E M bR TP ML TR 9358 02kY SBRbEhoi si gt Dat ost
dat osx="1linpi os\caract\nfcc.logE\'; %lirectorio datos origen
dat osy='suci os\ snr10db\ caract\nfcc.l ogE\'; %lirectorio datos destino
speakers="af 14 _001*.nfc';
end;
0
% reo la lista de archivos origen a procesar
di sp([' Leyendo datos origen']); %uestro el hablante
lista=dir([path datosx speakers]);
%eo lalista

x=[]; Nx=0;
for i=1:length(lista)
speaker = lista(i).nane;

di sp([' Habl ante: ' speaker]); %uestro el hablante
%.1 anb a LeeHTK con | os paranetros corresp
[ xaux, Naux, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd] =LeeHTK( [ pat h dat osx speaker]);
%Acunul o | os dat os
x=[ x xaux]; Nx=Nx+Naux
end

% reo la lista de archivos destino a procesar

di sp([' Leyendo datos destino']); %buestro el hablante
lista=dir([path datosy speakers]);

%eo lalista

y=[1; Ny=0;
for i=1:length(lista)
speaker = lista(i).nane;

di sp([' Habl ante: ' speaker]); %uestro el hablante

%. anb a LeeHTK con | os paranetros corresp

[ yaux, Naux, sanpPeri od, sanpSi ze, sanpKi nd] =LeeHTK( [ pat h dat osy speaker]);
%Acunul o | os dat os

40




Ny =Ny +Naux;

if Ny~=Nx,

disp('Error : Cantidad de datos en x y y no concuerdan!');
el se

N=NX;
end;

%.a di nrensi 6n de | os vectores de caracteristicas es el tamafo total de |a nuestra
%li vi di do el tamafio de cada val or (real de cuato bytes o fl oat 32)
L=sanpSi ze/ 4,

%ECF CARGADATOSXY. M
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