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CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

1.1. OBIECTIVUL LUCRARII

Aceastd tezd de doctorat are doud obiective principale. Primul obiectiv este
dezvoltarea unui sistem de recunoastere a limbajului vorbit (SRLV) in limba romana.
Problema principald, in acest sens, sunt resursele limitate pentru aceasta limba. In particular,
nu existd baze de date etichetate de dimensiuni mari si nici baze de date standard care pot fi
folosite ca referinta. Din acest motiv, pentru a obtine rezultate satisfacatoare in termeni de rata
de recunoastere se sacrifici dimensiunea vocabularului, mai ales in cazul recunoasterii
vorbirii continue. O altd problema in recunoasterea limbajului vorbit (RLV) in limba romana
este lipsa unor experimente amanuntite care sa foloseasca ca referintd de comparatie pentru
celelalte solutii oferite. In aceastd tezd, sunt propuse citeva strategii de achizitie a bazei date
si de antrenare a modelelor acustice. O serie de experimente detaliate au fost rulate variind
diversi parametri ai modelului acustic. Rezultatele experimentale permit gésirea configuratiei
optime, dar pot fi folosite si ca referinta pentru evaluarea imbunatatirilor introduse in sistem
prin diferite optimizari sau prin marirea bazei de date.

Al doilea obiectiv este analiza comportarii sistemului in conditiile in care el, sau 0
parte din el, este implementat pe un dispozitiv portabil, iar semnalul vocal este trimis printr-o
retea de telecomunicatii. Problemele principale care apar la implementarea pe dispozitive de
telecomunicatii, sunt cauzate de resursele limitate pe care le au aceste dispozitive. Din acest
motiv, trebuie aduse optimizari care reduc complexitatea SRLV. La transmisia semnalului
vocal printr-o retea de telecomunicatii, el poate suferi distorsiuni sub forma de pierderi de
pachete si de zgomot (zgomotul de fond este si el inclus si analizat in acest caz). In aceasta
lucrare, sunt propuse céteva solutii care reduc puterea de calcul necesara fara sa afecteze rata
de recunoastere. Experimentele facute variind parametrii acustici ajutd la determinarea
configuratiei optime, de data aceasta din punct de vedere al complexitatii sistemului. Un
numadr mare de experimente au fost facute pentru evaluarea sistemului in conditii adverse de
pierderi de pachete si de zgomot.
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O parte importanta a acestei lucrari o ocupa studiul incertitudinii modelelor acustice si
a confuziei intre foneme. Aceste informatii au fost folosite atat pentru optimizarea sistemului
din punct de vedere al ratei de recunoastere, cét si din punct de vedere al reducerii numarului
de parametrii ai semnalului vocal si implicit al reducerii numarului de calcule. Aceasta solutie
a fost aplicata si in cazul unui semnal afectat de zgomot si de pierderi de pachete si rezultatele
experimentale au confirmat cresterea acuratetei de recunoastere.

1.2. APLICATII ALE RLV

RLV giaseste o arie de aplicabilitate foare mare. Aceste aplicatii se pot grupa in trei
categorii mari. Dictarea este cea mai evidentd aplicatie a RLV, pentru cd scopul explicit al
acestei sarcini este acela de a transcrie un semnal vocal. Ea presupune o recunoastere a
vorbirii continue si poate fi generald sau dependenta de subiectul discutiei. De obicei, la
dictare se considera ca materialul care urmeaza a fi citit este preparat dinainte, iar limba
folosita este cea literara. Conditiile de inregistrare si calitatea achizitionarii semnalului vocal
sunt bune. Desi in ziua de azi RLV la dictare este independenta de vorbitor, se foloseste
adaptarea sistemului la vorbitor, fie printr-o Sesiune prestabilita, fie direct in timpul citirii.
Astfel, existd sisteme complete de RLV utilizate in scop de dictare si aplicate in produse
comerciale [208], [40], [179].

A doua categorie de aplicatii a RLV este indexarea audio. Ea presupune transcrierea si
indexarea materialului audio Tnregistrat la conferinte, la emisiuni TV/Radio, etc. Problemele
principale care apar 1n acest caz sunt legate de natura neuniforma a limbajului vorbit folosit.
Ea tinde mai mult spre vorbire spontand. Pentru limba engleza, au fost elaborate sisteme
performante si au fost construite tabele de referinta pentru compararea rezultatelor [158],
[159], [160], [69]. Folosind aceeasi tehnologie astfel de sisteme au fost construite si pentru
alte limbi cum ar fi franceza, germana, italiana, japoneza, chineza (mandarin) si spaniola [25],
[111], [115], [154], [160].

A treia categorie de aplicatii se bazeaza pe dialog om-masina. Cele mai simple, care
au intrat si pe piata, sunt similare celor bazate pe raspunsuri prin DTMF (din engleza Dual
Tone Multi-Frequency). Acestea necesita un nivel scazut de intelegere a limbajului natural, de
exemplu navigarea printr-un meniu. Aceste aplicatii folosesc, de reguld, un vocabular mic
(100-500) de cuvinte. Exista si aplicatii (servicii) bazate pe dialog care folosesc vocabulare
mari (mii de cuvinte). Domeniul in care RLV este cea mai raspandita este acela de informatii
de calatorie. Alte aplicatii sunt apelarea prin nume [191], [79], informatii despre starea vremii
[215], nume, adrese si numere de telefon, accesarea de conturi financiare [50], etc. Aceste
aplicatii pot fi servicii bazate pe telefonie sau cu interfete multimedia. In primul caz, pot
aparea probleme suplimentare legate de banda ingusta a semnalului vocal si de eventualele
perturbatii in canalul de telecomunicatie. In ambele cazuri, aplicatiile nu pot presupune si
impune dinainte calitatea microfonului si a sistemului de achizitie a semnalului vocal. De
aceea, SRLV trebuie sa fie cat mai robust. Pentru interfetele multimedia, s-au obtinut progrese
mari datoritd unor standarde stabilite de catre marile companii. Unul din ele este VoiceXML
[141], definit de catre VoiceXML Forum (creat de AT&T, IBM, Lucent, Motorola).

RLV este aplicatd si cu alte scopuri care nu sunt mentionate mai sus. Cateva dintre ele

sunt bazate pe cautarea/urmdrirea unui cuvant anume intr-0 secventa de semnal vocal (in
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engleza, word-spotting) [6], [5]. Extragerea versurilor dintr-un cantec se bazeaza tot pe RLV
[70]. Din ce in ce mai mult, RLV este folosit si la recunoasterea de vorbitor [161].

1.3. STADIUL ACTUAL DE DEZVOLTARE IN RLV SI TENDINTE
NOI DE CERCETARE

Recunoasterea limbajului vorbit (RLV) se confrunta, in ziua de azi, cu noi provocari
care au stimulat dezvoltarea cétorva directii principale de cercetare. Acestea sunt RLV
robustd, RLV de vocabular mare, modele de limba avansate care ajutd in procesul de
recunoastere si implementarea SRLV embedded, adica pe dispozitive electronice portabile. O
alta directie de cercetare este RLV in conditiile in care semnalul vocal este trimis printr-un
canal de telecomunicatii. Tn acest caz, se folosesc toate rezultatele obtinute in celelalte
directii, dar intervin alte constrdngeri care necesitd solutii. Sursa acestor provocdri este,
printre altele, nivelul ridicat de pretentii al utilizatorilor de dispozitive electronice. Intr-
adevar, limbajul vorbit este cel natural si este cel mai usor mod de a comunica, dar pe de alta
parte, interfetele cu utilizatorul au devenit asa de prietenoase incat SRLV introdus trebuie sa
fie rapid, sa aiba acuratete mare, si sd poata lucra in diferite conditii de zgomot.

In prezent, pentru modelarea acustica se folosesc modelele Markov ascunse (HMM,
din engleza Hidden Markov Models). Desi au fost incercate si DTW (din engleza Dynamic
Time Warping), retele neuronale (RN) si modele fuzzy, care au dat rezultate modeste, cele mai
bune performante au fost obtinute prin utilizarea HMM-urilor. Exista si solutii hibride care
combind HMM cu alte modele, dar rezultatele au fost modeste [184], [46].

RLV robusta Inseamna recunoastere in conditii variate si adverse. Variabilitatea 1n
RLV provine din vocea caracteristicd vorbitorului, starea psihica si emotionald a acestuia,
dialectul, tipul propozitiei, etc. Pentru a rezolva problema variabilitatii se folosesc tehnicilie
de adaptare prin MLLR (din engleza Maximum-Likelihood Linear Regression) [76], [55],
[136] si MAP (din engleza Maximum A-Posteriori Probability) [81], [186]. Conditiile adverse
sunt create in principal de catre zgomotul de fond si de calitatea inregistrarii semnalului vocal.
Tn ziua de azi, nu se poate imagina o aplicatie in care vorbitorul si vorbeasci intr-un studio de
nregistrare. Cercetarile in aceastd directie constau in imbunatatirea estimarii parametrilor
vocali si a modelului acustic. Astfel, cele mai bune rezultate sunt obtinute cu parametrii
MFCC [50] si PLP [93] si cu variante imbunatitite ale acestora [94]. Mai nou, analiza
semnalului vocal se face pe o succesiune de cadre prin metoda numitda SPLICE [58]. Studii
importante s-au facut asupra modelarii duratei unitatii de limba alese pentru modelare [175],
[209]. Protectia fata de zgomot este realizata fie prin eliminarea zgomotului din semnalul
vocal fie prin compensarea modelelor acustice astfel incét sa se adapteze la noile conditii de
zgomot. Eliminarea zgomotului din semnalul vocal a fost obiectul multor cercetari si multe
solutii au fost gasite pentru diferite tipuri de zgomot [1], [148], [77], [71]. Un caz particular
de perturbatie este reverberatia. Ea a fost studiatd in [87] si in [119] unde s-au dat si cateva
solutii pentru eliminarea acesteia. In timp ce aceste metode au ca scop imbunititirea calitatii
perceptiei semnalului vocal, compensarea modelelor acustice are ca scop cresterea capacitatii
de discriminare a modelelor si adaptarea acestora la noile conditii de zgomot si, de aceea,
poate da rezultate mai bune [3], [118], [206]. Exista douad metode care care se bazeaza indirect
atat pe eliminarea zgomotului din semnalul vocal cét si pe compensarea modelelor. Acestea
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sunt metoda ,,parametrilor lipsd” si decodarea sub incertitudine [59], [126], [127]. O tehnica
importantd care opereaza la nivel acustic, este cea a masinilor cu vectori suport (SVM, din
engleza Support Vector Machines) [78], [187], [156]. Prin ea se pot determina mai eficient
granitele intre modelele diferite, ceea ce face ca metoda sa fie eficientd si la recunoasterea de
vorbitor [37], [205].

RLYV de vocabular mare (LVCSR, din engleza Large Vocabulary Continuous Speech
Recognition) prezintd dificultati suplimentare. Problemele principale sunt achizitia unei baze
de date mare, perplexitatea ridicatd a unei asemenea baze de date si reducerea vitezei de
rulare, care pentru o retea de cuvinte de dimensiuni mari tinde sa aiba valori mici. In acest
caz, dimensiunea vocabularului este de cel putin cateva zeci de mii de cuvinte. In aceste
conditii, si modelul acustic trebuie adaptat si optimizat pentru a modela variatia mare a bazei
de date [83]. O optimizare facutd in acest sens, tine cont de similitudinea dintre diferite
modele ale aceluiasi fonem si este implementatd prin legarea distributiilor HMM-urilor.
Aceastd idee de baza este aplicatd in diverse sisteme in care diferenta intre modelele folosite
este de nuanta. Aceste modele sunt senone [105], genone [52], PEL [9], stari-legate [214],
[192], [213]. O metoda care reduce perplexitatea si creste viteza de rulare este reducerea
adaptiva a vocabularului [39], [82]. Vocabularul este redus functie de subiectul discutiei,
dialectul utilizat, etc. Aceastd metoda, insa, introduce erori de tipul “cuvinte in afara
dictionarului” (OOV, din engleza out-of-vocabulary) [157], [82]. La utillizarea vocabularului
mare, apar si probleme de pronuntie. Acestea sunt legate atat de devieri de pronuntie general
acceptate in limbajul literar vorbit cét si de confuzia produsa in cazul in care cuvinte diferite
sunt pronuntate la fel sau vice versa [155]. Utilizarea regulilor fonologice are ca scop
rezolvarea acestor probleme [44], [88], [122]. Alte metode de reducere a timpului de rulare se
bazeaza pe reducerea spatiului de cautare folosind informatia provenitd de la un model de
limba [147], [182], [188], [173], [199], [207]. Toate modelele de limba folosite in aceste
lucrari sunt bazate pe modele statistice.

Modelele de limba sunt bazate pe faptul ca unele succesiuni de cuvinte sunt mai des
intalnite decat altele, iar unele nu pot sa apara deloc. Cele mai raspandite modele de limba
sunt cele bazate pe n-grame care incearca sa estimeze probabilitatea de aparitie a unui cuvant
cunoscandu-se cele n-1 cuvinte care il preced. Problema principald la aceastd abordare este
ponderarea scorurilor pe baza probabilitatilor de aparitie, mai ales pentru succesiunile rare.
Cateva solutii s-au dat Tn [42], [114], [120]. Cele mai utilizate sunt bigramele si trigramele
(unde n este egal cu 2 respectiv cu 3). Cateva imbunatatiri au fost aduse prin utilizarea 4-
gramelor [8], [210] si a 5-gramelor [132], [177]. Pentru aplicatii specifice se pot utiliza
gramatici cu stari finite [216], [4], [98]. Acestea dau rezultate bune pentru unele aplicatii, insa
pentru aplicatii de vocabular mare, este greu de elaborat o asemenea gramatica.

In ultimii ani, cercetarile in directia RLV embedded au luat o amploare foarte mare,
motivul principal fiind dezvoltarea telefoanelor mobile inteligente, a dispozitivelor portabile
si a altor dispozitive auxiliare. Cu toate acestea resursele acestor dispozitive rdman inferioare
resurselor PC-urilor, iar algoritmii care oferd o acuratete mare de recunoastere sunt costisitori
din punct de vedere al puterii de procesare si al memoriei necesare. Astfel, existd atat
incercari software de RLV embedded [104], [18], cat si incercdri hardware [129], [130],
[181]. RLV embedded nu are o directie principald de cercetare, ci orice optimizare care
reduce complexitatea si resursele necesare, contribuie la implementarea unui RLV embedded.
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Optimizarile pot fi in prelucrarea si extragerea parametrilor semnalului vocal, in modelul
acustic, in modelul de limba sau in decodor. Cateva dintre aceste optimizari constau in tehnici
de cuantizare [190], [16], [54], legarea parametrilor HMM-ului [17], [11] si dezvoltarea
algoritmilor in virguld fixa [113], [202]. In urma acestor cercetiri, s-au construit sisteme
pentru dispozitive cu resurse limitate cum ar fi PocketSphinx [104], PocketSUMMIT [95] si
un sistem dezvoltat de IBM [152]. O alta problema care se pune la implementarea unui RLV
embedded, este eficienta in consumarea bateriei dispozitivului portabil. Cateva studii care au
ca scop optimizarea algoritmilor folositi la RLV, in vederea utilizarii eficiente a bateriei, sunt
[125], [121], [150], [138].

Problemele care apar la RLV embedded sugereaza implementarea unui sistem in care
doar achizitia, prelucrarea si extragerea semnalului vocal se face pe dispozitivul portabil
(client), iar recunoasterea se face pe un calculator puternic (Server). Aceasta solutie implica un
canal de comunicatie de date intre client si server. Exista si standarde care definesc aceastd
solutie si cele mai importante sunt cele de la ETSI (institutul european de standarde in
telecomunicatii, din engleza European Telecommunications Standards Institute) [61], [62],
[63], [64]. Aceste standarde stabilesc care functii trebuie implementate pe dispozitivul
portabil si care de catre server. Ele definesc setul de parametrii vocali care trebuie utilizati si
modul de transmisie. Cat timp exista transmisie pe un canal de telecomunicatii, exista si riscul
ca datele sa fie perturbate de diferite imperfectiuni ale canalului, cum ar fi pierderea de
pachete, intarzierea, etc. Exista multe studii care analizeaza efectul acestor imperfectiuni
asupra performantelor unui SRLV. Efectul pierderilor de pachete asupra acuratetei SRLV este
analizat in [15], [142], [140], [195], [196], [144], [145]. Toate aceste cercetari ajung la
concluzii similare, adica performantele unui SRLV scad cu cresterea pierderii de pachete, dar
existd un prag sub care performantele sistemului se mentin, mai ales daca se foloseste un
model de limba adecvat. Experimentele aratd ca erorile care apar in canalul de
telecomunicatie degradeaza rata de recunoastere mai mult decat pierderea de pachete [13],
[193], [139]. De aceea, multe studii s-au concentrate pe metode de corectie/mascare a erorilor,
cum ar fi interpolarea [144], [108], [162], [194], estimarea [23], [163], [164], [106], [91], si
corectia facuta in decodor. Aceasta din urma foloseste aceleasi principii folosite in algoritmii
de ,,parametri lipsa” si de decodare sub incertitudine. Aplicarea acestor metode in cazul
erorilor de transmisie a fost studiata in [117], [51], [38], [145], [109], [171]. Alegerea
codorului de voce are si ea o importanta deosebitd pentru ca influenteaza direct asupra calitatii
semnalului. Studiile arata, insa, cd nu intotdeauna codecul care ofera calitate mai buna a
semnalului vocal obtine si o ratd de recunoastere mai mare [14], [67], [97]. Efectul
eventualului zgomot care poate avea loc in canalul de telecomunicatii este tratat la fel ca in
cazul RLV robusta.

1.4. STADIUL ACTUAL IN RLV IN LIMBA ROMANA

Tn domeniul recunoasterii limbajului vorbit, s-au ficut studii si pentru limba roméana,
dar aceste studii nu au ajuns la un stadiu avansat datorita resurselor limitate in aceasta limba.
Tn primul rand, lipseste o baza de date bogata si variata. In timp ce pentru alte limbi (engleza,
franceza, etc.) o baza de date completd este de cateva sute de ore de Inregistrari, bazele de
date in limba romani nu sunt mai mari decat citeva ore. in al doilea rand, numairul de
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cercetatori in acest domeniu este mic. Performanta RLV este influentatd de multi factori atat
din punct de vedere al modelului acustic cét si din punct de vedere al modelului de limba. De
aceea este nevoie de un numar mare de experimente.

Tn recunoasterea vorbirii continue, s-au realizat cateva teze de doctorat [19], [149]. Tn
toate cazurile, au fost folosite HMM. Tn [19], s-a elaborat o metodi pentru achizitia unei bazei
de date de vorbire continud in limba romana si s-a analizat performanta recunoasterii pentru
diferite unitati de vorbire si pentru un numar diferit de componente de mixturi gaussiene la
modelarea iesirii starii unui HMM. Baza de date are 60 vorbitori si aproximativ 200 de fraze.
In [149], s-a facut o analizi mai amanuntitd, in care au fost variati parametrii modelului
acustic. Mai mult decat atat, s-a incercat reducerea complexitatii decodorului, in principal,
prin micsorarea fascicolului de cautare si cresterea robustetii recunoasterii prin metoda
normalizarii prin medie cepstrala si prin metoda antrenarii multiple. S-a folosit si un model de
limba determinist relativ simplu. Un model de limba mai elaborat a fost propus in [56] si este
bazat pe n-grame (cu particularizare pe 3-grame) si pe metode de netezire a probabilitatilor
acestora. Tn [56], au fost folosite si retelele neuronale pentru clasificarea fonemelor in vederea
modelarii acustice.

Alte lucrari privind recunoasterea vorbirii in limba romana pe care le putem mentiona
sunt [151], [26], [57], [86], [153]. in particular, in [176] si in [107] se foloseste de DTW.
Retelele neuronale (RN) au fost folosite in [200], [32], [90]. S-au facut si incercari de modele
fuzzy [84] si de modele hibride HMM-RN [85]. Tn [43], a fost propusi o solutie pentru
implementarea unui SRLV de vocabular mic pe un procesor de semnal. Tn [185], se folosesc
RN pentru RLV folosind semnale de pe canalul telefonic.

Exista si alte studii pentru limba romana care ajutd in mod indirect la recunoasterea
vorbirii. In particular, analiza prozodiei combinata cu un model de limba reduce numarul de
ipoteze posibile. In aceasta directie, putem mentiona [198], [34], [7]. Identificarea cuvintelor
cheie poate de asemenea ajuta procesul de recunoastere pentru ca segmenteaza semnalul vocal
[33].

1.5. POZITIONAREA LUCRARII RELATIV LA STADIUL ACTUAL
DE DEZVOLTARE

Avand Tn vedere tendintele de dezvoltare in domeniul RLV si stadiul de dezvoltare a
RLV in limba romand, in acest paragraf se prezintd pozitionarea acestei lucrari relativ la
acestea. Tn primul rand, teza de doctorat este un studiu in domeniul RLV in limba romani si
una dintre preocuparile principare a fost marirea bazei de date in limba romana. Vocabularul
utilizat este cel mai mare pand in prezent cu peste 10000 de cuvinte. S-a construit o
infrastructura pentru o achizitie simpla a unei bazei de date etichetate pentru scopuri multiple.
Pentru bazele de date achizitionate s-a masurat distributia fonemelor limbii romane si s-a
facut o analiza din punct de vedere fonetic. De asemenea s-a construit o infrastructura bazata
pe utilitarele HTK (Hidden Markov ToolKit) [68], pentru rularea rapida a software-urilor de
antrenare, recunoastere si de prelucrarea rezultatelor. Pentru antrenarea sistemului s-a propus
o strategie care ajutd la alinierea semnalului vocal cu transcrierea fonetica (etichetarca bazei
de date este un proces lent si de aceea se incearcd o etichetare cAt mai rara. Insi, cu cét
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etichetele sunt mai rare cu atat alinierea este mai greu de realizat). S-a facut o analiza
amanuntitd a performantei SRLV functie de variatia parametrilor modelului acustic (HMM)
cum ar fi: numarul de stari, numarul de parametri vocali, numarul de componente ale mixturii
gaussiene, etc. Prin aceste variatii, se urmareste gasirea unei configuratii optime atat din punct
de vedere al complexititii sistemului cat si din punct de vedere al cresterii ratei de
recunoastere. Alte studii constau Tn variatia unitatilor de vorbire, in marirea graduald a bazei
de date pentru a vedea evolutia ratei de recunoastere si in variatia bazei de date de teste pentru
a masura intervalul de incredere a ratei de recunoastere.

Tn al doilea rand, s-au implementat o serie de optimiziri care aduc o imbunititire a
ratei de recunoastere si o reducere a numarului de calcule (in vederea implementarii RLV pe
un dispozitiv portabil). S-au incercat metodele de legarea starilor, reducerea fascicolului de
ciutare, variatia penalizarii de insertie, diferite constrangeri gramaticale simple, etc. In
particular, s-au implementat doud metode: una bazata pe o decizie prin combinarea scorurilor
obtinute cu unitati de limba diferite si cea de a doud bazata pe alegerea adaptiva a
dictionarului fonetic functie de fonemele cu cea mai mare rati de recunoastere. In aceasta din
urmad, s-a masurat rata OOV si sa incercat reducerea acesteia.

O analizd detaliatd s-a facut si pentru RLV in retele de telecomunicatii. Experimentele
au fost facute prin simularea conditiilor adverse de pierdere de pachete si zgomot. Pierderile
de pachete au fost modelate astfel incat si poata simula conditii reale. In alte experimente, s-a
masurat efectul utilizarii codecului in RLV. Rata de recunoastere a fost masuratd pentru
diferite codecuri si s-a analizat performanta fiecaruia.

Cea mai importanta parte a acestei lucrari o constituie studiul incertitudinii modelului
acustic si a confuziei intre foneme. S-au facut masurari cantitative pentru a vedea care sunt
fonemele (si modelele mai in general) care se confundau cel mai des si studii calitative pentru
a vedea care parametrii vocali nu evalueaza corect modelele la decodare. Folosind aceste
informatii, s-au propus cativa algoritmi atat pentru eliminarea parametrilor inutili cat si pentru
ponderarea corecta a acestor parametrii functie de relevanta lor. Acesti algoritmi au fost apoi
testati si pentru baza de date afectatd de pierdere de pachete si de zgomot. Incertitudinea
modelului acustic, asa cum este definitd in aceastd lucrare, este o informatie importantd care
poate fi folosita pentru re-evaluarea modelelor si nu impune limitari in aplicarea ei impreuna
cu celelalte tehnici de decodare sub incertitudine.

1.6. ORGANIZAREA LUCRARII

Capitolul 1 prezintd scopul lucrarii care este RLV in limba roména si RLV in retele
de telecomunicatii mobile. In acest capitol, este ficut un mic rezumat cu stadiul actual de
dezvoltare al RLV si cu tendintele noi de dezvoltare atat pe plan international cat si pe plan
national. Un subcapitol este dedicat pozitionarii acestei lucrari in stadiul actual de dezvoltare.

Capitolul 2 prezinta o descriere sumara a arhitecturii unui SRLV si a problemelor care
sunt ridicate de catre RLV bazatda pe HMM. Sunt descrisi, de asemena, algoritmii de extragere
a parametrilor semnalului vocal, de antrenare si de decodare (cu varianta particulara de
implementare “Pasarea Jetonului”). Tinand cont de restrictiile particulare impuse de
implementarea pe dispozitive mobile, sunt prezentate si niste metode de optimizare cum ar fi
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cea a starilor legate si utilizarea HMM-urilor semi-continue. Capitolul 2 se termind cu o
scurtd descriere a modelului lingvistic bazat pe n-grame.

Capitolul 3 este dedicat RLV 1n retele de telecomunicatii si implementarii acesteia pe
dispozitive mobile. El incepe cu descrierea problemelor care apar Tn acest caz particular si
contine un rezumat a metodelor existente pentru rezolvarea acestor probleme. Astfel, sunt
descrisii algoritmi pentru robustetea RLV fatd de zgomot bazati pe metode de compensarea
parametrilor, compensarea modelelor si metode bazate pe incertitudine. De asemenea, sunt
descrise efectele pierderii de pachete si efectele codarii asupra performantelor unui SRLV si
sunt prezentate cateva metode care reduc aceste efecte negative.

Capitolul 4 prezinta metodele utilizate pentru achizitionarea bazelor de date in limba
romana, strategia de antrenare si infrastructura SRLV construita cu scopul de a usura rularea
utilitarelor si de a oferi flexibilitate la variatia configuratiei. Sunt descrise in detaliu criteriile
pentru achizitionarea bazelor de date cu scopuri diferite, avantajele si dezavantajele pe care le
prezintd fiecare. Sunt descrise problemele care se intdlnesc la transcrierea fonetica si la
construirea dictionarului fonetic. Tn acest capitol, s-a incercat o caracterizare din punct de
vedere fonetic a bazei de date. Este abordatd problema alinierii la antrenare si sunt oferite
cateva solutii care ajuta la rezolvarea acestei probleme. Capitolul 4 se incheie cu descrierea
infrastructurii SRLV.

Capitolul 5 prezintd un numar mare de experimente facute cu scopul de a gasi
configuratia optima a SRLV 1in limba romana si pentru validarea unor metode de optimizare
atat pentru acuratetea recunoasterii cat si pentru timpul de rulare. Astfel, se incepe cu variatia
parametrilor modelului acustic (numar de stari, de componente ale mixturii, de parametri,
tipul de unitati de limba, etc.) si se continud cu analiza acuratetei de recunoastere la utilizarea
restrictilor de limba, la marirea bazei de date si variatia bazei de date de test. In partea a doua
a Capitolului 5, se propun cateva metode de reducere a timpului de calcul cum ar fi reducerea
fascicolului de cautare si micsorarea adaptiva a dictionarului fonetic. Tot 1n acest capitol, este
propusa si o metoda de crestere a acuratetei de recunoastere bazatd pe combinarea celor doua
unitati de limba fonem-alofon.

In Capitolul 6 este formulati teoria bazatd pe incertitudine si sunt prezentate
rezultatele experimentale pentru validarea teoriei si aplicarea acesteia in cazul conditiilor
adverse intalnite Tn retelele de telecomunicatii (zgomot si pierderi de pachete). Se defineste o
marime noud numita incertitudinea modelului acustic si pe baza acestei marimi se face o re-
evaluare a modelului acustic. Capitolul 6 prezinta doua metode construite pe baza acestei
marimi, una cu scopul de a scoate parametrii de voce irelevanti, reducand astfel numarul de
calcule necesare, iar cea de-a doua cu scopul de a ameliora rata de recunoastere. Metodele
sunt aplicate atat la nivel de model cat si la nivel de stare. O evaluare a metodelor este facuta
si cu baza de date TIMIT [80] cu scopul de a valida generalitatea lor.

Capitolul 7 este dedicat concluziilor, contributiilor personale si dezvoltarii viitoare a
acestei lucrari.

20



CAPITOLUL 2

RECUNOASTEREA LIMBAJULUI VORBIT BAZATA
PE MODELE STATISTICE

2.1. ARHITECTURA UNUI SISTEM DE RECUNOASTERE A
LIMBAJULUI VORBIT

Pentru a obtine performante ridicate, un sistem de recunoastere trebuie sid se
foloseasca atat de informatia acustica obtinuta din datele de antrenare cat si de informatii de
limba. De obicei, procesele sunt organizate in module astfel incat sa se poata dezvolta separat
si sa se ofere extensibilitate (Fig. 2.1.). Modulele se pot executa secvential, dar pot exista si
bucle. Desi recunoasterea modelelor acustice este cea mai dificild problema de rezolvat,
celelalte module sunt si ele importante la imbunatétirea recunoasterii.

Modulul de prelucrare de semnal are ca functie principald extragerea parametrilor
acustici relevan{i pentru procesul de recunoastere. Ideal acesti parametri trebuie sa contina
doar informatia de vorbire (nu si cea de vorbitor, emotie, etc). Acest modul poate, in unele
cazuri, sa realizeze si alte functii cum ar fi: detectie de activitate vocala (VAD), reducere de
zgomot, etc.

Modulul acustic este nucleul sistemului si foarte des se foloseste termenul de
recunoastere referindu-se doar la acest modul. El se foloseste de modele acustice antrenate in
prealabil si de parametrii acustici ai semnalului vocal pentru a decide care este unitatea de
limba pronuntatd de catre vorbitor. Unitatea de limba care poate fi fonemul, difonemul,
trifonemul, alofonul, silaba, etc. este caracterizata din punct de vedere statistic de catre
modelul acustic (in cazul acestei lucrari sub forma de HMM). Rezultatul acestui proces este o
succesiune sau un numar de succesiuni de unitdti de limba cu probabilitatea cea mai mare sa
fie generate de catre modelele de acustice respective.

Modulul lexical introduce restrictii in procesul de decizie stiindu-se dinainte cd nu
toate succesiunile de foneme sunt posibile. El se foloseste de modelele fonetice care in unele
cazuri pot fi o listd de cuvinte posibile pentru recunoastere. Acest modul poate fi separat sau
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integrat cu modulul acustic cum este cazul algoritmului “Pasarea Jetonului” (Token Passing).
Rezultatul acestui proces este o succesiune de cuvinte.

Modulul sintactic introduce restrictii suplimentare plecand de la premiza ca nu orice
succesiune de cuvinte este posibila. Aceste restrictii sunt reguli gramaticale sau o informatie
statistica despre succesiuni de cuvinte, care reduc semnificativ numéarul de combinatii posibile
ale cuvintelor la recunoastere.

Aceasta lucrare vizeaza in mod special modelul acustic. Acesta este analizat pentru a
evidentia factorii care influenteaza performanta sistemului atdt din punct de vedere al
acuratetei cat si din punct de vedere al complexitatii.

Semnal Parametri
vocal acustici Foneme Cuvinte Fraze
Prelucrare Modul Modul Modul
= de semnal — acustic S lexical — sintactic —

Modele Modele
fonetice de limbha

Fig. 2.1. Arhitectura unui sistem de recunoastere a limbajului vorbit

2.2. MODELUL ACUSTIC CONSTRUIT PE HMM

2.2.1. Modelarea acustica

Modelarea acustica este fundamentalda in recunoasterea de voce. Pentru o secventa
data de observatii acustice O=01 02... Oy, scopul recunoasterii este acela de a gisi secventa de
cuvinte corespunzatoare W=wi Wz... W, care are probabilitatea maxima a posteriori P(W|O):

W =argmaxP(W | O) =arg maxw (2.1)
P(0)
Cum secventa X este una data, problema recunoasterii se reduce la:
W =argmaxPW)P(O|W) (2.2)

Problema se pune cum putem construi modele acustice de acuratete inalta, P(O|W) si
modele lingvistice P(W), care sa reflecte cat mai bine semnalul vocal care trebuie recunoscut.
Pentru recunoastere de vocabolare mari, datoritd numarului mare de cuvinte, este nevoie s se
clasifice cuvintele intr-o secventd de subcuvinte, Tn foneme sau alofone (in aceasta lucrare
alofon se numeste fonemul pentru care se specifica fonemul care il precede si cel care il
urmeaza). Asadar, P(O|W) este strans legat de modelul fonetic. P(O|W) trebuie sa tind cont de
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variatiile vorbitorilor, variatiile de pronuntie, variatiile mediului si variatiile coarticularii
fonemelor dependente de context (dupa tipul propozitiei, accentul intr-un cuvant, dialectul,
etc.). De aceea este important in a adapta atat P(W) cat si P(O|W) pentru a maximiza P(O|W).
Procesul de recunoastere a vorbirii continue este o problema mai dificila decat o recunoastere
simpla de forma, pentru ca in recunoasterea de vorbire continud avem un numdr mare de
cuvinte de cautat.

La baza modelarii acustice stdi HMM care oferda un mod eficient pentru a integra
segmentarea, maparea in timp, potrivirea formelor si contextul intr-un mod unificat [103].

2.2.2. Definitia HMM

Modelele Markov Ascunse (HMM) sunt folosite in mod eficient in recunoasterea de
forme. Privind recunoasterea vorbirii ca un caz particular, aceastd metoda statistica poate fi
folositd cu succes datorita avantajelor pe care le oferd. Fata de modelele Markov simple, in
cazul HMM-urilor nu exista o bijectie intre stare si iesire. Acesta ofera flexibilitate mai mare
si se potriveste foarte bine semnalului vocal, in care acelasi fonem poate avea durate diferite
dupa caz. Un exemplu de HMM este prezentat in Fig. 2.2.

d13 daa

d11

dzz

P
L

» 2 3 >
a1z \1/ dz3 \1/ d3a
Mixturi _/\/\ M
gaussiene

Fig. 2.2. Un exemplu de HMM cu 5 stari din care prima si ultima nu sunt emisive

Prima si ultima stare nu sunt emisive. In rest, fiecare stare emite o valoare dupa o
anumita functie de distributie de probabilitate (stabilita in procesul de antrenare, vezi capitolul
2.2.7.). In aceastd lucrare nu sunt permise decat tranzitiile din starea i in starile i, i+1 si i+2.
Probabilitatile de tranzitie constituie matricea de tranzitie A. Tranzitiilor nepermise le
corespunde o probabilitate de tranzitie egala cu 0.

Un HMM este complet definit prin:

. 0={01,02,...,0m} — Un alfabet pentru observatiile de la iesire, pentru
cazul Tn care aceastd multime este discreta.
o 0Q={1,2,...,N} — Spatiul de stari.
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o A={ajj} — Matricea cu probabilitatiile de tranzifie, unde a;; este
probabilitatea de a trece din starea i in starea j.

o B={bi(k)} — Matricea de iesire, unde bj(k) este probabilitatea sa se emita
simbolul ok la starea i. Pentru cazul in care iesirea unui HMM ia valori continue,

atunci bi(k) este o functie de densitate de probabilitate (in particular, la aceasta lucrare
iesirea unei stari este modelatd printr-o mixtura gaussiana).

o IT = {n} — Probabilitatea ca starea initiala sa fie starea .

Pentru ca un HMM sa fie complet, este nevoie sd se specifice numarul de stari N,
dimensiunea M a alfabetului de observatii O (daca este cazul), si matricile de probabilitati A,
B, I7[103]. Asadar un model il putem nota cu:

®=(A,B, 1) (2.3)
Ca sa putem aplica acest model in lumea reald trebuie rezolvate urmatoarele probleme:

A. Problema evaluarii — Dat fiind un model @ si o secventda de observatii
0=(04,0,,...,07), care este probabilitatea P(O|®) ca aceasta secventa O sa fi fost
generatd de modelul @?

B. Problema decodarii — Dat fiind un model @ si o secventd de observatii
0=(04,0,,...,07), care este cea mai probabild secventa de stari S=(So,Ss,...,S7) ale
modelului care a generat aceste observatii?

C. Problema antrenarii — Dat fiind un model @ si un set de observatii, cum putem
ajusta parametrii modelului @ astfel incat si maximizdm probabilitatea

[[PoI®)?

Tn esenta, recunoasterea formelor sau a vorbirii consti in a decide care model (sau
succesiune de modele) se potriveste cel mai bine cu un set de observatii date pe baza
probabilitatii P(O|®). Ceea ce inseamnad ca problema recunoasterii in sine este rezolvata daca
avem modele antrenate. Decodarea este importanta la antrenarea HMM-urilor in cazul
recunoasterii vorbirii continue, dupa cum este prezentat in capitolul 2.2.8. Cea mai dificila
este problema antrendrii sau a estimarii. Dintr-un set de date de antrenare trebuie estimati
parametrii HMM-ului astfel incat ei sa caracterizeze cat mai bine unitatea de voce aleasa.

2.2.3. HMM si recunoasterea limbajului vorbit

Semnalul vocal se imparte 1n entitd{i elementare, de exemplu: cuvinte, foneme,
difoneme, trifoneme, alofone. Fiecarei entitati i se asociaza un HMM, iar starii unui HMM i
se poate asocia o fereastra de timp aleasd cu parametrii de voce calculati pentru aceasta
fereastra. Dimensiunea ferestrei se alege astfel incat parametrii semnalului vocal sa fie
constanti pe acea duratd (valori uzuale sunt 10, 20, 30ms). Se poate imagina cd in timpul
vorbirii, tractul vocal trece printr-o serie de stari (care sunt modelate cu starile HMM) si in
fiecare stare se emite un segment din semnalul vocal cu un vector de parametrii care vor
constitui iegirea starii HMM-ului. Parametrii de voce care se folosesc la recunoastere sunt
MFCC, PLP, LPC, etc.

Cum parametrii de voce iau valori intr-un spatiu continuu trebuie ca si vectorul de
iegire al HMM-ului sa aiba valori continue. Din acest motiv se folosesc mixturile gaussiene
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pentru modelarea iesirii starilor HMM-ului. Fiecare parametru al vectorului de iesire poate fi
modelat printr-o suma ponderata de functii de distributie normala:

G
b;(0) =2 W N(O,, 1. Z ) (2.4)
g=1
unde:
1 iy
N(O, 11,%) = 1 5 (0-u)=7(0-u)

—,—(27r)”|2| € (2.5)

unde O=[04,02,..,0n]" este vectorul de observatie n-dimensional, n este numarul de parametrii
de voce pe care ii extragem din observatii, |>| este determinantul matricii diagonale de
covariantd, G este numarul de componente ale mixturi si Wjg este ponderea componentei g ale
starii j.

2.2.4. Problema evaluarii unui HMM

Problema evaluarii unui HMM consta in calcularea probabilitatii P(O|®), adica
probabilitatea ca observatia O sa fie generata de modelul @. Aceasta problema este rezolvata
prin algoritmul progresiv. Probabilitatea progresiva este definita ca fiind:

a(t)=P(0g,....0¢, X(t) = j| M) (2.6)

Adica, o este probabilitatea ca modelul M sa fi generat primele t observatii, daca la
momentul t se afla in starea j. Aceasta probabilitate se calculeaza recursiv:

N1
O‘j(t):{zai(t_l)aij:lbj(ot) (2.7)
i—2

Trebuie observat ca se sumeaza toate probabilitdtile obtinute din toate stdrile care in
momentul t tranziteazd in starea j. Cum prima si ultima stare a HMM sunt non-emisive,

a1 (1) =1 (2.8)

a (1) =2ajb;j (o) (2.9)
N-1

ay (M) = a;(May (2.10)
i—2

Din definitia probabilitatii progresive rezulta ca:
POIM)=ay(T) (2.11)

Trebuie observat ca algoritmul progresiv calculeaza probabilitatea ca modelul M sa fi
generat secventa de observatii O, luand Tn considerare toate drumurile care pot fi parcurse prin
starile modelului. Exista o discrepantd intre modul in care se calculeaza aceastd probabilitate
la antrenare si la recunoastere. La recunoastere, se ia in considerare doar drumul (succesiunea
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de stari) care are cea mai mare probabilitate. Aceastd simplificare se face pentru reducerea
complexitatii algoritmului de decodare.

Mai trebuie observat ca probabilitatea bj(0r), fiind valoarea unei functii de densitate de
probabilitate Tntr-un punct, este un scor (likelihood Tn limba engleza) obtinut de fiecare stare
pentru un vector de observatie dat. De aceea, in aceasta lucrare se va folosi, in continuare,
notiunea de scor.

2.2.5. Problema decodarii unui HMM

Problema decodarii coincide cu problema recunoasterii. Desi la recunoastere ne
intereseaza doar modelul cel mai probabil, exista cazuri, de exemplu in cazul vorbiri continue,
unde explicitarea (decodarea) secventei de stari devine necesara. Prin vorbire continud, aici se
intelege cazul in care dintr-0 secventd de observatii trebuie gasitd cea mai probabild secventa
de modele si nu se stiu a priori granitele intre cuvinte. Asadar, in acest caz pentru evaluarea
HMM-ului se poate folosi o formula similara ca cea folosita in algoritmul progresiv inlocuind
functia de insumare cu functia de maxim. Astfel, se defineste probabilitatea maxima de a
genera secventa de observatii de la momentul 1 la momentul t:

9; (1) = max{g; (t-T)a;; 30, (o) (2.12)
unde:

s =1 (2.13)

¢; (@) =2ay;bj(0r) (2.14)

Pentru a nu lucra cu numere mici, se foloseste probabilitatea logaritmica si atunci
formula (2.7) devine:

v j (1) = maxfy; (t-1) + log(a;; )} +log(b; (o)) (2.15)

Aceasti formuld sti la baza algoritmului Viterbi de decodare [124]. in fond,
algoritmul Viterbi gaseste drumul optim intr-0 retea de noduri, in care cele doua dimensiuni
sunt ferestrele de timp si starile modelelor Markov (Fig. 2.3.). Termenul log(bj(or)) din
formula (2.15) reprezintd scorul nodului iar termenul log(aij) reprezinta scorul tranzitiei.
Algoritmul Viterbi poate fi sumarizat cum este aratat mai jos:

Pasul 1: Initializarea
wi(1) = mibi(01) 1<i<N
Bi(1) =0
Pasul 2: Inductia
wi(t) = max[yi(t-1)aijbj(o) 2<t<T; 1<j<N
Bj(t) = arg max[y;i(t-1)ai] 2<t<T; 1<j<N

Pasul 3: Terminarea
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cel mai bun scor = max[yi(t)]
s*r=arg max[Bi(T)]
Pasul 4: Backtracking
% = Bgraa(t+1) t=T-1,T-2,..1

S* = (s*1, $*2,..., S*1) este cea mai buna secventa de stari

m ! :

T " | cadre (timp)
n

Fig. 2.3. Algoritmul de decodare Viterbi

2.2.6. Algoritmul de decodare Pasarea Jetonului (Token Passing, TP)

Algoritmul TP nu aduce nimic nou din punct de vedere al calcului costurilor sau al
calcului drumului optim. In schimb, el rezolva in mod direct problema impunerii restrictiilor
de limba prin introducerea conceptului de jeton [212]. Jetoanele se propaga prin retea, de la
stanga la dreapta (vezi Fig. 2.3.) si contin informatie despre parcurs si despre costul drumului
pand la nodul unde sunt evaluate. Avantajele acestei abordari constd in faptul cd la
recunoasterea de cuvinte sau de fraze, jetoanele din iesirea unui HMM se propaga la intrarile
celorlalte modele. Astfel, decodorul poate lucra in continuu, sincron cu aparatia unui nou
vector de observatie. Acest lucru este important pentru recunoastere de vorbire in timp real.
Tinand cont de observatiile de mai sus, algoritmul Viterbi prezentat in capitolul 2.2.5. poate fi
generalizat astfel:

Initializare:
Fiecare stare initiala are un jeton cu valoarea 0;
Restul de stari au un jeton de valoare oo;
Algoritmul:
Pentru t=1 pana la T executa

Pentru fiecare stare i executa
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Muta o copie a jetonului din starea | catre toate starile j
incrementand scorul lui cu costul reprezentat de acea stare (nod)
J si costul tranzitiei ajj;

Sterge toate jetoanele precedente;
Pentru fiecare stare i executa

Gaseste jetonul din starea i cu cel mai mic cost (sau cel mai
mare scor) si arunca celelalte jetoane;

Finalizare:

Examineaza toate starile finale, jetoanele cu cel mai mic cost (cel mai
mare scor) sunt cele care indica drumul optim;

Trebuie observat ca algoritmul permite mai multe stari initiale si finale, ceea ce nu are
Sens pentru recunoasterea unui singur model, dar capatd importantd la recunoasterea de
cuvinte si de fraze.

Algoritmul TP este folosit atat pentru HMM cét si pentru DTW. Ca si in cazul HMM-
urilor, DTW impune costuri de tranzitie pe orizontald si pe verticala. De fapt, DTW poate fi
privit ca un caz particular al recunoasterii cu HMM. Aceste asemanari au fost evidentiate in
[24], [112].

Dat fiind modul de propagare al jetoanelor, trecerea la recunoasterea de cuvinte (care
contin o succesiune de modele) sau de fraze devine usoard. Costurile de tranzitie din starea
finala a unui model in starea initiala a celorlalte modele sunt calculate functie de frecventa cu
care un model este urmat de altul. Acestea sunt calculate pe baza unei gramatici construitd, in
mod uzual, cu ajutorul N-gramelor (vezi capitolul 2.4.). Arcele care leaga modele diferite se
numesc arce externe. Modelele sunt legate intre ele intr-o bucla cum este aratat in Fig. 2.4.

“UNU”
38831 —10
/ “Dol”

.0

> — 338436

\ “TREI"
. 0

3533

<

jetoane

Fig. 2.4. Propagarea jetoanelor intr-o retea de cuvinte
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Pentru recunoastere de cuvinte sau de fraze, este necesar sa se stie si succesiunea de
modele cu costul cel mai mic. Pentru a realiza acest lucru se poate extinde algoritmul prin
introducerea campului de identificator de drum in structura jetonului. Din punct de vedere al
implementarii, acest identificator poate fi un pointer catre o inregistrare a tranzitiei intre doua
modele care poartd numele WLR (din englezad, Word Link Record). Algoritmul poate fi
completat cu urmatoarele actiuni care se desfasoara la fiecare fereastra de timp t:

Pentru fiecare jeton care se propaga printr-un arc extern la fereastra de timp t:
Creaza un nou WLR care contine:
<continutul jetonului, t, identitatea modelului din care a iesit>;

Modifica identificatorul de drum al jetonului astfel incat sa pointeze
catre aceastd noua inregistrare.

Aceastd extindere a algoritmului este ilustratda in Fig. 2.5. Granitele intre modele sunt
stocate in liste inlantuite. La terminarea algoritmului, la momentul T, identificatorul de drum
care este continut in jeton, ofera posibilitatea de a descoperi tot drumul care are cel mai mic
cost. Aceastd concluzie este importantd pentru implementarea algoritmului in sisteme cu
resurse limitate. Jetoanele de dimensiuni mari cresc complexitatea sistemului.

Astfel, modele pot fi privite ca niste unitati abstracte care primes jetoane ca input si
produc jetoane ca output. Aceasta descriere ajutd la implementarea algoritmilor de gramatici
n care operatia de a calcula costul pentru fiecare model pentru un vector dat de observatii este
privitd ca o procedura model_cost(t), ceea ce inseamna un ciclu din bucla principala a
algoritmului TP. Fiecare jeton reprezinta o aliniere partiald cu cost minim a unei secvente de
modele cu secventa de voce care a fost analizata pana in acel moment. Controlul propagarii
jetoanelor intre modele coincide cu introducerea restrictiilor gramaticale.

Fig. 2.6. arata cum poate fi definitad o interfata standard intre cele doua componente, si
anume calculul costurilor pentru modele si controlul propagarii jetoanelor (adica restrictii
gramaticale). Nu toate jetoanele din iesirea procedurii model_cost(t) coincid cu tranzitii intre
modele, insd, cele corespunzitoare tranzitiilor sunt obiect al controlului componentei
gramaticale. Modul de a privi algoritmul astfel este important pentru ca permite
implementarea, dezvoltarea si optimizarea celor doud componente in mod independent.
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Fig. 2.5. Modificarea WLR dupa fiecare tranzitie intre cuvinte
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Fig. 2.6. Separarea modelelor acustice de gramatica de nivel superior
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2.2.7. Problema estimarii unui HMM

Se pune problema estimarii parametrilor unui HMM (probabilitatile de tranzitie si
parametrii functiei de iesire) de la un numar dat de secvente de observatii care se presupun a fi
generate de catre acest HMM. Dificultatea problemei constd in faptul ca nu se stie a priori de
care stare a fost generat fiecare vector de observatie. Asadar, rationamentul incepe cu ipoteza
simplificatoare ci s-ar sti care stare a generat fiecare vector de observatie. In aceste conditii
mediile si variantele s-ar calcula cu formulele (2.16) si (2.17):

1 T
i =;Zot (2.16)
t=1
1L
i == 20— up)o - py) (2.17)
t=1

Cum un vector de observatii poate fi generat do oricare dintre stari cu o anumita
probabilitate, mediile si variantele pot fi calculate ca sumele tuturor vectorilor de observatie
ponderate cu probabilitatea ca HMM sa se afle in aceea stare in momentul corespunzitor
vectorului de observatie. Deci, putem calcula media si varianta cu formulele (2.18) si (2.19):

iLj (t)o,

iy =5 (2.18)
2L

~ zl-j(t)(ot_/lj)(ot_/lj)I

X =45 (2.19)

>LW

Formulele sunt ecuatiile algoritmului Baum-Welch pentru calculul mediilor si ale
variantelor. Ponderea Lj(t) se poate calcula cu ajutorul algoritmului progresiv-regresiv.
Probabilitatea progresiva a este cea definitd si calculatd cu formula (2.7) in capitolul 2.2.4.,
iar probabilitatea regresiva este definita ca fiind probabilitatea ca HMM sa fi generat secventa
de observatii de la t+1 la T daca la momentul t HMM se afla in starea j:

Bij(t)=P(0oryq,....or [X(t) = ], M) (2.20)
f se calculeaza prin recursia:
N-1
Bi(t) = aijb;(0r,1) Bt +1) (2.21)
j=2
cu conditia initiala:
Bi(T) = ajy (2.22)

si cu conditia finala:
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N-1
p@) = Z a1jb;(01)B; (1) (2.23)

j=2

Produsul celor doud probabilitati, celei progresive si celei regresive, da probabilitatea
ca starea j a modelului M sa fi generat observatia din momentul t.

a;j(t)B;jt)=PO,x(t)=jIM) (2.24)
Asadar putem calcula ponderea Lj(t) cu formula:

POXD=]IM) 1 .
P(O|M) TP a;(®p;) (2.25)

Li(®=P(x(t)=|O,M) =

unde P=P(O|M).
Un rationament similar se poate face si pentru estimarea probabilitatilor de tranzitie si
pentru calculul ponderilor mixturilor, rezultdnd formulele finale pentru estimarea

parametrilor:

[ jo =25 (2.26)

M=
M—|
-
—
w
3
—~
g
N
—~
()
Q=
|
)
=
3
N
—~
()
ﬂ-ﬁ
|
)
=
3
N

3, =12 =L (2.27)

(2.28)

~(@) _r=1'rta
a;” =1 P (2.29)
PIEDINOTI NG

Lsm este probabilitatea de a ocupa a m-a componentd gaussiand, la momentul t, la a r-a
observatie. Indexul s reprezintad sursa observatiilor, adica tipul de parametri din vectorul de

observatie.
Algoritmul Baum-Welch poate fi rezumat in urmatorii pasi:

1. Se calculeaza probabilitatile progresive si regresive pentru fiecare stare j la fiecare
moment t si ponderile L cu formula (2.25).
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2. Se calculeaza parametrii HMM-ului, mediile, variantele, matricile de tranzitie si
ponderile mixturilor cu formulele (2.26-2.29).

3. Se calculeaza probabilitatea P(O/M) si se compard cu cea obtinuta din iteratia
anterioard. Daca valoarea obtinutd la iteratia curentd este mai micad atunci
algoritmul se opreste. In caz contrar, se reiau pasii 1 si 2 in care valorile
probabilitatilor se calculeaza cu valorile estimate ale HMM-urilor din ultima
iteratie.

2.2.8. Antrenarea imbricati (embedded)

Antrenarea imbricata rezolva problema calcularii parametrilor modelelor in cazul in
care lipseste informatia despre granitele in timp intre cuvinte. De cele mai multe ori, granitele
sunt greu de stabilit, dar si atunci cand se pot stabili, acest proces necesita mult timp si face ca
achizitia unei baze de date de dimensiune mare sa devind costisitoare.

Problema principald este determinarea observatiilor care apartin unui anumit model.
Ca si in cazul algoritmului Baum-Welch prezentat in capitolul 2.2.7., contributia fiecarui
vector de observatii la parametrii unei stari se face ponderat cu probabilitatea ca modelul sa se
afle In acea stare la momentul de timp dat. Tn acest scop, se construieste, pentru fiecare
nregistrare, un HMM format din toate modelele din etichetele (transcrierile) respective
pastrand ordinea (Fig. 2.7.). Apoi se calculeazd mediile si variantele pentru mixturi
ponderandu-se cu probabilitatile care rezulta din algoritmul progresiv-regresiv. Astfel, desi nu
se cunosc granitele intre cuvinte, parametrii de stare se pot calcula prin ponderarea potrivita a
vectorilor de observatii. Formulele pentru probabilitatile de tranzitie raiman nemodificate, dar
formulele de calcul pentru probabilitatile de tranzitie in/din starile non-emisive sunt usor
modificate dupd cum arata formulele (2.30) si (2.31):

R T
1
E —P E al(q)r(t)al(q)b(q) (Ot )ﬁ(q)r(t)

é_‘(Q) r=1 t=1

R . @F 4 (Q) p(aHDr (2.30)
2.5 2er” OAT O+ Oage i O
r= t=1

R T
@ Z}:Z o Oang g ©
A,Nq = R T (2.31)
le::)l'z (q)r(t)ﬁqu)r(t)

Modelul 1 Modelul 2 Modelul 3 ...

3 B0 el B8 808

Fig. 2.7. Unirea HMM-urilor la antrenarea embedded. Starile non-emisive a modelelor succesive sunt
suprapuse pentru a permite tranzitii intre modele.
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2.2.9. Tehnica starilor legate

Existd cazuri in care modele diferite pot avea parti similare functie de unitatea de
limba aleasda pentru modelare. De exemplu, cand aceastd unitate de limba este trifonemul,
toate trifonemele cu acelasi fonem central vor avea starile centrale similare. Starile de pe
margine, care reprezinti tranzitia citre un alt fonem vor fi diferite. In aceste conditii este
avantajos ca stdrile centrale sa aibd aceiasi parametri, adica iesirile lor sa fie identice din
punct de vedere statistic. Aceasta tehnica se numeste tehnica starilor legate. Studiile arata ca
si matricile de tranzitie intre trifonemele cu acelasi fonem central sunt similare si atunci pot fi
legate. In timpul antrenari, avand in vedere principiile antrenirii imbricate, stirile legate din
mai multe trifoneme vor fi privite ca o singura stare, dar care este intdlnitd mai des. Astfel,
scade numarul global de stéri, micsorand reteaua de noduri la decodare.

2.2.10. HMM semi-continuu

Functia de densitate de probabilitate din iesirea unei stari a HMM-ului prezentata in
capitolul 2.2.3. este continua, dar in multe aplicatii mai ales la implementari hardware pe
platforme particulare este avantajoasa utilizarea unei functii de densitate de probabilitate
discreta. Aceasta din urma ofera o complexitate mai redusa de implementare dar introduce in
acelasi timp si o eroare de cunatizare. Un compromis intre cele doua solutii il ofera HMM
semi-continuu. El pleaca de la premiza ca toate mixturile sunt legate, formand un set de
nuclee partajate si fiecare iesire a unei stari a HMM-ului poate fi privitd ca o suma ponderata
a acestor mixturi. La HMM discrete se foloseste un codebook pentru mapare unui vector de
observatii continuu X la 0k si, astfel, se poate folosi distributia discretda de iesire bj(k).
Codebook-ul poate fi privit ca fiind unul dintre aceste nuclee partajate. Astfel, formula (2.4)
devine:

M M
b,—(X)=ij(k)f(X|0k)=ij(k)N(x,uk,2k) (2.32)
k=1 k=1

unde o este al k-lea codeword, bj(k) este ponderea pentru functia de densitate de probabilitate
continua, iar N(X,u2x) sunt independente de HMM-uri individuale si sunt partajate de citre
toate modelele fiind multe la numar (M).

Din punct de vedere al HMM-ului discret, codebook-ul necesar constd in M functii
continue de densitate de probabilitate si fiecare functie este caracterizatda de un vector de
medii si o matrice de covariantd. O cuantizare tipicd produce un index de codeword care
implica o distorsiune minima fatd de un vector continuu de observatii X. La HMM semi-
continuu, operatia de cuantizare produce valori pentru functiile continue de densitate de
probabilitate f(x|ok) pentru toate codewords ok. Desi structura modelului semi-continuu poate
fi similard cu cea a modelului discret, probabilitatile de iesire nu sunt folosite direct ca in
cazul discret, adica drept valoarea cuantizata. In schimb, functiile de distributie ale codebook-
ului VQ, N(x,ux,2k), sunt combinate cu probabilitatile de iesire discrete ca in formula (2.32).
Aceasta este 0 combinatie de coeficienti de ponderare discreti cu functii continue de densitate
de probabilitate. O asemenea reprezentare permite reestimarea codebook-ului original
impreund cu HMM.
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Pe de alta parte, modelul semi-continuu seamana cu HMM continuu cu M mixturi prin
functiile continue de densitate de probabilitate care sunt partajate intre toate modelele. In
comparatie cu HMM cu mixturi continue, HMM semi-continuu poate mentine abilitatea de a
modela functii de densitate de probabilitate cu multe mixturi. In plus, numarul de parametrii
care trebuie estimati si complexitatea de calcul sunt reduse, pentru cd toate functiile de
densitate sunt partajate. Tn concluzie, se poate obtine un compromis bun intre detalierea
modelului acustic si posibilitatea antrendrii lui.

In practicd, avand in vedere ca M este foarte mare, formula (2.32) poate fi simplificata
folosind cele mai semnificative L valori ale f(x|ok) pentru fiecare x fara ca performanta
sistemului sa fie afectatd. Experienta a aratat ca valorile potrivite pentru L sunt aproximativ 1-
3% din valoarea lui M. Aceasta se poate obtine usor in timpul operatiei de cuantizare prin
sortarea valorilor cuantizate (coeficientii de ponderare) si pastrarea a L cele mai semnificative
valori. Fie n(x) setul de L codeword-uri care au cel mai mare f(x|ox) pentru un x dat. Atunci,
formula (2.32) devine:

bj(x)= D" p(x|oy)bj (k) (2.33)

ken(x)

Deoarece numarul de mixturi 7(x) este mai mic decat M cu doud ordini de marime,
formula (2.33) reduce semnificativ numarul de calcule. Daca #(x) contine doar valoarea cea
mai semnificativa (adica p(x|vi)), HMM semi-continua devine un HMM discret. Pe de alta
parte, dacd codebook-ul este mare, fiecare stare poate avea codeword-uri proprii ducand la
cealalta extrema adica la HMM continuu.

Tn cazul unui VQ codebook legat, reestimarea vectorilor de medii si a matricilor de
covariante a diferitelor modele implica interdependente. Daca o observatie x; (indiferent de
modelul care are cea mai mare probabilitate sa-1 fi generat) are o probabilitate mare a
posteriori i(j,k), ea va avea o contributiec mare la reestimarea parametrilor codewordului Ok.
Probabilitatea a posteriori pentru fiecare codeword se poate calcula cu formula (2.34):

£i(K) = px =0y [ X, ®) =3¢ (j,k) (2.34)
i

unde &(j,k):

oo, — ok —k (@) 2 DK A
ot — ke = i

¢i(J, k) =

p(X | D) N _ (2.35)
2. ar (i)
i=1
Formulele de reestimare pentru mixturile legate devin:
T
> k)%,
fig == (2.36)
> (k)
t=1
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.
e (k) (X = ) (X — 1)
T = (2.37)

.
3¢ (k)
t=1

2.2.11. Limitari ale HMM

Modelarea duratei — este limitarea majora al acestui model. In modul in care a fost
definit modelul, probabilitatea de a raméne in aceeasi stare descreste exponential cu timpul.
Probabilitatea ca sa ramana in stare i pentru t ferestre de timp este egala cu:

di :aiti (1—3.“) (2.38)

Modelarea stationaritatii — Dupa cum se observa, stationaritatea unui segment nu
este reprezentatd in mod potrivit de o singurd stare al HMM. O metoda de a trece peste
aceastd problema este introducerea lanturilor Markov de ordin Il. Astfel, probabilitatea de
tranzitie Intre doua stari in momentul de timp t va depinde de stérile in care a fost procesul in
momentele de timp t-1 si t-2. O astfel de metoda creste in mod semnificativ complexitatea
sistemului si timpul de calcul.

2.2.12 Variabilitatea vorbirii

Variabilitatea vorbitorului — Fiecare vorbitor este diferit. Sunetul pe care el il
produce reflectd dimensiunea fizicd a tractului vocal, grosimea si lungimea gatului, si un
numar de caracteristici fizice, varsta, sexul, dialectul, sandtatea, educatia, si stilul personal
[101]. Ca atare, fiecare forma de voce a unei persoane poate fi total diferita de cea a celorlalte
persoane. Chiar daca excludem aceste diferente intre vorbitori, acelasii vorbitor nu este
Intotdeauna in stare sa pronunte la fel acelasi fonem.

Pentru recunoastere de voce independentd de vorbitor, se folosesc in jur de 500 de
vorbitori pentru a construi un model combinat. O asemenea metoda introduce variatii mari
intre vorbitori pentru care avem putine minute inregistrate. De aceea, pentru a creste
performanta de recunoastere putem introduce constrangeri de genul: fiecare vorbitor trebuie
sa aiba minim 30 de minute de vorbit.

O recunoastere dependenta de vorbitor are performante mai bune cu 30%, in sensul
ratei de cuvinte eronate, pentru aceagi marime a bazei de date. Caracteristicile de vorbire ale
unui vorbitor ajutd la construirea unui model care sd ofere o ratd mare de recunoastere.
Dezavantajul recunoasterii de voce dependentd de vorbitor este cd necesitd timp pentru
colectarea datelor de la un singur vorbitor, ceea ce pentru anumite aplicatii nu este cel mai
practic mod. Majoritatea aplicatiilor cer sa se ofere suport si pentru noi vorbitori, asadar,
recunoasterea independentd de vorbitor ramane un subiect interesant de studiu unde inca se
pot aduce imbunatatiri considerabile.

Variabilitatea mediului — Lumea reala este plind de sunete diferite provenind din
diferite surse. Cand recunoastere vorbirii este folositd in telefoane mobile de exemplu,
spectrul de zgomot variaza considerabil functie de cum se misca vorbitorul. Acesti parametrii
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externi, pot afecta performantele recunoasterii. Pe 1anga zgomotul de ambiant, trebuie luat in
considerare si zgomote produse chiar de vorbitor, de microfon, sau chiar de convertorul A/D.

Similar modului de antrenare pentru sisteme independent de vorbitor, putem construi
un sistem folosind o cantitate mare de date dintr-un numar de medii diferite. Aceasta se
numeste antrenare multistil. Apoi, se pot folosi tehnici de adaptare similare antrenarii adaptate
vorbitorului. Desi s-au facut destule progrese in acest sens, variabilitatea mediului raméne una
dintre cele mai dificile probleme de rezolvat.

Variabilitatea de stil — Acelasii vorbitor dupa starea emotionald poate vorbi mai lent
sau mai repede, mai tare sau mai incet. Asadar, sistemele de recunoastere trebuie antrenate
pentru a include si aceste variatii [12].

2.2.13 Cresterea robustetii sistemului de recunoastere

Un sistem de recunoastere antrenat in laborator cu voce de calitate bund (fara zgomot)
poate intdlni dificultati mari dacd nu se potrivesc vocea din laborator cu cea obtinuta in
conditii reale. Capabilitatea de a avea performante bune sub conditii adverse se numeste
robustete. Factorii adversi sunt multi, incepand cu zgomotul de ambiantad si orice alt factor
care distorsioneaza semnalul vocal.

Sursele de distorsiuni ale semnalului vocal le putem sumariza:

* Zgomotul aditiv (zgomot de ambiantd)

» Ecoul

* Raspunsul in frecventd al microfonului

* Raspunsul in frecventa al filtrului convertorului A/D
* Zgomotul de cuantizare

Exista studii despre fiecare factor in parte si in urma lor s-au gasit diferite solutii care
minimizeaza efectul lor. Aceste aspect sunt discutate in detalii in Capitolul 3.

2.3. PARAMETRII DE VOCE UTILIZATI IN RECUNOASTEREA
LIMBAJULUI VORBIT

Parametrii de voce utilizati Tn domeniul recunoasterii vorbirii pot fi coeficientii de
predictie liniarda LPC (Linear Predictive Coefficients), coeficientii cepstrali din scara Mel
MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients), coeficientii perceptuali de predictie liniara
PLP (Perceptual Linear Prediction), etc. Pentru un semnal vocal folosit pentru antrenare sau
recunoastere acesti parametrii se calculeaza la fiecare fereastra de timp aleasa si formeaza
vectorul de observatii. lesirea unui HMM este si ea un vector de acesti parametri cu
probabilitatile respective.

Parametrii utilizati in recunoasterea vorbirii trebuie sda aiba cateva caracteristici
esentiale. In cazul in care parametrii sunt folositi pentru compresie, important este ca
semnalul reconstruit sa fie cat mai aproape de semnalul original. La recunoastere procesul de
decodare nu are loc si atunci criteriile de evaluare sunt altele. Acelasi fonem pronuntat de
persoane diferite sau de in contexte diferite poate fi reprezentat printr-un set de parametrii

care ia valori diferite Tn fiecare caz. Din punct de vedere al recunoasterii de vorbire, este
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apreciatd acea reprezentare pentru care valorile parametrilor corespunzatoare diferitelor
pronuntari ale aceluiasi fonem sunt similare. Cum recunoasterea este un proces de decizie,
prezintd interes parametrii, ai cdror valori ocupd un volum cat mai mic in spatiul
multidimensional pentru un fonem dat, iar volumurile corespunzatoare fonemelor diferite sa
fie disjuncte. Aceste criterii sunt indeplinite cel mai bine de catre parametrii MFCC si PLP
dupa cum aratd si rezultatele experimentale (vezi capitolul 5.1.3.).

In aceasti lucrare, majoritatea experimentelor au fost ficute folosind parametrii
MFCC. Din acest motiv, obtinerea parametrilor este descrisa in detaliu, iar obtinerea
parametrilor PLP este descrisa doar in principiu.

2.3.1. Parametri de voce MFCC

Parametrii MFCC difera de cepstru real prin faptul ca la calculul lor se foloseste 0
scara neliniard de frecventd care aproximeaza sistemul auditiv al omului. Studiile au
demonstrat ca aceastd reprezentare ajuta in procesul de recunoastere a vorbirii [50].

Pentru a determina coeficientii cepstrali, spectrul calculat prin FFT este netezit printr-
un banc de filtre triunghiulare centrate pe un set de frecvente aflate pe scara Mel. Pentru un
semnal vocal cu largime de banda de 8 kHz, un numar de 24 de bancuri de filtre sunt
suficiente pentru a calcula parametrii MFCC. Cu toate acestea, in sistemele de recunoastere
numarul de bancuri de filtre este configurabil si se poate experimenta cu diferite valori ale
acestuia. Pentru ca distributia coeficientilor sd urmeze o lege Gaussiand compresia
logaritmica este aplicata la iesirea bancurilor de filtre [103]. Ultima etapa consta in aplicarea
transformatei cosinus discreta (DCT — Discrete Cosinus Transform) care are capacitatea de a
concentra informatia spectrald intr-un numar mai mic de parametrii dar si de a decorela aceste
valori.

In prima etapa se calculeazi transformata Fourier discreti (DFT) a semnalului de
intrare cu formula (2.39):

N-1 )
Xa[k]=Y xnle 17N 0<k<N (2.39)
n=0

Apoi se defineste un banc de M filtre (m=1,2,...,M), unde filtru m este triunghiular
specificat prin formula (2.40):

0 k< f[m-1]
2(k— f[m-1])
(f[m+1]- f[m-1])(f[m]- f[m-1])
2(f[m+1-k)
(f[m+1]—- f[m=1])(f[m+1]— f[m])
0 k> f[m+1]

f[m-1<k < f[m]

Hpy[k]= (2.40)

fIm]<k < f[m+1]
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Aceste filtre calculeaza spectrul mediu in jurul frecventei centrale a fiecarei benzi.
Banda lor creste odata cu indexul m (Fig. 2.8.).

H\[k] Hy[k] Hi[k] Hylk] H[k] H[k]

0] A1 A2 /381 A4 A5 Al 7]

Fig. 2.8. Benzile de frecventa in scara Mel

Un alt mod de a calcula aceste filtre este dat de formulele (2.41):

0 k< f[m-1]
(k—f[m-1]) fm-1<k < f[m]
H. [k]= (f[fm]—f[mill) (2.41)
(flm+1-k) fIml<k < f[m+1]
(f[m+1]- f[m])
0 k> f[m+1]

M-1
In acest caz este satisficuta conditia Z H'  [k]=1. Cepstrul calculat prin Hn[K] si cel

m=0
calculat prin H’y[K] difera doar printr-un vector de constante pentru toate semnalele de
intrare, asa ca alegerea unei dintre variante devine neimportanta in cazul recunoasterii vorbirii
atata timp cand se foloseste acelasi filtru peste tot.

Fie f; si fy frecventa cea mai joasa si respectiv cea mai nalta a bancului de filtre in Hz, Fs
frecventa de esantionare in Hz, M numarul de filtre si N dimensiunea ferestrei FFT. Punctele
de granita f[m] sunt asezate uniform, in scara Mel:

f[m]=[%j8‘l{8(f1)+mWJ @42)
unde scara Mel B este:
B(f)=1125In(1+ f /700) (2.43)
iar inversul ei B™ este:
B(f)=700(exp(b/1125)-1) (2.44)
Apoi, se calculeaza energia logaritmica la iesirea fiecarui filtru:
N-1
S[m]=|n{2|xa[k]|2Hm[k]]05m5|v| (2.45)
k=0
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Coeficientii cepstrali ai scarii Mel sunt calculati prin transformata cosinus discreta
(DCT), pentru cele M valori ale energiei logaritmice:
M-1
c[n]= ) S[m]cos(an(m+1/2)/M),0<n<M (2.46)

m=0

unde M variaza functie de implementare de la 24 pana la 40. Pentru recunoasterea de vorbire,
se aleg, de obicei, 13 coeficienti cepstrali. Trebuie observat cd, calculul parametrilor MFCC
nu este o transformare homomorfa. Ar fi fost o transformare homomorfa daca s-ar inversa
ordinea sumarii si a logaritmarii din formula (2.45):

N-1
S[m] = ZInQXa[k]|2Hm[k]),O§mSM (2.47)
k=0

In practica, calculul parametrilor MFCC este aproximativ homomorfic pentru filtre
care au o functie de transfer netedd. Avantajul reprezentarii MFCC calculate cu formula
(2.47) in locul formulei (2.45) este ca energiile filtrelor respective sunt mai robuste fatd de
erorile de zgomot si cele de estimare a spectrului.

2.3.2. Parametri de voce PLP

In tehnica PLP, proprietitile sistemului auditiv sunt simulate prin diferite aproximari.
Spectrul semnalului vocal care rezultda din aceste aproximari este modelat cu un model “numai
poli” autoregresiv. Aceasti metoda a fost propusi pentru prima oara in [93]. Tn continuare,
metoda a fost imbunatatita cu diferite optimizari. Schema bloc pentru obtinerea parametrilor
PLP este prezentata in Fig. 2.9.

Analiza benzilor critice se face similar analizei cepstrale, dar in acest caz curbele de
mascare a benzilor critice sunt asimetrice. Aceastd conversie particulara intre scarile Hertz si
Bark este descrisa in detaliu in [180]. Pre-accentuarea tine cont de neuniformitatea
la nivelul 40 dB. In cazul analizei PLP aceasti aproximare este adoptata din [135]. Operatia
de conversie a intensitatatii este facutd dupa legea de putere pentru sistemul auditiv uman
[189]. Impreuni cu pre-accentuarea psico-fizica a intensitatii, aceasta operatie contribuie si la
reducerea variatiei amplitudinii spectral. Acest aspect ajutd la modelarea “numai poli”, care
poate fi de ordin mic. Detalii despre modelarea spectrald “numai poli” se gésesc in [134].
Primele M + 1 valori ale autocorelatiei sunt folosite pentru a rezolva equatiile Yule-Walker
pentru gasirea coeficientilor modelului “numai poli” de ordin M.
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Fig. 2.9. Schema bloc pentru analiza PLP

2.3.3. Importanta variatiilor temporale ale parametrilor de voce

Variatiile temporale ale caracteristicilor spectrale joaca un rol extrem de important in
perceptia umana. Pentru diferite foneme aceste caracteristici variaza foarte mult. Astfel, ele
pot ajuta la discriminarea diferitor unitati de limba. O modalitate de a ingloba aceasta
informatie este utilizarea coeficientilor delta, ca 0 masurad a modificarilor parametrilor de baza
Tn timp. Un sistem tipic de recunoastere se bazeaza pe urmatorii parametrii:

* N (tipic 12) coeficienti de baza (c care pot fi LPC, MFCC, PLP sau combinatii ale
acestora)

* N coeficienti de variatie de ordinul 1, Acy, calculati cu formula (2.48):

ACk =Cy-1-Ck+1 (2.48)
* N coeficienti de variatie de ordinul 2, AAc, calculati cu formula (2.49):

AACK =ACk.1-ACk+1 (2.49)

Tn capitolul 5.1.3., s-a tratat efectul acestor parametrii in acuratetea recunoasterii de vorbire.

2.4. MODELAREA LINGVISTICA

Modelul acustic discutat la capitolul 2.2. si cunostintele de limba sunt la fel de
importante in recunoasterea limbajului vorbit. Cunostiintele lexicale, sintaxa si semantica unei
limbi sunt necesare pentru a determina dacd o secventa de cuvinte care a rezultat din
recunoastere este corecta si are sens. Gramatica este o specificatie a structurilor permisibile
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pentru o anumitd limba. Tehnica parcurgerii este metoda prin care se analizeaza propozitia
pentru a vedea daca structura ei indeplineste contstrangerile impuse de gramatica. Folosind
cantitafi mari de texte din diferite domenii este posibil sa generalizam gramatica formala si sa
calculam probabilitati precise in legaturd cu ordinea cuvintelor in propozitie. Relatia
probabilistica intre secventele de cuvinte poate fi dedusa din texte prin mijlocul asa numitelor
modele lingvistice stohastice, ca de exemplu n-gramele.

Un n-gram este o secventa de n simboluri (de exemplu cuvinte) si un model lingvistic
bazat pe n-grame isi propune sa prezica fiecare simbol din secventa daca se stiu cele n-1
simboluri precedente. Se pleaca de la presupunerea ca probabilitatea ca un specific n-gram sa
apard intr-o secventa de text necunoscutd se poate calcula din aparitiile sale in niste texte
folosite pentru antrenare. Asadar, constructia n-gramelor, asa cum este aratat si in Fig. 2.10.
de mai jos este un proces cu trei etape. Pentru nceput, textul folosit pentru antrenare se
analizeazi, se numard n-gramele si se stocheaz in niste structuri numite gram [45]. Tn etapa a
doua, cateva cuvinte se pot incadra in categoria “cuvinte ce nu apartin dictionarului si apoi in
ultima etapa, numaratorile din figierele gram sunt folosite pentru calculul probabilitatilor n-
gramelor si care sunt stocate intr-un fisier de model lingvistic. In sfarsit, pentru a testa cat de
bine acest model lingvistic reflectd realitatea unei limbi, se calculeazd o metricd numita
perplexitate. Perplexitatea masoara cate cuvinte echiprobabile pot urma dupa un cuvant dat.
Aceastd metricd masoard doar cat de bine un model lingvistic reprezintd o limba si nu este
foarte corelat cu performanta RLV, pentru ca nu tine cont de similitudinile de pronuntie intre
cuvinte. Perplexitatea se misoara pe un nou text folosit ca test. Tn general, un model lingvistic
este cu atat mai bun cu cat perplexitatea lui este mai mica [41].

Text pentru Structuri de tip
antrenare > gram
k4
Vocabular si
clasificare de
cuvinte
k4
Text pentru Model lingyvistic
test pe n-grame

Perplexitate

Fig. 2.10. Constructia n-gramelor

Desi principiul de baza al unui model lingvistic bazat pe n-grame este simplu, in
practica exista multe posibile n-grame care nu pot fi niciodata culese in texte de antrenare. De
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asemenea, utilizand un text de antrenare finit, un singur model lingvistic nu se poate potrivi in
toate materialele de test care variazd mult. De exemplu, un model lingvistic antrenat cu date
din ziare nu poate fi un model bun pentru poezii. O altad dificultate o prezinta dimensiunea
finitd a dictionarului care a fost fixat la momentul construirii unui model lingvistic bazat pe n-
grame. In aceste conditii, se pot prezice doar secvente cu cuvinte din dictionar, iar daci se vor
introduse noi cuvinte, modelul lingvistic trebuie reconstruit.

O incercare de a aplica modele de limba pentru limba romana s-a facut in [47], unde s-
a plecat de la un corpus achizitionat de pe Internet. Pentru a obtine un model de limba pentru
un domeniu mai restrans s-a folosit un corpus in limba franceza tradus automat cu Google
Translate.
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CAPITOLUL 3

RECUNOASTERA LIMBAJULUI VORBIT IN RETELE DE
TELECOMUNICATII MOBILE

3.1. NECESITATI, TENDINTE SI STANDARDE

Numarul de abonati la retele de comunicatii mobile crese in fiecare zi cu pasi uriasi.
Dupa un studiu facut de CBSNews [99] numarul de abonati a atins in 2010 cifra de 4
miliarde. In timp ce telefonia rimane principala functie a telefoanelor mobile, un numir mare
de aplicatii sofisticate au inceput sa se implementeze pe acestea. Acum un telefon mobil este
echipat cu camera, web browser, jocuri, video i muzicd. Cum noi tehnologii de retele 3G si
4G sunt implementate din ce Tn ce mai mult pe gama larga, transferul unei cantitati mari de
informatie este posibil acum la viteze mari.

Interfata cu utilizatorul, in schimb, nu a fost dezvoltatd in mod semnificativ. Pentru a
interactiona cu utilizatorul toate echipamentele au nevoie de o tastaturd ceea ce impune si
anumite dimensiuni fizice. In acest sens comunicatia prin voce prezinti multe avantaje. Pe
langa confortul oferit, comunicatia prin voce poate fi si mai rapida decat tastarea comenzilor
pe tastatura. Gradul de utilizare al acestei solutii depinde de un numar mare de factori:
calitatea sistemului de recunoastere de voce, arhitectura aleasd, calitatea retelei de
telecomunicatii, etc.

Recunoasterea limbajului vorbit (RLV) este un proces consumator de resurse. Dupa
cum se stie, telefoanele mobile sunt caracterizate ca echipamente cu memorie limitata, putere
de procesare limitata, si viatd de baterie limitatd. Din aceste motive se considera posibilitatea
ca o parte din acest proces sa fie desfagurat pe un calculator la distanta, echipat cu procesor si
memorie suficientd pentru a realiza o recunoastere de voce in timp real. Un alt avantaj al
utilizarii unei entitatii centrale de recunoastere de voce este usuringa cu care se poate interveni
in aplicatie in situatii de trecere de la o versiune a software-ului la alta. Astfel orice
implementare de aplicatie care implica recunoastere de voce va avea un cost scazut.
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In aceste conditii, devine importanti analizarea distorsiunilor introduse in retea si
impactul lor asupra recunoasterii. Pe langa pierderilor de pachete in retea, un alt inconvenient
este intirzierea, care are un rol critic in aplicatii de timp real. In majoritatea cazurilor
comunicatia intre telefon mobil §i server care realizeaza recunoasterea se face prin canale
digitale de banda limitata, ceea ce implica utilizarea unor codoare pentru compresie.
Parametrii de voce folositi de codor pentru compresie trebuie alesi astfel incat sa coincida sau
sa fie usor deductibili din parametrii de voce folositi de sistemul de recunoastere. Astfel se
limiteazd zgomotul introdus in procesele de codare si de decodare a vocii. Un alt aspect
important este zgomotul de ambianta sau cel introdus de reteaua de comunicatie. Studiul
principalelor surse de zgomot devine necesar pentru inlaturarea acestuia.

Pentru a ajuta dezvoltarea acestor sisteme pe o scard largd s-au implementat diferite
standarde de catre diferite institutii/organizatii. Una dintre cele mai mari incercari in acest
sens a fost facuta de catre ETSI (European Telecomunications Standards Institute) cu
programul sau Aurora, pentru dezvoltarea unui SRLV distribuitiv [100]. ETSI a venit cu o
suitd de standarde si definitii care privesc diferite functii in procesul de recunoastere. Sistemul
de recunoastere privit ca unul modular face posibil ca anumite functii sd fie implementate pe
entitati fizice distincte, permitand astfel o flexibilitate sporita in implementarea unui SRLV pe
o retea de comunicatii [61], [62], [63], [64].

3.2. ARHITECTURA SISTEMELOR NSR, DSR ST ESR

In procesul de recunoastere al limbajului vorbit, existi o serie de functii care pot fi
implementate ca unele componente disjuncte. Aceste functii sunt prezentate si in Fig. 3.1.
Dupa ce este primit un semnal vocal, din el se extrag parametrii de voce necesar recunoasterii
(de exemplu parametrii MFCC prezentat in capitolul 2.3.1.). Apoi din acesti parametrii se
genereazd secventa de text (transcrierea) corespunzatoare semnalului vocal pe baza unui
model acustic, unui dictionar fonetic (model fonetic) si al unui model lingvistic (model de
limba).

In functie de locul unde sunt implementate aceste functii, pe client (telefon mobil) sau
pe server (calculator puternic in distanta), sistemul se numeste NSR (Network-based Speech
Recognition), DSR (Distribuitive Speech Recognition) sau ESR (Embedded Speech
Recognition).

Desi modelul acustic este si el strans legat de aplicatie, in sensul ca se poate adapta
cerintelor aplicatiilor, cel mai mult legat de aplicatie este modelul lingvistic, mai ales modelul
lingvistic bazat pe reguli. Cu toate acestea, modelele lingvistice stohastice, care sunt create pe
baza de n-grame, sunt independente de aplicatie si se pot crea offline.

Daca aruncam o privire pe componentele SRLYV, vom observa ca modulul de calcul al
parametrilor de voce nu este foarte consumator de resurse. Din acest motiv el se poate plasa si
pe client, adica pe telefonul mobil. Pe de alta parte, decodorul Viterbi (vezi capitolul 2.2.5)
bazat pe HMM-uri necesita multa memorie si putere de procesare sporitd, pentru ca numarul
de parametri in modelul acustic este mare. Apoi, dictionarul si modelul lingvistic au nevoie de
spatiu mare in memorie. De aceea, aceastd solutie nu este foarte raspandita in dispozitivele
mobile de astazi.
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NSR Client Server
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Fig. 3.1. Arhitectura sistemelor NSR, DSR, ESR

3.3. PROBLEME SPECIFICE IMPLEMENTARII PE DISPOZITIVE
MOBILE

Problemele principale care apar pe telefoanele mobile (sau orice alt dispozitiv care
ofera mobilitate) sunt legate de puterea de procesare redusd, aritmetica in virguld fixa,
capacitatea de memorie redusd, viteza mica de acces al memoriei si consumul de putere
(timpul de viata al bateriei). Aceste echipamente Se pot imparti in doua categorii: dispozitive
cu resurse largi (high-end) si dispozitive cu resurse reduse. Din prima categorie fac parte
PDAs (din engleza Personal Digital Assistant), telefoanele inteligente (in engleza Smart
Phones) sau diferite dispozitive utilizate in masina (Car Kits). Cand un client cumpard un
telefon inteligent se asteapta ca el sd aiba aplicatii avansate cum ar fi telefonie cu video sau
TV mobil. Pentru a implementa aceste aplicatii sunt necesare o putere de calcul ridicata si o
capacitate mare de memorie. In acest context, pot si profite si aplicatiile bazate pe
recunoastere de voce cum ar fi dictarea, voice dialing, etc. Pe de alta parte telefoanele simple
care au ca scop principal telefonia, nu dispun de aceste resurse. Asadar, in acest caz devine
obligatorie folosirea arhitecturilor DSR si NSR.

Timpul de viata al bateriei (aproximativ 5-7h timp de vorbire pe un telefon mobil) este
o constrangere majord pentru ca algoritmii de procesare a semnalului vocal, stocarea unei
cantitati mari de date cu acces rapid implicd un consum ridicat de putere. Pe langa acestea,
aplicatiile video consuma si mai multa putere. O solutie ar fi ca producatorii sa mareasca
timpul de viatd a bateriei nedepasind totusi anumite dimensiuni fizice ale telefonului. O alta
solutie ar fi si se implementeze algoritmi optimizati pentru consum redus de putere. In aceasta
directie s-au §i facut anumite studii care au adus anumite optimizari.
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Memoria scazutd in aceste dispozitive este o problemd care meritd atentie si care
trebuie avutd in vedere la implementarea recunoasterii vorbirii. Telefoanele obisnuite sunt
echipate cu memorie RAM de acces lent 4-16MB si cu o memorie cache de 32kB. Deci,
numarul de algoritmi de procesare a semnalului vocal care pot rula simultan este limitat. La
fel de limitate sunt dimensiunea modelelor lingvistice si acustice. Rezultatul va fi o
performanta de compromis.

Puterea de calcul fiind si ea limitatd implica utilizarea metodelor suboptimale in
recunoasterea de vorbire si Tn consecintd si performante scazute. In plus, proiectantul care
implementeaza algoritmii nu are acces la nivelul de jos Tn sistemul de operare pentru
optimizare, iar programarea de nivel Tnalt este intr-adevar mai confortabild, dar mai putin
eficientd. De asemenea, procesorul lucreaza cu aritmeticd in virguld fixa care implica
implementarea algoritmilor in virguld fixd sau utiliziarea unei aritmetici in virguld mobila
emulata pe hardware-ul de virgula fixa al procesorului.

Lipsa resurselor devine si mai sensibila atunci cand se lucreaza in conditii dificile ale
mediului. Zgomotul ambiental si ecoul implica algoritmi specializati pentru eliminarea
acestora sau al efectului acestora, iar in cazul telefoanelor mobile acesti factori adversi sunt de
multe ori prezenti. Acesti algoritmi necesitd resurse suplimentare iar implementarea lor nu
este intotdeauna posibila din cauza constrangerilor mentionate mai sus.

Ultima preocupare este legata de aspecte ce privesc caractiristicile telefoanelor mobile.
Vocea folosita pentru diferite comenzi trebuie sa concureze interfata de utilizator existenta.
Metodele actuale de navigare prin tiparire si touch screen au devenit populare iar introducerea
comenzilor prin voce trebuie sa fie cel putin la acelasi nivel de intuitivitate si timp de raspuns.

3.4. ROBUSTETEA FATA DE ZGOMOT

Tn capitolul 2.2.12, au fost prezentate cAtiva factori de variabilitatea vorbirii, una
dintre ele fiind variatia mediului. Una dintre formele de schimbare ale mediului este zgomotul
ambiental pentru eliminarea caruia se folosesc algoritmii de compensare a zgomotului, mai
ales dacda avem un numar mic de date de adaptare. Altfel, se folosesc metodele de adaptare
prezentate in capitolul 2.5.

Algoritmii de compensare a zgomotului pleaca de obicei de la premisa ca un semnal
curat de voce x: In domeniul timp este alterat de un zgomot aditiv n: si de un raspuns la impuls
convolutiv (al canalului de telecomunicatii) hy, rezultand, astfel, semnalul zgomotos y; [1]:

Y, =X ®h, +n, (3.1)
unde cu (® ) este notata operatia de convolutie.

In practicd, un SRLV opereazi cu parametrii de voce extrasi direct din spectru, sau
alte transformari ale lui. Daca se folosesc parametri de voce din domeniul cepstral (cum sunt
de exemplu parametrii MFCC), formula (3.1) duce la urmatoarea relatie intre vocea curata,
zgomot si semnal alterat:

y$ =x& +h+Clog+exp(C1(n® — x5 —h))) =x{ + f (x*,nS,h) (3.2)
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unde C este matricea DCT (transfromata cosinus discretd). Pentru un set dat de conditii de
zgomot, vectorul de observatii y% este o functie neliniard de semnalul curat X% Cu alte
cuvinte, cu scaderea raportului semnal-zgomot (RSZ) al doilea termen din formula (3.2)
devine dominant, mediile vectorilor tind catre mediile zgomotului, iar variantele devin mai
mici. La un RSZ foarte mic, zgomotul domina $i nu ramane decat putina informatie in semnal.
Efectul este ca distributiile de probabilitate antrenate cu semnale curate de voce nu mai
reprezintd distributiile vectorilor de observatie din medii zgomotoase si din acest motiv rata
de recunoastere descreste.

Problema care se ridicd este construirea unor modele care sa aibd imunitate fatd de
zgomot. De exemplu, parametrii PLP prezinta o robustete mai mare fata de ceilalti parametri
[94]. O imbunatatire ulterioard se poate face printr-0 filtrare trece-bandd a parametrilor in
timp intr-un proces numit filtrare spectrala relativa care duce la asa-numitii coeficienti
RASTA-PLP [94]. Cu toate acestea, capacitatea acestor tehnici pentru reducerea efectului
zgomotului este limitata.

Exista douda metode principale pentru obtinerea robustetii fatd de zgomot,
compensarea parametrilor si compensarea modelelor. Aceste metode sunt prezentate in Fig.
3.2. care ia in considerare cele doua medii, cel curat de antrenare si cel zgomotos in care se
face recunoasterea. In metoda compensirii parametrilor, parametrii de voce sunt corectati sau
“Imbunatatiti” pentru eliminarea efectului zgomotului. Recunoasterea si antrenarea in acest
caz se fac intr-un mediu curat (mediu ramane in continuare zgomotos dar corectarea
parametrilor de voce ne pune in conditiile unui semnal curat vezi Fig. 3.2.). In metoda
compensarii modelului, modelele acustice obtinute din antrenarea cu semnale curate sunt
corectate cu scopul de a reprezenta semnalul zgomotos. Tn acest caz, antrenarea se face intr-un
mediu curat, dar modelele sunt modificate astfel incat sa poata lucra intr-un mediu zgomotos.
In general, compensarea parametrilor este mai simpli si usor de implementat, dar
compensarea modelelor poate oferi o robustete mai mare pentru ca se poate folosi direct de
cunostiintele detaliate despre semnalul original care este modelat de HMM. Mai departe, atat
metoda compensarii parametrilor cat si cea a compensarii modelelor pot fi folosite pentru
stabili o masura de incredere sau de incertitudine pentru fiecare parametru. Metodele bazate
pe incertitudine sunt metoda ,,parametrilor lipsa” si decodarea sub incertitudine.

Parametri vocali Modele acustice

Mediu . >
curati curate

de antrenare

Compensarea
modelelor
Compensarea ’ o
parametrilor Incertitudinea
g modelelor
Mediu de Parametri vocali Modele acustice
recunoastere cu zgomot i cu zgomot

Fig. 3.2. Metode pentru eliminarea efectului zgomotului
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3.4.1. Metoda compensarii parametrilor

Scopul principal al metodei compensarii parametrilor este eliminarea efectelor
zgomotului din parametrii de voce masurati. Una dintre cele mai simple solutii la aceasta
problema este scaderea spectrala (SS) [20]. Dat fiind un estimat al spectrului zgomotului n
domeniul frecventd n', spectrul semnalului curat este calculat prin simpla scidere a n' din
spectrul observatiei. Celelalte reprezentari (ca de ex. MFCC), se pot calcula din spectrul
corectat astfel. Desi SS este folosit des, totusi aceastid metoda prezinti citeva probleme. In
primul rand, este necesara o detectic a vocii pentru izolarea segmentelor de spectru care
contin zgomotul care trebuie estimat. Aceastd proceduri este expusa diferitelor erori. In al
doilea rand, netezirea poate duce la un subestimat al zgomotului, iar erorile ocazionale pot
duce la un supraestimat al zgomotului. Asadar, formula pentru obtienera semnalui curat
estimat prin metoda SS poate fi:

y! —an', daci x'>pn/

X = (3.3)
pn', n rest

unde f indica domeniul frecventd, a este un factor de supra-scadere determinat empiric si S

este un prag de jos care evita posibilitatea ca spectrul curat estimat sa devina negativ [133].

O metodd mai robustd este cea prin calcularea minimului erorii patratice medie
(MMSE, din engleza Minimum Mean Square Error):

% =&{X |y} (3.4)

Distributia semnalului zgomotos observat este reprezentat ca o mixtura de gaussiene
cu N componente:

p(yt)=Z,an(yt,#y =M (3.5)

Presupunand ca componentele mixturii sunt independente atunci pentru fiecare
componenta a mixturii avem:

e{x | yo. = M + 20 M)y, - uM) = Ay, +b™ (3.6)

Deci, estimatul MMSE devine o combinatie liniara de predictii:

N

=2 PNy )(AVy, +b™) @3.7)
n=1
unde probabilitatea a posteriori pentru componenta n este data de formula:
NGy ZP)
P(nly)= ‘( y) (38)
t

Tn diferite studii de cercetare s-au propus diferiti algoritmi pentru calculul parametrilor
A® p® O i 30 [1], [52], [58], [148].
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3.4.2. Metoda compensarii modelelor

Metoda compensarii parametrilor de voce este limitatd de necesitatea de a folosi un
model simplu pentru semnalul vocal, de ex. GMM. Fiindca modelele acustice din decodor
ofera o reprezentare mai detaliatd a semnalului vocal, atunci se pot obtine rezultate mai bune
prin transformarea acestor modele pentru a le adapta noilor conditii de zgomot. De obicei,
compensarea modelelor se bazeazd pe combinarea modelului obtinut din antrenarea cu semnal
curat cu un model de zgomot si in majoritatea cazurilor o singura gausiand este de ajuns
pentru modelarea zgomotului. Cu toate acestea, pentru anumite situatii in care zgomotul este
variabil, este necesar un model cu mai multe stiri si mai multe componente ale mixturii
gaussiene. Acest lucru afecteaza complexitatea de calcul atat pentru compensare cat si pentru
decodare. Daca modelul are M componente gaussiene si zgomotul N componente gaussiene,
atunci modelul combinat va avea MN componente. Similar, se mareste si numarul de stari al
modelului combinat daci modelul pentru zgomot are mai multe stiri. In general, insa, o
singura gaussiand este de ajuns pentru modelarea zgomotului si decodorul poate rdmane
nemodificat [74], [201].

Principiul compensarii modelului este obtinerea distributiilor pentru parametrii
semnalului afectat de zgomot din modelul curat si modelul zgomotului. Se presupune ca daca
distributiile modelelor semnalului vocal si ale zgomotului sunt gaussiene atunci si distributia
modelului combinat va fi tot gaussiana (distributiile presupunandu-se a fi independente).

Initial, se considera doar mediile si variantele ale parametrilor statici (adicd nu si
acceleratiile parametrilor vezi capitolul 2.3.3.). Parametrii distributiei semnalului afectat de
zgomot pot fi calculate cu formulele (3.9) si (3.10):

u, =e{y’} (3.9)

z“y 28{ysyST}_#y#; (310)

unde y* sunt observatiile afectate de zgomot obtinute dintr-o anumiti componentd a modelului
acustic al semnalului curat combinat cu ,,0bservatia” de zgomot din modelul zgomotului. Nu
existd o solutie directd pentru calculul mediei si al variantei zgomotului, de aceea se folosesc
diferite metode de aproximare.

Una dintre metodele de compensare a modelelor este combinatia modelelor paralele
(PMC, din engleza Parallel Model Combination) [72]. PMC standard presupune ca parametrii
de voce folositi sunt transformari liniare ale spectrului logaritmic, de ex. MFCC, si ca
zgomotul este aditiv. Exista si alte metode care considerd cazul zgomotului convolutiv ca in
[73].

Principiul de baza este conversia mediilor si ale variantelor gaussienelor din domeniul
cepstral in cel liniar unde zgomotul este aditiv, calcularea noilor medii §i variante
corespunzatoare semnalului afectat de zgomot si readucerea parametrilor in domeniul
cepstral.

Constructia unei distributii gaussiene N(i,2) Tn domeniul log-spectral (notat cu I)
stiind parametrii distributiei in domeniul cepstral, se poate face prin DCT inversa:

u' =Clu (3.11)
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=Ccx(Cc™’ (3.12)

unce C reprezinta DCT. Trecerea din domeniul log-spectral in domeniul liniar (notat cu f) se
face cu formulele (3.13) si (3.14):

,Uif = exF){,uiI +O_iI2 12} (3.13)

O-ijf = /lif /ljf (eXp{O'ilj}_l) (3.14)

Deoarece vocea si zgomotul sunt independente, atunci parametrii semnalului afectat
de zgomot se obtin prin insumarea parametrilor distributiei semnalului de voce si ai
parametrilor distributiei zgomotului.

Hy = py Ay (3.15)
T, =%, +3, (3.16)

Distributiile in domeniul liniar sunt normale logaritmate, dar suma a doua distributii
normale logaritmate nu este si ea log-normald. PMC standard ignord acest aspect si
aproximeaza suma distributiilor log-normale cu o alta distributie normala logaritmata. In acest
caz, se fac transformarile inverse pentru ufy si Z‘y pentru a trece Tnapoi in domeniul cepstral.
Aproximatia normald logaritmica de mai sus nu este foarte precisa, mai ales la RSZ mici. O
metoda mai precisa s-ar obtine folosind tehnica Monte Carlo pentru esantionarea distributiilor
de voce si de zgomot, prin combinarea esantioanelor cu formula (3.2) si apoi estimand noua
distributie [74]. Aceastd metoda, insd, nu se poate aplica sistemelor mari. O aproximatie mai
rapidd si mai simpla este neglijarea variantei zgomotului. Aceasta este aproximatia log-add si
este definitd in formulele (3.17) si (3.18):

Hy =ty + Tty 1y) (3.17)
z, =3, (3.18)

unde f este datd de formula (3.2). Aceasta aproximatie este mai rapida decat PMC standard
pentru ca nu este necesara trecerea matricii de covariantd din domeniul cepstral in cel spectral
liniar $i operatia inversa.

O metoda alternativa pentru compensarea modelelor ar fi utilizarea aproximarii Taylor
pentru semnalul de observatie, descrisa in [2]. Se face o dezvoltare in serie Taylor si punctele
in care se face dezvoltarea sunt mediile distributiilor semnalului vocal, ale zgomotului si ale
zgomotului convolutiv. Astfel, rezultd media pentru semnalul afectat de zgomot:

of of
+(h* -
proil QY

of s
S +(n _un)

~ } (3.19)

py = efp + (g ) + (X = p1,)

Derivatele partiale pot fi exprimate functie de derivatele partiale ale lui y* Tn raport cu
x°, n® si h in punctul py, pn, Pn. Acestea sunt de forma:

NN _p (3:20)
ox*  ¢oh
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¥V - (3.21)

unde A=CFC™ si F este o matrice diagonald a carei matrice inversd are elementele diagonale
date de (1+exp(C'(un - Px - HMn))). Rezultd ci mediile si variantele ale semnalului afectat de
zgomot sunt date de formulele (3.22) si (3.23):

Hy =ty + Tty 1y) (3.22)
2, =AZ AT +AS AT +(I-A)Z, (1-A) (3.23)

Se poate arata empiric ca aproximatia in serie Taylor este in general mai acurata decat
cea PMC log-normald. Trebuie observat ca media este compensata la fel ca in aproximatia
PMC log-add.

O alta problema care apare la metodele de compensare a modelelor, este compensarea
parametrilor delta, adici derivatele de ordin I si de ordin I [71]. In acest caz se foloseste des
aproximatia continua in timp [66]. La aceastd tehnica, parametrii dinamici, care sunt un
estimat al gradientului, sunt aproximati cu derivata in timp:

Wi(ys+ + S— S
. ; t+1 yt l) ayt
Ay, = p QE (3.24)
2y w?
i=1
De exemplu, se poate ardta cd media parametrilor delta [,y poate fi exprimatd sub
forma:
Hay = Aty (3.25)

Variantele si derivatele de ordin doi pot fi si ele compensate astfel.

Metodele descrise de compensare a modelelor presupun ca parametrii modelului de
Zgomot Hn, Zn, M sunt stiuti.

3.4.3. Metode bazate pe incertitudine

Metodele de compensare a parametrilor de voce sunt eficiente din punct de vedere al
complexitatii de calcul, dar ele sunt limitate la niste modele acustice simple. Pe de alta parte,
metodele de compensare a modelelor pot profita de utilizarea unor modele detaliate dar aduc
dezavantaje din punct de vedere al complexitatii de calcul. Metodele bazate pe incertitudine
oferd un compromis intre aceste doud neajunsuri.

Efectele zgomotului aditiv pot fi reprezentate printr-o retea Bayes dinamica (DBN, din
engleza Dynamic Bayes Network) cum este aritat in Fig. 3.3. In acest caz, probabilitatea de
iegire a unei stari pentru un vector de parametri de voce afectat de zgomot poate fi scris:

P(Y, 16 2.2) = |, PCy, 1% )P(x,6,:2)dlx (3.26)

unde
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p(yt | Xt;/f) = J.n‘ p(yt | X nt) p(nt;i)dnt (3.27)

iar A este modelul acustic curat si A” este modelul pentru zgomot.

/ ™ /7 -\-. n
O{H_»\'Y:"""' }_’@—_(\1 ’”‘"‘_G:H

Fig. 3.3. DBN al unui model combinat voce-zgomot.

Probabilitatea conditionata din formula (3.27) poate fi privitd ca o masurd a
incertitudinii care rezida in estimarea lui X; din y;. La limita, aceasta probabilitate poate fi
privitd ca un comutator care daca este unu atunci X; este cunoscut cu certitudine, altfel acest
parametru poate fi considerat necunoscut sau /ipsa. Pe aceastd consideratie se bazeaza metoda
parametrilor lipsa. O metoda alternativa ar fi utilizarea probabilitatii p(yi|x,4’) ca parametru.
Ea poate sa intre direct in decodor ca o masura a incertitudinii a elementelor vectorului de
parametrii de voce. Aceastd metoda se numeste decodarea sub incertitudine.

3.4.3.1. Metoda ,,parametrilor lipsa”

Metoda parametrilor lipsa a fost dezvoltatd din analizele facute sistemului auditiv gi
plecand de la premisa cd oamenii recunosc vocea innecatd in zgomot prin identificarea unor
,»Zone” puternice in planul timp-frecvent si ignorand restul de semnal. in domeniul frecventa,
o secventd de vectori de observatie Yir poate fi privitd ca o spectograma indexatd in
dimensiunea timp i=1,...,T iar in dimensiunea frecventa k=1,...,K. Fiecare element yy are
asociat un bit care deterimini daca acel element este de incredere sau nu. In aceeasi idee,
acesti biti formeaza o masca care determind care zone ale spectogramei sunt afectate de
zgomot si acele zone vor fi clasificate ca fiind lipsi. In aceste conditii, recunoasterea de voce
implicd doud probleme: gasirea mastii de biti si calculul probabilitatii folosind acele masti
[131], [171].

Problema alcatuirii mastii este cel mai dificil aspect al metodei ,,parametrilor lipsa”. O
solutie simpla ar fi estimarea RSZ si aplicarea unor praguri. Aceastd solutie poate fi
imbunatatitd prin imbinarea ei cu criterii bazate pe perceptie cum ar fi informatia armonicii de
varf (in engleza Harmonic Peak Information), rapoartele de energie, etc. [10]. Performantele
cele mai bune le oferda antrenarea unui clasificator Bayesian cu semnal curat céaruia i s-a
adaugat zgomot artificial [183].

Odata stabilitd masca, se calculeaza apoi probabilitdtile, fie prin inlocuirea, fie prin
eliminarea parametrilor de voce de neincredere. In primul caz, determinarea parametrilor

53



,lipsa” se face printr-un estimat MAP (din englezd Maximum A posteriori Probability)
presupunand ca vectorul de parametri a fost generat de un GMM de semnal curat [171].

Rezultatele experimentale aratd ca eliminarea parametrilor da rezultate mai bune decat
inlocuirea. Cu toate acestea, avantajul inlocuirii este posibilitatea de a trece in domeniul
cepstral dupa reconstruirea vectorilor de parametrii de voce.

3.4.3.2. Decodare sub incertitudine

Scopul decodarii sub incertitudine este exprimarea probabilitatii conditionate din
formula (3.27) sub forma unui parametru care poate fi pasat decodorului pentru a calcula
probabilitatea de iesire a unei stari (formula (3.26)) in mod eficient. O decizie importanta
constd in forma care i se di probabilitatii conditionate. In formularea originala, distributia
conditionatd depinde de regiunea din spatiul acustic. O metoda alternativa ar fi ca distributia
conditionatd sa depindd de componenta gaussiana, similar cu regresiile liniare de adaptare
(vezi capitolul 2.5.).

O solutie pentru aproximarea probabilitatii conditionate este utilizarea unei GMM cu
N componente pentru modelarea acusticd. Functie de forma incertitudinii utilizate, acest
GMM poate fi folosit in mai multe moduri pentru a modela distributia conditionata, p(yi|xi;4")
[59], [126]. De exemplu n [126]:

p(yt |Xt;ﬂt)zZP(n|Xt;ﬂt) p(yt |Xt’n;/T) (3.28)

Daca componenta este aproximata a posteriori:
P(n|x;A) = P(n]y,; 1) (3.29)

atunci este posibil sa construim un GMM bazata pe vectorul de observatie alterat, y;, si nu pe
vectorul curat x; pe care nu-1 stim. Daca distributia conditionata este aproximata prin alegerea
celor mai probabile componente n*, atunci:

P(Ye XM A) & P(Ye | X, Coei A) (3.30)

Probabilitatea conditionatd din formula (3.27) se reduce la o singurd gaussiand si,
fiindca componentele modelului acustic sunt si ele gaussiene, probabilitatea de iesire a starii
din formula (3.26) devine convolutia a doud gaussiene care este si ea o gaussiand. Se poate
arata cd in acest caz formula devine:

p(y, |01;i,):) ~ Zcm N(A(n*)yt + b(”*);,u(m) S +2t()n*)) (3.31)
meb,

Asadar, operatia de transformare liniara a vectorului de observatie este realizata in
dispozitivul mobil in timpul rularii. Costul aditional este introducerea unui offset care i se
paseaza decodorului si care se adauga la variantele modelelor. Aceeasi forma a compensatiei
se obtine folosind metoda SPLICE cu incertitudine [59], desi modul in care sunt calculati
parametrii de compensare A™, b™ si = diferd. Un avantaj al acestei scheme este faptul ci

costul calcularii parametrilor de compensare depinde de numarul de componente folosite
pentru modelarea spatiului de parametri de voce. Comparativ cu tehnicile de compensare a
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modelelor (PMC si VTS), in acest caz costul de compensatie depinde de numparul de
componente in decodor. Aceasta decuplare permite un nivel ridicat de flexibilitate in etapa
proiectarii.

Decodarea sub incertitudine bazata pe GMM aduce rezultate bune. Cu toate acestea, Tn
conditii de RSZ mic poate face ca toate modelele compensate sa fie asemanatoare, reducand,
astfel, capacitatea de discriminare a decodoroului [127]. Pentru a preveni aceastd problema,
distributia conditionatd poate fi legatd de componentele modelelor decodorului. Aceasta
seamini cu clasele de regresie din schemele de adaptare (de ex. MLLR). Tn acest caz:

p(yt |91;/1,/{) ~ Zl Al | Cm|\|(A(rm)yt +b(rm);#(m),2(m) +2£”“))

me6;

(3.32)

unde ryp este clasa de regresie careia ii apartine m. Trebuie observat ca in acest caz,
transformarea jacobiand |A(rm)| poate varia de la o componenta la alta, fatd de de valoare fixa
folositd in formula (3.32). Un aspect interesant al acestei metode este faptul ca in timp ce
numarul de clase de regresie tinde citre numarul de componente ale decodorului, performanta
tinde citre cea a metodelor bazate pe compensatia modelelor.

3.4.4. Tipuri de zgomot

Exista multe studii despre efectul zgomotului asupra calitatii RLV. Aceasta este inca o
problema deschisa si motivul principal este variatia zgomotului. Exista multe tipuri de zgomot
si nu toate au acelasi impact asupra acuratetei RLV. Solutiile oferite pentru cresterea
robustetii SRLV fati de zgomot au si ele eficienta diferita de la un tip de zgomot la altul. In
acest scop, existd multe baze de date standard cu inregistrari afectate de tipuri diferite de
zgomot. Una dintre ele este baza de date Aurora definitd de catre ETSI [96]. Astfel impactul
optimizarilor diferite este usor masurabil. Tipurile de zgomot definite in acest standard sunt
cele de fond. Astfel avem zgomot in conditii de metrou, masina, restaurant, aeroport, gara,
strada, etc. Printre cele mai grele situatii, este cea in care vorbesc mai multi Tn acelasi timp si
sistemul trebuie sa se focalizeze doar pe unul dintre ei (in engleza aceasta se numeste Cocktail
Party Effect sau Babble Noise). Un exemplu de cum afeacteaza fiecare tip de zgomot
acuratetea RLV este dat in Tabelul 3.1. [49]:

Tabelul 3.1. Variatia ratei de recunoastere cu functie de tipul zgomotului [49]

Rata de recunoastere [%]

Metro
Babble
Masina

Expozitie
Media
Restaurant

Strad

Aeroport

Gara

Media

RSZ | 98.86 | 98.61 | 99.11 | 99.07 | 98.91 | 98.86 | 98.61 | 99.11 | 99.07 | 98.91
400B | 98.37 | 98.28 | 98.42 | 98.15 | 98.31 | 97.61 | 98.04 | 98.36 | 98.27 | 98.07
35dB | 97.94 | 97.25| 98.15 | 97.35 | 97.67 | 96.41 | 97.04 | 97.14 | 97.47 | 97.02
30dB | 95.36 | 94.8 | 96.33 | 94.23 | 95.18 | 93.18 | 94.68 | 94.66 | 95.37 | 94.47
25dB | 90.64 | 87.64 | 90.75 | 86.92 | 88.99 | 84.22 | 86.94 | 87.86 | 88.34 | 86.84
20dB | 7458 | 66.2 | 73.31 | 69.7 | 70.95| 62.24 | 65.51 | 72.68 | 70.87 | 67.83
15dB | 39.18 | 31.32 | 30.69 | 35.59 | 34.2 | 29.72 | 32.2 | 36.81 | 33.88 | 33.15
Media | 91.38 | 88.83 | 91.39 | 89.27 | 90.22 | 86.73 | 88.44 | 90.14 | 90.06 | 88.84
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Din aceste date se observa ca rezultatele cele mai slabe sunt obtinute in cazul in care
apare efectul Babble (Babble, Expozitie, Restaurant). Se mai observa ca pentru un raport
semnal zgomot (RSZ) mai mic decat 25 dB rata de recunoanstere incepe sa scada brusc.

3.5. ADAPTAREA MODELELOR

Modelele acustice sunt antrenate pentru a acoperi o gama largd de variatie a
parametrilor vocali. Cu toate acestea, exista tot timpul nepotriviri intre conditiile acustice la
antrenare si cele la recunoastere. Aceste nepotriviri deriva din variatia vorbitorului si mai in
general de contextul Tn care au fost pronuntate cuvintele, dar in aceasta categorie intra si
nepotrivirile cauzate de microfonul diferit folosit, canalul de telecomunicatie folosit si
zgomotul de ambianta. Este imposibil de a antrena sistemul de fiecare data cand apar conditii
noi de aceea trebuie gdsitd o metoda care sd adapteze modelele existente la conditiile noi
folosind o cantitate mica de date, ceea ce constituie si scopul adaptarii. Una dintre situatiile
tipice este variatia vorbitorului. Un sistem dependent de vorbitor ofera o ratd de recunoastere
mai mare fata de un sistem independent de vorbitor [102]. Acest rezultat este confirmat si in
aceasta lucrare (vezi capitolul 5.1.2.). Insa, adaptarea vorbitorului poate da acelasi rezultat cu
o cantitate mult mai micd pentru un vorbitor particular. In aceste conditii, strategia de
antrenare devine clard. Se antreneazd niste modele in anumite conditii (cat mai variate).
Urmand apoi adaptarea lor la cateva conditii particulare folosind o baza de date mica din care
se extrag caracteristicile noilor conditii.

Adaptarea se poate face prin diferite metode. Una dintre ele este adaptarea continua a
modelelor Tn timpul recunoasterii, ceea ce inseamna ca fiecare fraza decodata de catre sistem
sa fie folositd pentru adaptarea modelelor. Aceastd metodd se numeste adaptare
nesupraveghatd. Avantajul principal al acestei metode este capabilitatea ei de a prinde
nepotriviri nestationare. In schimb, daca rezultatele recunoasterii sunt incorecte sistemul se
indruma gresit. O alternativd a metodei nesupraveghatd este cea supraveghatd in care
transcrierea unei portiuni ale semnalului vocal se stie dinainte. Astfel, utilizatorului i se poate
cere sa pronunte o fraza anume, eventual, aleasa strategic ca sd cuprinda acele foneme cu care
se intalnesc cel mai des probleme.

3.5.1. Regresia liniara de probabilitate maxima.

La un SRLV bazat pe HMM continue, probabilitatea de iesire a unei stari este
modelata printr-o mixturd gaussiand. Parametrii acestei distributii (adica vectorul de medii si
matricea de covarianta a fiecarei componente ale mixturii) sunt cei care trebuie adaptati la
noile conditii. Metoda regresiei liniare de probabilitate maxima (MLLR, din engleza
Maximum Likelihood Linear Regression) calculezd un set de transformari care reduce
nepotrivirea intre modelele initiale si datele de adaptare.

Transformarile se considera a fi liniare cu forma generala:

fiy = Aty +h, (3.33)
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unde x,, reprezintd noul vector de medii al gaussienei m. El este privit ca fiind o rotatie si o

translatie a vectorului original de medii g de dimensiune n. Ay este matricea de rotatie de
dimensiune n x n si by este vectorul de translatie. De obicei transfromarea se scrie intr-0
forma mai compacta:

E=W,&, (3:34)
unde & este vectorul de medii extins:
gm :[1 :uml ,Umz :umn]T (335)

si W, este 0 matrice de transformare de dimensiune n x (n + 1) care poate fi scrisa sub
forma:

W, =[b, A,] (3.36)

Elementele matricii de transformare Wm sunt estimati prin maximizarea probabilitatii
logaritmice pentru datele de adaptare.

Numarul de transformarii se alege ca un compromis intre numarul de componente
gaussiene si cantitatea de date disponibile pentru adaptare. Daca existd suficiente date de
adaptare, se poate construi o transformare pentru fiecare componenta gaussiand din setul de
modele. Trebuie amintit ca fiecare stare a unui model contine citeva gaussiene, de aceea
numarul total de componente gaussiene este foarte mare (de ordinul miilor) si cantitatea de
date de adaptare necesara este foarte mare. Din acest motiv, gaussienele se pot grupa in clase
mai mari de foneme (si anume vocale, fricative, etc.) si pentru fiecare clasa se foloseste o
singura transformare, obtindnd o estimare robusti a parametrilor. In loc s folosim citeva
clase predefinite, se obtine estimari robuste prin arborii claselor de regresie [123].

Arborele claselor de regresie sunt construite prin gruparea gaussienelor care sunt
apropiate n spatiul acustic. Astfel, distributiile similare suferd aceeasi transformare. Fig. 3 4.
aratd un arbore de regresie tipic cu patru frunze. Un arbore de regresie binard poate fi
construit prin utilizarea unui algoritm top-down cu distanta euclidiana [75]. Pentru Tnceput,
toate gaussienele din setul de modele sunt asignate nodului radacind al arborelui. La un nivel
dat al arborelui, fiecare nod este impartit in doud noduri fii pana cand se obtine un numar dorit
de noduri frunza. Gaussienele sunt impartite intre noduri astfel incat suma distantelor
euclidiene din centroidul nodului sa fie minima in fiecare nod. Nodurile frunza reprezinta
clasele de regresie si fiecare gaussiana din setul de modele apartine uneia dintre aceste clase.

In timpul adaptarii, datele (vectorii de observatie) sunt aliniate cu setul de modele si se
numara corespondentele (adica numarul de vectori de observatie care apartin unei gaussiene
date) pentru fiecare clasd. Daca clasa de regresie are date suficiente se estimeaza matricea de
transformare. Dacd nu exista date suficiente pentru un nod dat, atunci observatiile nodurilor fii
sunt grupate la nodul parinte. Acest proces este repetat pand cand exista date suficiente pentru
estimarea matricii de transformare. Tn exemplul din figura, nodurile 6 si 7 au date insuficiente,
de aceea observatiile lor sunt grupate la nodul parinte 3 i o matrice de transformare comuna
este estimatid pentru aceste doud noduri. In acest caz, se calculeazi doar 3 matrici de
transformare pentru nodurile 4, 5 si 3. Apoi, toate gaussienele din aceeasi clasd sunt
transformate folosind aceeasi matrice.
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Fig. 3.4. Arborele claselor de regresie

3.6. LIMITARI CARE APAR IN RETELE DE TELECOMUNICATII
DE DATE

Problemele care apar in retelele de telecomunicatii difera in primul rand de tipul de
serviciu care i se ofera clientului. Putem distinge intre retele cu comutare de circuite si retele
cu comutare de pachete. In primul caz se stabileste un canal de comunicatie intre doua
terminale pe toata durate de comunicatie si aceasta va introduce o intarziere constanta si o rata
de date constantd. La comutarea de pachete, pachetele impartasesc aceeasi banda de
transmisie §i cu alt trafic de date si functie de incarcarea retelei vom avea efecte diferite ale
perturbatiilor (intarziere, pierdere de pachete, etc.). Astazi pe aceste retele s-au implementat si
ofera, dar si a imbunatatirilor in cadrul calitatii serviciului (QoS), retelele cu comutare de
pachet si in mod deosebit retelele IP domina in acest domeniu. In aceste conditii studiul
factorilor adversi in aceste retele in vederea elimindrii lor si ale efectelor acestora devine
important. Numeroase studii s-au facut Tn acest sens iar ariile atinse sunt codec-urile utilizate,
pierderea de pachete, zgomotul, etc.

3.6.1. Pierderea de pachete

Tn aplicatii de timp real, pierderea de pachete nu se poate remedia prin retransmisie,
pentru ca aceasta solutie ar creste Tntarzierea pachetelor prin retea. De aceea este nevoie sa se
analizeze efectul pierderii pachetelor asupra calitatii semanlului vocal si de consecinta asupra
ratei de recunoastere. Apoi se pot incerca metode de remediere cum ar fi controlul ratei (daca
codecul folosit permite asa ceva), corectia de erori (FEC, din englezd Forward Error
Correction), Tntreteserea (in englezd Interleaving) si mascarea erorilor (in englezd Error
Concealment).
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Fiecare canal de comunicatie are caracteristicile sale si distributia pierderii de pachete
difera de la un canal la altul. Aceasta distributie este importantd pentru ca experimentele au
aratat ca distributii diferite duc la rate diferite de recunoastere. Dupa cum se va vedea mai jos
pentru acelasi procent de pierdere de pachete, pierderea pachetelor in rafald aduce o scadere
mai mare a ratei de recunoastere decat pierderea aleatoare a pachetelor.

Pentru sistemele GSM s-au facut numeroase studii pentru modelarea pierderii de
pachete si unul dintre ele este GSM EP (modele de erori, din engleza Error Patterns, [66]). In
Tabelul 3.2. sunt prezentate rezultatele obtinute folosind standardul ETSI DSR FE [61],
folosind un sistem NSR care foloseste codecul GSM EFR, iar transmisia datelor este simulata
prin modelul de erori EP [165]. Ca si baza de date pentru recunoastere s-a folosit AURORA-2
[96]. EFR obtine rezultate mai slabe atat in conditii fara pierderi de pachete (datorita codarii)
cat si in conditii cu pierderi de pachete (datorita nivelului scazut de protectie pe care il ofera
n acest caz).

Tabelul 3.2. Comportarea codecului folosit in ETSI DSR si EFR pentru EP diferite [165]

Sistemul de Modele de pierderi de pachete

recunoastere Fara pierderi EP1 EP2 EP3
DSR 99.04 99.04 98.95 93.41
EFR 98.70 98.44 96.91 84.48

Pierderea de pachete in retelele IP a fost analizata de catre Bolot [21], [22], si el a
ajuns in urmatoarele concluzii:

a)  Pachetele tind sa vina in rafald (fenomenul de compresie a fluxului)

b) Intarzierile datoritd asteptarii in cozi fluctueaza rapid (cozile de asteptare pot fi
atat Tn statia sursa cat si pe parcurs in rutere, etc.).

c) Pierderea de pachete are o natura aleatoare cu exceptia cazului in care fluxul
particular asupra caruia se fac masurdtorile, ocupd o parte importantd a
capacitatii de transmisie a canalului.

d) Pachetele pierdute tind sa fie in rafalda. Daca un pachet s-a pierdut din cauza
congestiei care a avut loc in una dintre cozile pe parcursul rutei, atunci
probabilitatea ca urmatorul pachet sa fie pierdut este mare.

Pentru a simula acest comportament, si anume pierderea de pachete in conditii de
laborator, se folosesc diferite modele. Modelele folosite Tn acest scop sunt de obicei niste
lanturi Markov cu doud sau mai multe stari. Cel mai simplu dintre ele este modelul Gilbert-
Elliot [89], [60], ilustrat in Fig 3.5. Starea 0 reprezintd cazul in care nu se pierd pachete iar
starea 1 cazul in care se pierd. Acest model acopera atat pierderea aleatoare a pachetelor cat si
pierderea lor in rafald. Tinand cont ca:

{P(O|O)+P(1|O)=1

PO|D)+PE[D=1 (3.37)
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si notand P(1|0) cu p si P(0[1) cu g, modelul este parametrizat si depinde doar de doi
parametrii. Rata de pierderi de pachete este mai mare cu cat p este mai mare, iar dimensiunea
rafalei este mai mare cu cét g este mai mic.

P(1]0)

P(0]0) . P(111)

P(0[1)

Fig. 3.5. Modelul Gilbert-Elliot

Cu acest model este usor de simulat un canal cu anumite caracteristici. Mai intai se fac
masuratori pe canalul de comunicatie care urmeaza a fi modelat, apoi se estimeazd parametrii
p si g. Studiile aratd ca pentru acelasi procent de pierdere de pachete, pierderea de pachete n
rafald (pentru un g mic) duce la o crestere mai mare a ratei de erori la recunoastere decat
pierderea aleatoare a pachetelor (pentru un p mare). Un asemenea studiu e facut de catre
[165], iar rezultatele sunt prezentate Tn Tabelul 3.3.

Tabelul 3.3. Rata de recunoastere functie de tipul de pierderi de pachete

Rata de Numarul de pachete pierdute conzecutive
pierderi [%] 1 2 4 8 16
10 98.98 98.61 96.50 93.42 90.77
20 98.96 98.08 94.02 87.28 83.03
30 98.88 97.56 90.92 81.43 74.87
40 98.92 96.81 88.18 76.61 66.89
50 98.90 96.21 84.56 70.36 59.63

Acest model caracterizeaza bine canalul de comunicatie pentru pierderi in rafala scurte
(pana in 3 pachete) si nu modeleaza bine rafale mai lungi [110], [146]. Lipsa de acuratete in
acest caz se datoreaza naturii simple ale modelului (cu doar doua stari) si care are doar doi
parametri. Pentru a obtine rezultate mai bune este necesar un model mai complex.

O variantd extinsd a modelului Gilbert-Elliot este propusa de catre Sanneck si Carle
[178]. Modelul este prezentat in Fig. 3.6. Modelul are n+1 stari si doar starea Sp este
considerata buna (fara pierderi), iar orice alta stare S (pentru k diferit de 0) reprezinta cele k
pachete conzecutive care s-au pierdut. Daca numarul de pachete pierdute consecutive este mai
mare decat n atunci exista o tranzitie in aceeasi stare S, cu probabilitatea ann.
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ap1 a1

a3 an-1,n

Fig. 3.6. Modelul Gilbert-Elliot extins

Acest model are insa un numar mare de parametrii care creste odatd cu n. Un model
mai simplu este elaborat de catre ETSI [65] si este prezentat in Fig. 3.7. Practic, el conecteaza
doud modele cu cate doud stari fiecare pentru perioadele fard pierderi si respectiv pentru
perioadele cu pierderi. Starile din Fig. 3.7. au urmatoarea semnificatie:

Starea 0 — Pachet receptionat corect in perioada fara pierderi

Starea 1 — Pachet receptionat corect in perioada cu pierderi

Starea 2 — Pachet pierdut in perioada cu pierderi

Starea 3 — Pachet pierdut in perioada fara pierderi

Perioadafara pierderi : Perioada cu pierderi

Fig. 3.7. Modelul Gilbert-Elliot imbunatatit de catre ETSI

Un model mai complex care poate modela mai multe tipare de pierdere de pachete,
este modelul Markov de ordin n (mai mare ca 1). Tn acest caz, variabila aleatoare X; depinde
nu numai de cea precedentd, ci de cele n variabile precedente. Astfel, se va lucra cu
probabilitatea de tranzitie sub forma P(X; | X1, Xt2,.., Xtn). Yajnik [211] a aratat ca un model
Markov de ordin n=6 este de ajuns pentru modela toate secventele de pierderi pe care le
foloseau.
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3.6.2. Efectul codari semnalului vocal in recunoasterea limbajului vorbit

Numarul de codecuri folosite azi in retelele de telecomunicatii este mare. Analiza
efectului codarii asupra calitatii recunoasterii de vorbire este fundamentald pentru a alegerea
codecului. Insa, pentru a construi un SRLV de aplicabilitate largd nu putem impune restrictia
utilizdrii unui codec anume. Astfel, se pune problema recunoasterii de voce plecand de la un
semnal vocal receptionat pe un canal de comunicatie (NSR). Tn cazul DSR, problema este mai
simpld pentru cad se foloseste un codor cu aceiasi parametri de voce care sunt folositi si la
recunoastere. Totusi, existenta unui semnal vocal de calitate acceptabild la receptie este o
caracteristicd importantd a NSR, pe care DSR nu o are. Din acest motiv, NSR devine o solutie
interesanta [116].

La evaluarea unui codor se pot lua in considerare cateva aspecte cum ar fi:

. Rata de biti

. Calitatea semnalului de voce decodat

. Costul de calcul

° Intarzierea introdusa

° Robustetea fata de degradarile de canal

Tn Tabelul 3.4. [204], sunt prezentate cteva codecuri uzuale impreuni cu ratele lor,
timpul de pachetizare si MOS.

Tabelul 3.4. Caracteristicile unor codecuri uzuale [204]

Codor Rata Pachetizari Intarziere de MOS maxim
[Kb/s] tipice [ms] pachetizare [ms] obtinut
G.711 64 20 1 441
G.726 32 20 1 4.22
G.723.1 53 30 37.5 3.69
G.723.1 6.3 30 37.5 3.87
G.729 8.0 20 25 4.07

Este de asteptat ca un codor, care este bun in sens MOS, si fie bun si pentru
recunoastere, dar aceastd afirmatie nu este intotdeauna adevarata pentru ca codoarele sunt
proiectate folosind criterii diferite fata de cele folosite la recunoastere. De aceea, are sens sa
studiem cum se comporta fiecare codor la recunoastere. La o lucrare mai veche, Euler si
Zinke [67] aratd cd existd doud motive pentru care un codec degredeaza performantele
recunoasterii. Prima si cea mai importanta cauza este degradarea care provine din compresie
care duce la degradarea vocii si de consecinta si a performantei SRLV. Testele au fost facute
pe o baza de date de cuvinte izolate, iar HMM-urile au fost antrenate cu semnal vocal codat
cu legea A si cu o rata de 64kb/s. Parametrii modelati sunt LPC si energia impreund cu
derivatele lor. Tn Tabelul 3.5., sunt trecute codecurile folosite si rezultatele de recunoastere
pentru fiecare codec.
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Tabelul 3.5. Variatia ratei de recunoastere functie de codec [67]

Codec Rata [kb/s] | Rata de recunoastere [%]
G.711 legea A 64 98.52
G.728 LD-CELP 16 97.57
GSM-FR 13 96.96
TETRA CELP 4.8 96.04

Al doilea motiv pentru reducerea performantei este faptul ca sistemul accepta voce din
diferite codecuri, si atunci apare o nepotrivire intre conditiile de antrenare si cele de testare
(asemanatoare cu problema adaptarii, vezi capitolul 2.5.). Pentru a rezolva aceastd problema,
Euler a propus un clasificator gaussian care permite identificarea codecului aplicat, si
utilizarea HMM-urilor antrenate cu acel codec [67].

Tn [128], s-a obtinut o descrestere similar a performantei odati cu rata de transmisie
caracteristicd codecului. S-au ales sase codecuri care acopera plaja 40-4.8 kb/s: 40 kb/s G.726
ADPCM, 32 kb/s G.726 ADPCM, 24 kb/s G.726 ADPCM, 16 kbps G.728 LD-CELP, 13 kb/s
GSM-FR si 4.8 kb/s CELP-1016. O concluzie importanta a acestei lucrari este ca rata de
recunoastere nu descreste neaparat monoton cu rata de transmisie, deoarece codoarele de voce
sunt proiectate pe un criteriu perceptual si performantele lor in recunoaster nu pot fi
predictibile. La aceeasi concluzie s-a ajuns in [15], insa se mai precizeaza ca la codoare din
aceeasi familie, rata de recunoastere descreste monoton cu rata de transmisie. Rezultatele sunt
prezentate in Tabelul 3.6. O alta concluzie importanta este ca utilizarea parametrilor MFCC
ofera rezultate mai bune decat utilizarea parametrilor LPC. La aceastd concluzie s-a ajuns si
din experimentele facute in limba romana si prezentate in capitolul 5.1.3.

Tabelul 3.6. Variatia ratei de recunoastere funtie de rata de transmisie a codecului [15]

Codor Rata de cuvinte
eronate [%]
Necodat (Fs=16kHz) 7.7
MPEG Lay3 64 kb/s 7.8
MPEG Lay3 32 kb/s 7.9
MPEG Lay3 24 kb/s 8.4
MPEG Lay3 16 kb/s 14.6
MPEG Lay3 8 kb/s 66.2
MPEG Lay? 64 kb/s 7.7
MPEG Lay? 32 kb/s 7.8
MPEG Lay?2 24 kb/s 29.4
MPEG Lay? 16 kb/s 41.7
MPEG Lay? 8 kb/s 93.8
MPEG Lay1 32 kb/s 27
G.711 (Fs=8kHz, 64kb/s) 8.1
G.723.1 (6.3 kb/s) 8.8

Un studiu complet despre efectul codecurilor FR (codecul GSM de ratd mare din
engleza Full Rate), HR (codecul GSM de ratd mare din engleza Half Rate), EFR (codecul
GSM 1imbunatatit din engleza Enhanced Full Rate) si AMR (Adaptive Multi-Rate codec)
folosite in GSM/UMTS (sistem universal de telecomunicatii mobile, din engleza Universal
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Mobile Telecommunication System) asupra recunoasterii de voce a fost facut in [97].
Experimentele au fost facute cu baza de date Aurora-2 [96], atat cu semnal curat cét si cu
semnal degradat, folosind standardul ETSI FE si AFE FE (firia compresie) [61], [63]. In
Tabelul 3.7., sunt prezentate rezultatele experimentelor pentru cazul in care antrenarea si
testarea au fost facute cu acelasi codec. Bazele de date de antrenare si testare contin atat
semnal curat cat si degradat de zgomot. Valorile ratei de recunoastere din coloana etichetata
“cvasi-curatd” corespund mediilor a sase experimente care folosesc semnal vocal cu RSZ
ntre O si 20 dB. Trei dintre aceste experimente folosesc numai semnal curat pentru antrenare.
Mediile celorlalte trei experimente (cu baza de antrenare cu zgomot) sunt trecute in coloanele
etichetate “conditii multiple”. Rezultatele experimentelor cu FE “cvasi-curatd” nu spun nimic
in legaturd cu rata de transmisie, pentru cd rata de recunoastere nu scade odata cu rata de
transmisie. Aceasta se intdmpla din cauza nepotrivirii a bazei de date de antrenare cu cea de
testare. Nu se poate spune acelasi lucru in cazul FE “conditii multiple”. Tn schimb, rezultatele
pentru AFE FE sunt coerente att in cazul “cvasi-curata” cat si in cazul “conditii multiple”. Tn
alte experimente, se studiaza efectul nepotrivirii codarii intre baza de date de antrenare si cea
de testare. Concluzia in acest caz este ca performanta cea mai bund se obtine, in general,
folosind PCM pentru antrenare. Acest rezultat, obtinut si in [116], [117], contrazice ceea ce a
observat Euler si Zinke [67] sau Pelaez [166]. Tn [116] si [117]. Comportamentul variabil este
explicat ca o consecintd a numarului variabil de componente de mixturi gaussiene folosite in
HMM.

Tabelul 3.7. Rezultatele recunoasterii in conditiile in care se foloseste acelasi codec la antrenare
si la recunoastere [97]

Codec si rata Rata de recunoastere [%]
’ FE FE AFE AFE
[kb/s] . 5 . . . 9 . .
cvasi-curata conditii multiple cvasi-curata | conditii multiple
PCM 64 73.23 86.39 89.30 91.55
A-Law 64 70.15 85.76 88.88 91.53
FR 13 68.31 85.28 87.31 90.28
HR 5.6 66.44 82.45 81.77 87.18
EFR 12.2 71.44 86.22 88.16 90.97
AMR 4.75 70.16 84.89 84.76 88.99
AMR 5.15 71.17 84.49 84.23 89.09
AMR 5.9 69.46 85.05 85.02 89.66
AMR 7.4 67.58 85.74 85.23 90.01
AMR 10.2 68.38 85.63 86.36 90.50

Un alt studiu despre performanta recunoasterii folosind diferite codecuri GSM,
G.723.1 i G.729, in conditii de zgomot se gaseste Tn [203]. Rezultatele cele mai bune au fost
obtinute pentru G.729, FR si AMR pentru rate mari, desi FR nu este asa robust in conditii de
zgomot. HR si G.723.1 au performanta cea mai slaba.
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3.6.3 Detectia activititii vocale

Detectectia activitatii vocale (VAD, din englezd Voice Activity Detection) este o
componenta importantd, folositoare in multe aplicatii de procesare a semnalului vocal cum ar
fi recunoasterea vorbirii, transmisia discontinud, cancelarea ecoului, etc.

In recunoasterea vorbirii, VAD joaci un rol important in doua aplicatii principale. In
primul rand, realizeaza estimarea parametrilor statistici ai zgomotului de fond, necesara
pentru algoritmi de reducere a zgomotului. Desi cateva tehnici sugereaza estimarea continud a
zgomotului ambiental, in majoritatea cazurilor el este calculat in perioada de liniste.

In al doilea rand, VAD este folosit pentru a elimina portiunea de liniste inainte de
recunoasterea de voce propriu-zisd. Eliminarea cadrelor de liniste din sistemul de
recunoastere reduce in mod semnificativ rata de eroare.

Tn cazurile in care VAD este folosit pentru eliminarea zgomotului din semnalul vocal,
el devine critic pentru performantele sistemului. Aceste tehnici calculeaza spectrul zgomotului
in perioadele de liniste astfel incat sa elimine efectul lui perturbator. Asadar VAD are un rol
sensibil Tn cazul Tn care avem medii non-stationare, pentru cd in acest caz este necesara
calculara permanentd a statisticilor de voce, iar orice eroare poate afecta performantele
sistemului.
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CAPITOLUL4

BAZADEDATE, STRATEGIA DE ANTRENARE SI
INFRASTRUCTURA SISTEMULUI DE RECUNOASTERE A
LIMBAJULUI VORBIT

Baza de date si infrastructura SRLV sunt doua aspecte importante care determind
performantele sistemului atat din punct de vedere al ratelor de recunoastere cat si al vitezei de
rulare. Pentru a obtine rezultate bune in aceste directii este nevoie de o infrastructura care sa
permita rularea corecta si rapida a proceselor de pregatire a datelor, de antrenare a modelelor
si de testarea lor. Acest capitol descrie implementarea unei asemenea infrastructuri si
organizarea bazei de date.

4.1. BAZA DE DATE

O baza de date tipica SRLV constd intr-o mul{ime de fisiere de vorbire care in
majoritatea cazurilor sunt stocate in format wav. Pentru fiecare fisier de vorbire se
construieste un fisier de etichete care contine transcrierea vorbirii si marcajele de timp
corespunzatoare. Etichetarea se poate face la nivel de fonem, de cuvant, de fraza sau de fisier
(atunci cand fisierul de etichete nu contine marcajele de timp). Dictionarul fonetic este cel
care completeaza baza de date. El contine transcriera cuvintelor din forma literard folosita in
fisierele de etichetare, in forma fonetica (asa cum se pronunta).

Caracteristicile bazei de date folositd intr-un SRLV depind semnificativ de tipul
aplicatiei. De exemplu, pentru un sistem care recunoaste comenzi este de ajuns o baza de date
de cuvinte izolate. Dimensiunea bazei de date depinde de numarul de cuvinte care se vor a fi
recunoscute si de dependenta de vorbitor. Bineinteles, baza de date are caracteristicile
specifice limbii din care face parte.

Fiindca aceastd lucrare a fost facutd in cadrul unui proiect mai mare care are ca scop
recunoasterea vorbirii continue 1n limba romana, atunci si baza de date a fost aleasa cu acest
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scop. Este important de prezentat att caracteristicile si criteriile alegerii bazei de date, cat si
cateva aspecte care privesc achizitionarea ei.

4.1.1. Achizitionarea bazei de date

O baza de date poate fi achizifionatd in urmatoarele moduri si fiecare din ele ridica
niste probleme [174]:

1. Prin inregistrare care implica:
e Alegerea locului de inregistrare (studio, laborator, etc.).

e Alegerea microfonului (directional/omnidirectional, functia de transfer pe care
prezintd, zgomotul introdus, etc.).

e Alegerea statiei de inregistrare (placa audio folositd pentru achizitie,
amplitudinea semnalului, etc.).

2. Prin etichetarea ,,cartilor audio” sau a altor materiale de vorbire care implica:

e Aducerea materialelor la aceeasi frecventd de esantionare.

o Fragmentarea figierelor audio si a figierelor de etichete in entitdti mai mici:
foneme, cuvinte sau grup de cuvinte.

e Detectarea si corectarea erorilor de etichetare si de fragmentare.

3. Prin etichetarea unor fisiere audio de pe Internet sau din spectacole din radio sau TV.
Acesta implica [28]:

e Aducerea materialelor la aceeasi frecventa de esantionare.

e Omogenizarea conditiilor de vorbire si catalogarea particularitatilor (prin
omogenizare); aici trebuie inteleasa alegerea unei baze de date echilibrate unde
modul de vorbire nu este predominant un anume tip (de exemplu in soapta), sau
majoritatea inregistrarilor sa fie pronuntate de acelasi vorbitor.

e Detectarea si corectarea erorilor de etichetare si de fragmentare.

Primul tip de baza de date este util pentru experimentele care folosesc la gasirea
configuratiei optime sau pentru dezvoltarea noilor metode. Aceasta baza de date este departe
de realitate din punct de vedere fonetic. Vorbitorul céruia i s-a cerut sd citeasca un text este
concentrat si mobilizat inainte de a incepe sa pronunte. In lumea reals, chiar si acelasi vorbitor
nu pronuntd la fel cuvintele. Modul cum pronunta cuvintele depinde mult de context (de ex.
daca un dispozitiv nu raspunde la prima comanda, utilizatorul tinde sa ridice tonul), de starea
emotionald, etc. Pe de alta parte, prin modul in care este creatd aceasta baza de date este mai
imund la erori si controlul asupra ei este mai mare, ceea ce face ca investigarea diferitelor
probleme in faza de dezvoltare si de implementare sa fie mai usoara. Un alt avantaj pe care il
prezintd este faptul ca ea se poate obtine destul de usor. Asadar, o practica buna ar fi de a
Tncepe dezvoltarea unui sistem cu acest tip de baza de date si atunci cand sistemul devine mai
robust sa se foloseasca si celelalte doua.

Al doilea tip de baze de date este potrivit pentru vorbirea continud. Vorbitorul
pronunta corect si intonatia se schimba odata cu evolutia materialului scris din care citeste. Ca
si in primul caz, aici vorbitorul este mobilizat gi atent la ceea ce o sd spuna. Achizitionarea ei

prin simpla etichetare este destul de dificila si cere mult timp. Aplicarea unei metode, care
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dupa analizarea prozodiei semnalului, poate fragmenta fisierul in grup de cuvinte sau fraze ar
reduce semnificativ timpul de achizitie [28].

Al treilea tip de baze de date este potrivit pentru recunoasterea de vorbire spontand sau
recunoasterea de emotii. Gradul de variabilitate este ridicat pentru cd vorbitorii se afla in
situatii diferite iar in unele cazuri nici nu stiu ca sunt Inregistrati, ceea ce este mai aproape de
lumea reald. Achizitionarea ei este difcild, pentru ca in unele cazuri vorbitori nu vorbesc
corect gramatical ceea ce necesitd o atentie sporitd din partea celui care face etichetarea [167],
[92].

4.1.2. Descrierea bazei de date
Indiferent de tipul de achizitie, baza de date trebuie sa satisfaca cateva cerinte care in

cazul recunoasterii de voce devin importante. Acelea sunt:

. Sa asigure o acoperire buna si cit se poate de uniforma a vocabularului limbii
si a unitatilor acustice importante (foneme, alofone, silabe, etc.).

. Sa asigure o separare buna intre foneme, adicd sd fie pronuntate corect cu
exceptia cazului in care chiar se vrea detectia unor erori de pronuntare.

o Sa nu contind erori de transcriere.

. Inregistrarile sa nu contind zgomot. In cazul in care se folosesc inregistrari cu
zgomot, el trebuie sa fie controlat sau usor masurabil.

Tn Tabelele 4.1., 4.2., 4.3., 4.4. si 4.5., sunt prezentate caracteristicile bazelor de date
achizitionate pentru acest proiect. Ele sunt numerotate in ordinea achizitionarii.

Tabelul 4.1. Baza de date 1 — Vorbire spontana

Emisiuni radio sau TV difuzate pe Internet; Etichetarea
continutului
Februarie 2008

Metoda de achizitie

Data de achizitie

Caracteristici ale

Autori Andi Buzo, Cristina Petrea, Diana Hanes
Limba Romana vorbita
Tip Vorbire continud, spontana

Durata totala

Aproximativ 4 ore

Mediul de Tnregistrare

Studio radio/TV

inregistrarilor Frecventa de esantionare 16 kHz
Dimensiunea esantionului 16b
. La grup de cuvinte
Etichetare (0 etichet la ~60s)
Numarul de 12 Femei 8
Vorbitori vorbitori Barbati 4
oroitori Sesiuni per vorbitor 3-20
Timpul intre doua sesiuni Intre 0 zi si doud saptimani
Cuvinte Numarul total de cuvinte 37604
Cuvinte distincte 8068
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Tabelul 4.2. Baza de date 2 — Vorbire continui

Metoda de achizitie

Etichetare de carti audio

Data de achizitie

August 2009

Autori

Adina Popa, Diana Uzum, Mihai lordache, Horia Cucu, Dan
Oneata, Tudor Mihailescu, loana Rolea

Limba

Romana literara

Tip

Citire, continua

Durata totala

Aproximativ 11 ore

Caracteristici ale

Mediul de Tnregistrare

Studio de nregistrare

inregistrarilor F_recver_na de esantionare 16 kHZ
Dimensiunea esantionului 16 bits
3% la nivel de cuvant
Etichetare 12% la grup de cuvinte (o eticheta la ~3s)
85% la grup de cuvinte (o eticheta la ~60s)
Numarul de 7 Femei 3
. vorbitori Birbati 4
Vorbitori Sesiuni per vorbitor -
Timpul intre doua sesiuni -
Cuvinte Numéru_l total_ dc? cuvinte 40016
Cuvinte distincte 13770

Tabelul 4.3. Baza de date 3 — Foneme izolate

Sim

Apar Sim | Apar Sim | Apar Sim | Apar Sim | Apar Sim | Apar

bol itii bol itii bol itii bol itii bol itii bol itii
@ 30 f 26 i2 26 k 26 0 13 t 23
a 561 gl 38 i3 22 I 38 p 7 u 21
b 31 g2 0 i 27 m 35 r 38 v 32
d 32 g 25 i 22 n 48 sl 31 w 31
el 26 h 26 k2 0 ol 22 S 38 y 0

e 52 il 0 k1 33 02 0 t1 40 z 26

Tabelul 4.4. Baza de date 4 — Cuvinte izolate

Metoda de achizitie

Inregistrare direct

Data de achizitie

Martie 2010

Autori

Adina Popa, Diana Uzum, Tudor Mihailescu, loana Rolea,
Florin Baltescu

Limba

Romana literara

Tip

Citire de cuvinte izolate

Caracteristici ale

Durata totala

inregistrarilor

Mediul de Tnregistrare Laborator
Frecventa de esantionare 16 kHz
Dimensiunea esantionului 16 bits

Etichetare

La nivel de cuvant
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Numarul de 5 Femei 3
_ vorbitori Birbati 2
Vorbitori Sesiuni per vorbitor 10- 20
Timpul intre doua sesiuni Ozi
Words Numéru_l total_ dc—j: cuvinte 50000
Cuvinte distincte 10000

Tabelul 4.5. Baza de date 5 — Cuvinte izolate (comenzi)

Metoda de achizitie Inregistrare directa
Data de achizitie Martie 2010
Vorbitori Andreia Vlad, Florin Teodoru, Daria lon, Daniela Milea
Limba Romana literara
Tip Citire de cuvinte izolate
s Durata totala -
C?;f:g;'f;rgo?le Mediul de Tnregistrare Laborator
Frecventa de esantionare 16 kHz
Dimensiunea esantionului 16 bits
Etichetare La nivel de cuvant
Numarul de 4 Femei 3
o vorbitori Biérbati 1
Vorbitori Sesiuni per vorbitor 3-10
Timpul intre doua sesiuni Ozi
Cuvinte Numéru_l total_ dc—j: cuvinte 5600
Cuvinte distincte 4

Pentru fiecare baza de date se tine o evidentd cat mai completa care contine informatii
despre tipul de inregistrare, vorbitori, numarul de cuvinte, dimensiunea bazei de date etc.
Aceastd evidentd este importantd pentru a da rapid o imagine de ansamblu. Astfel este mai
usor de caracterizat baza de date si in acelasi timp este usor de vdzut unde este nevoie de
imbunatatire. De exemplu, daca se observa ca numarul de vorbitori barbati a crescut, se poate
interveni prin a adduga niste clipuri cu vorbitori femei. De asemenea, se incearcd sa se
mentind aceleasi conditii de inregistrare.

Bazele de date 1 si 2 au fost construite prin etichetare manuala. Se asculta un clip si se
scriu ntr-un figier de tip text cuvintele asa cum au fost pronuntate. Pentru o prelucrare mai
usoara diacriticile au fost inlocuite cu alte caractere (vezi capitolul 4.1.3.). Marcajele de timp
lipsesc si figierele de etichete contin doar succesiunea de foneme pronuntate. Clipurile au fost
alese astfel incat sd cuprindd subiecte din domenii diferite: sport, politica, religie, literatura,
etc. Aceste baze de date contin vorbire continud si spontand. Dimensiunile lor sunt relativ
mici pentru cd sunt greu de construit. De asemenea, numarul de erori de etichetare este mai
ridicat decét la celelalte baze de date. Din acest motiv, sunt necesare iteratii suplimentare de
verificare care cresc semnificativ timpul global de obtinere a bazei de date.
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Baza de date 3 contine clipuri etichetate la nivel de fonem. Fiecare fonem apare in
medie 30-40 de ori. Ea a fost construita in scopul de a obtine modele de initializare pentru
foneme. O problema majora la antrenarea embedded (vezi capitolul 2.2.8.) este alinierea.
Asadar, mai ales la vorbire continuda, unde dimensiunea clipurilor este mai mare (cateva
cuvinte fatd de un cuvant la baza de date de cuvinte izolate), este mai bine de a incepe cu niste
modele deja antrenate decat cu modele neinitializate. Clipurile pentru aceasta baza de date au
fost luate in parte din [197], iar restul din clipuri din baza de date 2. Trebuie mentionat ca o
bazda de date ctichetata la nivel de fonem, teoretic, ar trebui sd modeleze cel mai bine
fonemele pentru ci elimind problema alinierii. Insd, procesul de etichetare la nivel de fonem
nu este deloc usor. In multe cazuri, granita intre foneme este greu de stabilit.

Baza de date 4 este obtinuta prin inregistrare directd. Fiecare figier contine un singur
cuvant astfel figierele de etichete au structura ,,sil cuvant sil”, unde ,,sil” este eticheta pentru
modelul corespunzator linistei. Cuvintele care constituie dictionarul fonetic pentru aceasta
bazd de date au fost alese astfel incat sa acopere toate silabele limbii roméane. Cinci vorbitori
(2 barbati si 3 femei) au facut inregistrarile in conditii de laborator. Aceasta baza de date este
potrivitd pentru recunoastere de cuvinte izolate. Cuvintele au fost rostite cu aceeasi intonatie.
Experimentele pentru determinarea configuratiei optime si pentru optimizarea algoritmilor de
antrenare $i de recunoastere au fost facute mai intai pe aceasta baza de date pentru ca ea ofera
control mai bun decat celelalte usurand astfel procesul de investigatie. In acelasi timp,
dictionarul avand o dimensiune relativ mare (10000 de cuvinte) semnificatia testelor facute pe
aceastd baza de date este importanta.

Baza de date 5 a fost folosita pentru un sistem de recunoastere de comenzi putine la
numar (doar 4). Ea este mentionatd cu scopul de a pune in evidentd cum variaza
caracteristicile bazei de date functie aplicatie.

4.1.3. Analiza fonetica a bazei de date

La modelarea unitatilor de vorbire (foneme, alofone, silabe, etc.) conteaza mult
numarul (distributia) aparitiilor unitdtilor de vorbire. O baza de date folositd in scopul
recunoasterii vorbirii este mai buna daca:

. Are cat mai multe aparitii pentru fiecare fonem.

. Numarul de aparitii sa fie aproximativ acelasi pentru toate fonemele. Cum acest
lucru este greu de obtinut si ineficient din punct de vedere a obtinerii bazei de
date atunci se vrea ca numarul de aparitii sa fie proportional cu probabilitatea de
aparitie a respectivului fonem 1n limba aleasa.

. Fonemele apar in contexte cat mai variate. Studiile aratd cd pronuntia si
parametrii vocali ai unui fonem difera functie de fonemele vecine.

Fonemele folosite in acest proiect sunt prezentate in Tabelul 4.6. Prima coloana
contine simbolurile din standardul IPA (alfabetul fonetic international, in engleza
International Phonetic Alphabet), iar a doua coloand contine simbolurile pentru foneme
folosite n acest proiect. Nu s-au folosit direct simbolurile IPA din cauza ca multe dintre ele
nu fac parte din codul ASCII, iar toate utilitarele folosite lucreaza cu codul ASCII (vezi
capitolul 4.3. cu descrierea infrastructurii). Simbolurile SAMPA nu au fost folosite pentru ca
ele contin caractere majuscule, iar la prelucrarea datelor este mai usor de a lucra cu caractere
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minuscule. S-a facut o distinctie pentru vocalele care fac parte din diftong si vocalele care
apar singure in silabe. De exemplu, “0” din diftong se noteaza cu “01”. Aceasta inseamna ca
vom antrena doud modele diferite pentru ,,0” si ,,01”. Aceste cazuri pot fi tratate diferit, de
exemplu, se poate construi un model pentru intregul diftong (de ex. “oa”), in loc de céte un
model pentru fiecare fonem in parte, insa, trebuie testat care din cele doud abordari da
rezultate mai bune.

Tabelul 4.6. Simbolurile utilizate pentru fonemele limbii romane

Simbol Simbol Simbol Simbol Simbol Simbol

IPA folosit IPA folosit IPA folosit
A a 0 ol f f
) @ W w Y Y,
E e C k2 h h
| i b b 3 i
j il p J sl
1 i2 k k I I
@] 0 T k1l m m
U u g g n n
Y y & gl s s
@ 02 4 g2 yA yA
e el d d r r
J i3 t t ts tl

O analiza cantitativa a aparitiilor fonemelor s-a facut prin comparatia bazelor de date 1
si 2. Ele au aproximativ aceeasi dimensiune de aceea dacd consideram baza de date 1 ca fiind
baza de date initiala, iar uniunea celor doud baze de date ca fiind baza de date extinsa, atunci
putem analiza cum se modificd distributiile fonemelor prin dublarea bazei de date. Tabelul
4.7. aratd cum se modifica numarul de aparitii a alofonelor la extinderea bazei de date [169],
[168].

Tabelul 4.7. Aparitiile pentru alofone

Ore de voribire Nr. total de alofone NI _de .'_s\lofone
dinstincte
Baza de date initiala 4 183,007 5,191
Baza de date extinsa 9 352,460 6,525

Dupa cum se observa, la cresterea bazei de date apar cuvinte noi, Tn consecintd si
alofone noi. La dublarea bazei de date apar aproximativ 1500 de alofone noi, adicad numarul
de alofone creste cu 21%. Pentru a vedea daca raportul alofonelor s-a modificat dupa marirea
bazei de date am facut urmatorul studiu: am definit o masura numita pondere a alofonului
care se masoara ca raportul intre numarul de aparitii ale unui alofon si numarul total de
aparitii ale alofonelor si se exprima in procent. S-au luat 100 de alofone cu cele mai multe
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aparitii din ambele baze de date care se masoara. Pentru fiecare dintre aceste alofone s-a
calculat ponderea. Tn medie ponderea s-a modifcat cu 23%, iar deviatia standard a acestei
abateri este de 28%. Aceste cifre sunt foarte mari; daca avem o baza de date mare, la cresterea
ei, ponderile nu se modifica cu atat de mult. Se poate spune ca o baza de date reprezinta
proportiile unei limbi atunci cand distributia cuvintelor/fonemelor/ alofonelor nu se modifica
la marirea ei [174]. Putem spune ca baza de date pe care o avem nu reprezinta in mod fidel
distributia alofonelor ale limbii romane.

Marirea bazei de date este un proces continuu. Oricat de puternic ar fi un algoritm de
antrenare, o bazd de date mai mare o si aduca rezultate mai bune. O datd ce rata de
recunoastere creste la o valoare rezonabild, atunci putem face etichetari de inregistrari mai
lungi (ceea ce este mai usor de facut).

Tabelele cu histograme (Tabelele 4.8. si 4.9.) aratd ca numarul de aparitii este diferit
pentru diferite foneme/alofone. Cum era de asteptat, numarul de aparitii pentru foneme este n
medie mult mai mare decat numarul de aparitii pentru alofone. Aceste doua observatii, impun
anumite metode de antrenare cum ar fi tehnica starilor legate.

Tabelul 4.8. Histograma cu aparitiile fonemelor pentru bazele de date 1 si 2

Intervale de aparitii Nr. de foneme
> 20,000 6

[10,000 : 20,000] 9
[1,000 : 10,000] 15
<1000 4

Tabelul 4.9. Histograma cu aparitiile alofonelor pentru bazele de date 1 si 2

Intervale de aparitii Nr. de alofone
>2,000 10
[1,000 : 2,000] 36
[500 : 1,000] 66
[100 : 500] 650
[20 :100] 1571
<20 4194

Tabele cu histograme s-au construit si pentru baza de date 4 (Tabelele 4.10. si 4.11).
Observatiile privind comparatia intre distributiilor fonemelor si ale alofonelor raman aceleasi.
Tn acest caz, se vede o distributie mai buna a alofonelor pentru ca avem un numar mai mare de
alofone cu cel putin 100 de aparitii. Cu toate acestea, si in acest caz trebuie folosita tehnica
starilor legate pentru ca avem multe alofone cu putine aparitii (sub 100).

Tabelul 4.10. Histograma cu aparitiile fonemelor pentru baza de date 1

Intervale de aparitii Nr. de foneme
>30,000 7
[20,001:30,000] 2
[10,001:20,000] 7
[900:10,000] 18
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Tabelul 4.11. Histograma cu aparitiile alofonelor pentru baza de date 1

Intervale de aparitii Nr. de alofone
>5,000 4
[3,001:5000] 6
[1,001:3,000] 24
[501:1,000] 67
[100:500] 1043
<100 6223

4.1.4. Dictionarul fonetic

Dictionarul fonetic are functia de transcriere fonetica a cuvintelor. Fiecare intrare in
dictionar contine cuvantul si forma lui fonetica care indica cum este pronuntat acel cuvant.
Mai jos sunt date cateva intrari ale dictionarului folosind notatiile pentru foneme prezentate in
Tabelul 4.6. Tn transcrierea fonetica, intre foneme se lasa spatiu. De exemplu:

casa kas@

geanta glelant@

4.2. STRATEGIA DE ANTRENARE

Antrenarea se va face la nivel de alofon ceea ce inseamna ca la sfargit sistemul va
recunoaste o succesiune de alofone. Prin alofon se intelege un fonem pentru care se
precizeaza fonemul care il precede si fonemul care urmeaza.

Am decis sa folosim HMM pentru avantejele pe care ele le prezintd si care au fost
descrise n capitolul 2.2. Antrenarea s-a facut in trei etape:

a) Antrenarea fonemelor izolate
b) Antrenarea la nivel de fonem embedded
c) Antrenarea la nivel de alofon embedded

4.2.1. Antrenarea fonemelor izolate

Scopul acestei antrenari este obtinerea unui HMM pentru fiecare fonem in parte. Dupa
cum se va vedea mai jos, antrenarea embedded se face fara separatori intre foneme/alofone Tn
interiorul unui cuvant. Aceasta este posibilda datorita algoritmului Baum-Welch. Acest
algoritm insd are nevoie de o aliniere iniiald destul de buna intre semnalul de voce si
transcrierea de voce corespunzatoare. Aceasta aliniere initiala este realizata prin antrenarea
fonemelor izolate care este realizati in doud etape. In prima etapi se foloseste algoritmul de
aliniere a starilor, Viterbi (vezi capitolul 2.2.5.), care gaseste secventa starilor HMM ce a
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generat semnalul de voce folosit pentru antrenarea modelului. Utilitarul HTK [68] folosit este
Hlnit iar functionarea acestuia este prezentat in diagrama din Fig. 4.1.:

Prototip HMM

Segmentare uniforma

'

Initializare parametri

|

¥
Segmentare Viterbi

'

Actualizare parametri HMM

Nu

Convergenta?

Fig. 4.1. Antrenarea fonemelor izolate pentru initializare

La inceput se face o segmentare uniforma a observatiilor (semnalui vocal) iar
parametrii HMM sunt initializati cu aceeasi valoare §i anume O pentru medii iar 1 pentru
variante. Convergentd inseamna cd de la o iteratie la alta, probabilitatea logaritmica ca o
anumita secventa aleasa sa genereze observatiile cu care antrenam, sa nu creasca. Algoritmul
Viterbi face o decizie preliminard asupra secventei de stari ceea ce nu reflectd tocmai
realitatea. Pentru a lua o decizie mai nuantata in a doua etapa se foloseste algoritmul Baum-
Welch (vezi capitolul 2.2.7.). Acesta este util in cazul nostru, la antrenarea bazatd pe
foneme/alofone, pentru ca nu existd o granita bine stabilitd intre fonemele din interiorul unui
cuvant. Utilitarul HTK [68] folosit este HRest iar functionarea acestuia (algoritmul Baum-
Welch) este prezentata in capitolul 2.2.7.

Unele dintre problemele care apar la aceasta etapa sunt:

- Etichetarea fonemelor este un proces dificil i consumator de timp. Este greu de a
stabili granita intre doua foneme intr-un cuvant.

- Pentru unele foneme avem putine aparitii, ceea ce duce la obtinerea unor variante
mici. Efectul variantelor mici in recunoastere se manifestd printr-o ratd de
recunoastere bund pentru foneme rostite de acelasi vorbitor in aceleasi conditii ca
cele folosite pentru antrenare (ceea ce se reflecta bine in Tabelul 4.12.) si o rata de
recunoastere scazuta pentru foneme rostite de alti vorbitori in alte conditii (accent,
stres, dialect, etc.). Cu alte cuvinte generalitatea modelului este scazuta [28], [29].
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- Pentru cateva foneme (j” sau ”i_” de exemplu) numarul de cadre este mai mic
decat numarul de stari emitente In HMM (in cazul nostru acest numar este egal cu
4). Acest numar este si un indicator pentru a reduce numarul de stari pentru
fonemul respectiv.

Tabelul 4.12. Rezultatele recunoasterii fonemelor izolate

Numarul aparitiilor Rata de
fonem | Aparitii recunoscute corect | recunoastere [%]
@ 30 19 63
a 561 445 79
b 31 24 77
d 32 24 75
dz 38 32 84
e 52 42 80
ex 26 24 92
f 26 22 84
g 26 22 84
h 22 18 81
i 30 27 90
i 12 12 100
k 29 27 93
I 38 32 84
m 28 24 85
n 48 35 72
0 33 33 100
p 8 8 100
r 38 33 86
S 38 34 89
sh 31 26 83
t 36 33 91
ts 49 44 89
tsh 33 29 87
u 36 33 91
% 26 20 76
w 31 30 96
y 14 14 1
z 30 23 76
zh 30 25 83
total 1465 1214 82

Testele pentru recunoastere au fost facute folosind aceleasi aparitii folosite la

antrenare. Excluzdnd anumite exceptii (de exemplu: ”@”, ”’j”, etc.), in general s-a obtinut o
ratd acceptabila de recunoastere.
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4.2.2. Antrenarea la nivel de fonem embedded

Pentru recunoastere de vorbire continui este nevoie de o baza de date foarte mare. In
aceste caz etichetarea la nivel de fonem pentru toatd baza de date nu se poate aplica deoarece
necesitd mult timp. Asadar, antrenarea fonemelor izolate nu este scalabild. Pentru a trece peste
aceastd problema se foloseste antrenarca embedded. Acest mod de antrenare nu cere ca
fonemele sa fie separate prin marcaje de timp si nici macar granitele intre cuvinte nu trebuie
marcate. Un figier cu etichetdri contine doar ingiruirea fonemelor pronuntate in fisierul de
voce corespunzitor. Acesta este un avantaj major permitandu-ne sa construim baze de date
mari cu un efort redus. Antrenarea embedded functioneaza dupa cum urmeaza:

Se considera fiecare fisier de etichetare in parte.

HMM-urile fonemelor din acelasi figier de etichetare se Inlantuiesc formand un
singur HMM lung.

Folosind algoritmul progresiv-regresiv (vezi capitolul 2.2.7.) se calculeaza sumele
pentru mediile ponderate si se acumuleaza in variabile

Dupa ce au fost parcurse toate fisierele se cacluleazd noii parametrii pentru
modelele HMM pentru toate fonemele.

Se repeta aceastd procedurad pana cand probabilitatea ca succesiuneca de HMM-uri
indicata in figierele de etichetare sa fi generat semnalul vocal sa nu creasca de la 0
iteratie la alta.

Utilitarul HTK [68] utilizat pentru antrenarea embedded este HERest.

Totusi exista cateva dezavantaje ale acestei metode si cateva probleme care pot fi
imbunatatite:

Acest mecanism este vulnerabil la greseli de etichetare. Daca la etichetarea
fonemelor izolate se face o greseala, se genereaza o eroare care afecteaza doar acel
fonem. La antrenarea embedded, eroarea generatd afecteaza toate fonemele din
jurul acelui fonem.

Se pune problema numarului de cuvinte incluse intr-un fisier de etichetare.
Folosind un numar mare de cuvinte, s-ar putea ca alinierea sa nu se faca corect si
de aici s nu avem foneme bine antrenate. Pe de alta parte, existenta fisierelor cu
putine cuvinte implica realizarea unei etichetari destul de fine ceea ce consuma
timp la achizitia bazei de date. Trebuie facut un compromis in acest sens si, in
consecinta, am stabilit fisiere de semnal vocal de maxim un minut.

Antrenarea embedded pentru o bazd de date mare este consumatoare de timp.
Algoritmul trebuie sd se opreascd atunci cand probabilitatea de generare a
secventei de voce nu mai creste de la o iteratie la alta; exista insa cazuri in care
probabilitatea creste foarte incet si atunci poate fi nevoie de multe iteratii. Pentru a
preveni acesta putem stabili un numar maxim arbitrar de iteratii N. Se alege o suita
de figiere folosite pentru testare. Dupa N iteratii se testeaza recunoasterea. Se mai
face o iteratie si se testeaza recunoasterea din nou. Daci rata de recnuoastere nu a
crescut sau a crescut nesemnificativ ne oprim. Din experimente, numarul N nu este
mai mare decat 10. Nu trebuie exagerat cu numarul de iteratii pentru ca riscaim ca
variantele sd devind mici $i sistemul sa piardd din generalitate. O consecintd a
acesteia este o ratd de recunoastere bund pentru clipuri folosite in antrenare si o
recunoastere proasta pentru noi secvente de semnal vocal.
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- Se mai poate interveni la doud aspecte care tin de modul in care functioneaza
utilitarul HERest. HERest ofera posibilitatea de a lucra pe mai multe calculatoare
dintr-o retea, ceea ce va reduce mult timpul de calcul. HERest poate modifica
algoritmul progresiv-regresiv astfel incat sa trunchieze plaja de calcul pentru
parametrii 5;(t) si oj(t) mentionati la algoritmul Baum-Welch.

Intr-o bazi de date numirul de foneme este mai mare decat numirul de alofone ca
numar mediu de aparitii pentru fiecare unitate de vorbire in parte. Daca se Incepe direct cu
antrenarea de alofone, alinierea $i antrenarea pentru anumite alofone care au un numar foarte
mic de aparitii (in jur de 10) va fi difcila. Mai mult, antrenarea fiind embeded acest neajuns ar
fi afectat si antrenarea alofonelor vecine. Scopul este acela de a utiliza la alofone unii
parametri obtinuti in urma antrenarii de foneme. Acesti parametri constituie matricea de
tranzitie si functia de iesire pentru starile centrale ale HMM-ului. Este de asteptat ca alofonele
care au in centru acelasi fonem sa aiba pentru starile centrale aceleasi valori de iesire [31],

[30].

4.2.3. Antrenarea la nivel de alofon embedded

Se pleacd de la fonemele antrenate in etapa anterioara. In prima faza, HMM-ul unui
alofon se copiaza de la HMM-ul fonemului central din alofon. HMM-ul alofonului avand
aceeasi matrice de tranzitie cu HMM-ul fonemului central din alofon, rezulta o aliniere buna
Tntre semnalul vocal si fisierul de transcriere cu etichete.

Dupa cum s-a mentionat in capitolul 4.1.3., pentru unele alofone avem destule aparitii
si pentru a trece peste aceasta problema se foloseste tehnica starilor legate” ale alofonelor
(tied-state triphones). Trebuie considerate atat avantajele cat si dezavantajele folosirii tehnicii
starilor legate”; pe de o parte aceasta tehnica rezolva problema insuficientei bazei de date, pe
de alta parte reduce discriminarea ce exista intre alofone cu acelasi fonem central. De aceea
strategia noastrd initiald este de a lega pentru inceput matricea de tranzitie §i anumite stari
pentru alofonele care incep cu foneme din acelasi grup (de exemplu nazale "m”, ”n”, etc.).
Apoi urmeaza a fi facut un studiu sau sa ne folosim de studii deja efectuate pentru a clasifica
fonemele si efectul pe care il au asupra fonemului pe care il precede sau il urmeaza astfel
incat sa legdm stari ale fonemelor cu acelasi efect.

In ultima fazi, se face antrenarea embedded pentru alofone in acelasi mod ca cea
realizati pentru foneme. In acest caz, vom avea mai multe modele de antrenat (aproximativ
6500 la numar) dar unele din ele sunt "legate”. Utilitarul HTK folosit este acelasi si anume
HERest.

4.2.4. Recunoasterea si testarea

Pentru recunoastere se foloseste algoritmul Viterbi prezentat in capitolul 2.2.5. si
implementat in utilitarul HTK HVite [68]. Cum din recunoastere se obtine un sir de alofone,
este nevoie de un dictionar fonetic care sa faca conversia in cuvinte. Acest dictionar este
acelasi folosit si pentru transcrierea fonetica la antrenare.
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Un aspect important la testare este alegerea secventelor de test. Pentru recunoastere
independent de vorbitor trebuie ca inregistrarile de test sd nu fie facute de aceiasi vorbitori
utilizati la antrenare. De obicei, din baza de date etichetata se pastreaza 10% pentru testare.

Utilitarul HVite permite ca semnalul vocal sa fie preluat atit de la un fisier cat si
achizitionat in timp real. Din semnalul vocal se calculeaza apoi coeficientii MFCC ca si in
cazul antrenarii.

4.2.5. Solutii la cateva probleme practice ce au aparut in timpul antrenarii

4.2.5.1. Problema unei baze mari de date

Antrenarea pentru recunoasterea de vorbire spontand trebuie facutd considerand
problemele specifice pe care le ridica acest proces. In comparatie cu recunoasterea cuvintelor
izolate, in vorbirea spontand cuvintele sunt rostite si accentuate in moduri diferite, aga ca este
necesard o bazd de date mai mare care sd cuprindd si aceste cazuri. Daca se vrea o
recunoastere independentd de vorbitor atunci este necesard o bazi de date si mai mare. In
aceastd situatie, o ctichetare la nivel de fonem sau chiar de cuvant nu este scalabild. Pentru a
obtine o baza de date destul de mare intr-un timp rezonabil, etichetarea se face la nivel de
propozitie si fisierele de etichetare (fisierele .lab) vor contine doar ordinea fonemelor. Aceste
figiere sunt antrenate cu metoda embedded prezentata in capitolul 2.2.7.

4.2.5.2. Problema alinierii

Alinierea prezintd cea mai mare dificultate in procesul de antrenare, din cauza a doua
probleme. Tn primul rand, algoritmul Baum-Welch (vezi capitolul 2.2.7.) se opreste daci
giseste un maximum local al probabilititii locale. In cel de al doilea rand, HMM are
dificultati in a reprezenta durate diferite pentru acelasi fonem; in modul in care a fost definita
probabilitatea de a ramane in aceesi stare pentru cateva cadre succesive scade exponential.
Pentru a evita aceastd problema, am decis sa introducem 5 modele pentru liniste, fiecare
avand respectiv 50ms, 200ms, 500ms, 1s, 2s. Astfel ne asteptdm sa delimitam cuvintele. O
altd masurd pe care o luam ca sd ajutam alinierea este sa initializam HMM-urile alofonelor cu
estimate obtinute din foneme antrenate cu date etichetate la nivel de fonem. Céateva
Tnregistrari sunt etichetate la nivel de fonem pentru a obtine HMM-uri antrenate bine. Toate
alofonele vor mosteni parametrii de model din HMM-ul fonemului central.

4.2.5.3. Sensibilitatea la erori in timpul etichetarii

Antrenarea embedded este sensibila la erori de etichetare. O eroare de etichetare poate
afecta una sau mai multe modele din jurul modelului etichetat eronat. Tn mod particular, va
afecta calculul mediilor si al variantelor componentelor mixturii gaussiene din iesirea HMM-
ului. Pentru a depasi aceasta problema se construieste o baza de date de cuvinte izolate. Mai
intai, se antreneza niste HMM-uri robuste din cuvinte izolate si apoi se antreneaza modelele
cu baza de date de vorbire continua. Baza de date cu vorbire continua introdusa se testeaza,
apoi, pentru recunoastere. Fisierele cu ratd mare de erori vor fi verificate pentru eventualele
erori pe care le contin.
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4.2 .5.4. Numarul mic de aparitii

Un dezavantaj semnificativ in folosirea alofonelor il constituie numarul mic de aparitii
pentru multe din ele si din aceastd cauza antrenarea lor devine dificila. Pentru acesta se
foloseste tehnica starilor legate. Alofonele care au acelasii fonem central, vor avea aceiasi
parametrii HMM pentru stérile centrale. Aceste stéri se pot lega in timpul antrendrii astfel ele
vor avea aceiasi parametri dar beneficiind de un numar mai mare de aparitii. Aceasta tehnica
este motivatd prin faptul ca indiferent de fonemele vecine, partea centrald a unui fonem este
pronuntata la fel.

4.2.5.5. Contextul in recunoasterea vorbirii continue

in vorbirea continua, fonemele si cuvintele sunt pronuntate intr-un anumit context;
intr-o propozitie nu orice combinatie de cuvinte este posibild. Aceasta observatic ne da
posibilitatea sa consideram unele secvente ca fiind mai probabile decét celelalte. Alofonele
introduc deja un context fata de utilizarea fonemelor [137], iar pentru cuvinte putem folosi
tehnica n-gramelor. Aceasta tehnica consta in analizarea unui numar foarte mare de texte si in
a calcula probabilitatea ca n cuvinte date sa fie succesive intr-o propozitie.

4.3. INFRASTRUCTURA SRLV

Experimentele Tn domeniul recunoasterii vorbirii includ un numar variat de procese
care au in general o complexitate de calcul ridicatd. De aceea, pentru studii aprofundate in
acest domeniu este nevoie de o infrastructura solida si optimizata care sa permita rularea a cat
mai multor procese in timp cat mai scurt. Doud sunt dificultétiile care implica un efort mai
mare 1n aceasta directie:

e Numarul mare al variabilelor de intrare si particularitatea de rulare pe care o
necesita fiecare.

e  Numadrul mare de fisiere care trebuie prelucrate.

Toata infrastructura a fost organizata in jurul utilitarelor HTK [68]. Aceste utilitare au
deja implementati algoritmii principali de antrenare a modelelor Markov (Baum-Welch) si de
recunoastere (Viterbi). In plus, aceste utilitare au implementate si niste functii auxiliare care
ajutd prelucrarea si organizarea datelor. Pe de altd parte, interfata cu utilizatorul pe care o
ofera aceste utilitare presupune organizarea datelor intr-un anume fel, de aceea s-au scris, in
acest scop, o serie de scripturi in Matlab sau in Java si s-a construit o procedura de rulare cu
pasi simpli si clari. Procedura include organizarea datelor in directoare intr-un mod eficient
iar la nivel logic ruldrile particulare sunt organizate in proiecte. In unele cazuri, de exemplu la
implementarea ponderilor rezultate din calculul confuziilor (vezi capitolul 6.1.3.), a fost
nevoie de modificarea codurilor sursa a utilitarelor HTK care sunt scrise in limbajul C.
Infrastructura solida impreuna cu procedura simpla au facut posibil ca multe teste sa fie rulate
de studenti incepatori in domeniul recunoasterii vorbirii. Infrastructura este organizata ca in
Fig 4.2. Procesele sunt organizate in 4 etape [27]:
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e Pregatirea datelor

e Antrenarea Modelelor
e Recunoasterea

o Verificarea

Fiecare etapa este descrisa in detaliu in paragrafele care urmeaza.

Input
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Fig. 4.2. Infrastructura SRLV.

Procesele cu albastru sunt implementate in pachetul de utilitare HTK. Procesele cu
rosu a fost implementat de autorul acestei lucrari. Bazele de date in galben sunt disponibile
tuturor proiectelor. Ele sunt selectate prin modulul “control si gestionare”. “et.” sunt
etichetele, "wav” sunt inregistrarile iar ”dic.” este dictionarul fonetic. Datele de culoare violet
sunt iegirile fiecarui proces. “et. antr.” si “et. test” sunt etichetele la nivel de unitate de limba
folosite pentru antrenare, respectiv pentru testare. ”p.v. antr.” si ’p.v. test” sunt parametrii de
voce calculati din semnalul vocal si sunt folositi pentru antrenare, respectiv testare. rec”
contine outputul recunoasterii (in format text). In urma verificrii, rezultatele sunt stocate intr-

un fisier xIs.

4.3.1. Pregitirea datelor

Materia prima este baza de date descrisa in capitolul 4.1.2. Ea contine fisierele de
semnal vocal (.wav), fisierele cu etichete (.lab, din limba engleza label) si dictionarul fonetic
(.dic). Fiindca aceste date sunt folosite in comun de catre toate experimentele, ele sunt stocate
ntr-o singura locatie. Pe de alta parte, fiindca fiecare experiment produce date diferite functie
de variabilele folosite, fiecare proiect este organizat in cate un director separat. Organizarea
datelor in directoare este ardtata in Fig 4.3., iar aceasta sctructurd va afecta toate scripturile
auxiliare de pregitire a datelor. Etichetele se afla in directorul lab (din engleza label), iar
inregistrarile in directorul wav. In fiecare din cele doud subdirectoare datele sunt impirtite in
fraze (phra), cuvinte (word) si silabe (Syl) functie de nivelul de etichetare si modul in care au
fost pronuntate. Mai departe datele sunt impartite astfel incat intr-un director sa se afle numai
datele care apartin unui singur vorbitor. Fisierele de etichetare si de inregistrare contin si
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identificatorul de fraza/cuvant/silaba. Modulul control si gestionare” permite alegerea a orice
combinatie de date ca intrare primind ca input de la utilizator tipul etichetarii si identificatorii
de vorbitori si de fisiere.

Fig. 4.4. aratd cum sunt organizate datele Tn interiorul unui proiect. Organizarea este
aceeasi indiferent daca unitatile elementare de vorbire sunt foneme, alofone sau silabe. Datele
de intrare sunt impdrtite in date de antrenare si date de test. De obicei, pentru test se pastreaza
10% din date. Directorul de antrenare contine mai multe subdirectoare care sunt folosite
functie de strategia de antrenare aleasa.

Scopul principal a pregatirii datelor este cel de a converti informatia initiald in
parametrii necesari modelului Markov n procesele de antrenare si de recunoastere, ceea ce
inseamna rezolvarea urmatoarelor probleme:

- Calcularea parametrilor de voce. Acestia sunt calculati din esantioanele semnalului
vocal. Cei mai utilizati sunt LPC, MFCC, PLP.

- Transcrierea foneticd a etichetelor. Pentru inceput datele sunt etichetate dupa regulile
limbii literare dar fard semne de punctuatie. Cu ajutorul dictionarului fonetic aceste
etichete sunt convertite in succesiunea de fonemele pronuntate pentru cuvantul
respectiv.

- Crearea modelelor acustice initiale. Un model Markov este caracterizat de un numar
mare de parametri, cum ar fi numarul de stari, numarul de componente ale mixturii
gaussiene, numarul de parametrii, etc. Dacd la experimente se doreste variatia acestor
parametrii, modelul prototip utilizat pentru initializare trebuie editat de fiecare data.

- Generarea gramaticii. Prin gramatica, intelegem aici restrictiile introduse asupra
succesiunii de cuvinte rezultate Tn urma recunoasterii.

database

lab wav

— phra — phra
id_user_1 —id_user_1
id_user_ 2 —id _user 2
id_user_n id_user_n

— syl — 5yl
id_user_1 — id_user_1
id_user_2 —id_user_2
id_user_n id_user_n

—word — word
id_user_1 —id_user_1
id_user 2 —id user 2
id_user_n id_user_n

Fig. 4.3. Organizarea datelor de intrare comune
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id_project

data ‘ ‘acoustic models‘ ‘ scripts ‘ ‘ testing ‘ ‘ training ‘ ‘ results
training lab log HERE st
testing lab scripts HCompV
training mfc rec Hinit
testing mfc HRest

Fig. 4.4. Organizarea datelor de intrare Tn interiorul unui proiect

4.3.2. Antrenarea modelelor

Antrenarea modelelor presupune estimarea parametrilor HMM pornind de la
inregistrari si etichetele respective cum se prezintd in capitolul 2.2.7. Aceasta infrastructura
permite selectarea usoara a datelor pentru antrenare prin modulul “control si gestionare”. Se
pot utiliza diferite strategii de antrenare (initializare folosind media si varianta globala a
parametrilor de voce, initializare prin antrenare de foneme, etc.). Utilitarul HTK HEREst
realizeaza, la fiecare rulare, o singura iteratie a algoritmului Baum-Welch. Pentru a alege cea
mai buna iteratie se testeazd fiecare cu baza de date de test. Infrastructura permite si
antrenarea altor unitati de vorbire, cum ar fi trifonemele sau silabele. Tn fine, se poate
implementa cu usurinta si configura si tehnica starilor legate.

4.3.3. Recunoastera

Recunoasterea primeste ca intrare modelele acustice obtinute la etapa de antrenare,
inregistrarile care trebuie recunoscute si gramatica care a fost generata in etapa de pregatirea
datelor. Procesul de recunoastere este construit in jurul utilitarului HVite din pachetul HTK.
Toate log-urile generate de acest tool sunt stochate in folderul log (Fig. 4.4.). Aceste log-uri
contin erori (daci s-au produs) care ajuti la procesul de depanare. In plus, in ele se scriu
parametrii vocali pentru Iinregistrarile recunoscute. Acestia sunt utili la analiza
comportamentului unui nou algoritm de optimizare. De exemplu, ele sunt folosite pentru
calculul confuziilor si a incertitudinii tratate in capitolul 6. lesirile acestui proces sunt niste
fisiere text care contin recunoasterea. Ele mai pot contine si granitele in timp a cuvintelor,
fonemelor sau chiar ale starilor decodate al HMM-urilor.

4.3.4. Verificarea

Dupd recunoastere, trebuie verificat dacd textul generat este corect. Acesta este
comparat cu informatia din etichetele folosite pentru test. Pentru comparatia cuvintelor s-a
implementat un script de la zero, iar pentru comparatia frazelor se poate folosi utilitarul
HResults din pachetul HTK, care face o misurare cantitativi a erorilor. In primul caz,
rezultatele sunt scrise ntr-un fisier xIs pentru o prelucrare mai usoara. in afari de rata de
recunoastere, in fisier se scriu si cuvintele recunoscute corect si cele recunoscute gresit (in
acest caz se specificd si cu ce cuvant s-a confundat). O asemenea prezentare a rezultatelor

83



ajuta la detectia rapida a problemelor. De exemplu, se poate observa usor care vorbitor are cea
mai micd ratd de recunoastere sau cu ce se confunda cel mai des un anumit fonem.
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CAPITOLULS

OPTIMIZARI PENTRU SISTEMUL DE
RECUNOASTERE AL LIMBAJULUI VORBIT

In timpul anilor, s-au evidentiat in linii mari algoritmii care dau rezultatele cele mai
bune, atdt din punct de vedere a ratei de recunoastere, cat si din punct de vedere al vitezei de
executie. Cu toate acestea, particularitatile sistemelor sunt asa de multe si parametrii de intrare
asa de variati incat gasirea configuratiei optime nu este deloc o sarcind usoara. Aceasta
configuratie depinde mult de limba, de dimensiunea bazei de date, tipul aplicatiei, etc. In
schimb, se pot observa niste tendinte care dau indicatii importante despre configuratia optima.
In lucrarea de fatd, pentru inceput, se variaza parametrii ce caracterizeazi un HMM (numirul
de stéri, numarul de parametri vocali, numarul de mixturi, etc.) si apoi parametrii algoritmului
de recunoastere cum ar fi dimensiunea fascicolului, penalizarea de insertie, dimensiunea
dictionarului, etc. O datd gasitd configuratia optima, s-au incercat diferite modificari ale
algoritmului de recunoastere cat si ale procedurilor astfel incat sa se obtina rate mai bune de
recunoagstere si viteze mai mari de executie.

Mai trebuic mentionat ca Tn acest capitol testele au fost facute pe o baza de date
“curatd”. Dupd ce se evidentiaza tendintele pe care le are rata de recunoastere la modificarea
parametrilor sistemului, se Incearca optimizari ulterioare si in conditii adverse care sunt tratate
n Capitolul 6.

5.1. CAUTAREA CONFIGURATIEI OPTIME DIN PUNCT DE

VEDERE AL RATEI DE RECUNOASTERE

La construirea unui sistem complex care urmeazd a fi optimizat, este importantd
definirea unor configuratii de referintd. Dupa aceea, celelalte optimizari se pot introduce pe

rand si noile rezultate se pot compara cu rezultatele de referintd. Dificultatea acestei sarcini
sta in caracteristicile HMM si in natura algoritmilor de antrenare si de testare [170]:
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e O modificare in topologia HMM (de exemplu numarul de stiri) necesitd o noud
serie de antrenare/testare ceea ce implica organizarea datelor intr-un proiect nou
cum este explicat in capitolul 4.3.

e Algoritmul de antrenare Baum-Welch este consumator de resurse si de timp. Nu se
stie a priori numarul de iteratii de antrenare care duce la cele mai bune rezultate.

o (Cea mai mare ratd de recunoastere nu se obtine cu modelele obtinute in urma unui
numdr anume de iteratii de antrenare. Din acest motiv, pentru a gasi rata de
recunoastere cea mai bund trebuie rulat procesul de recunoastere (testare) dupa
fiecare iteratie.

e Algoritmul de recunoastere Viterbi este consumator de resurse si de timp, iar
optimizarile pentru Imbunatatirea vitezei nu se pot introduce in aceastd etapa dat
fiind cd unele din ele pot afecta rata de recunoastere (este vorba despre algoritmi la
care se tolereaza o mica scadere a ratei de recunoastere cu avantajul obtinerii unei
reduceri semnificative de complexitate a algoritmului).

Tinand cont de aceste aspecte, este evident c¢d nu se pot incerca toate combinatiile de
variatie a parametrilor sistemului (existd mii de combinatii). In schimb, se poate tine cont de o
tendintd generala: cu cat baza de date este mai variatd cu atit modelul trebuie sa fie ,,mai
detaliat”. Prin model ,,mai detaliat” se intelege un model cu numar mai mare de stari si numar
mai mare de parametri.

Valorile de referinta pentru parametri de model si rezultatele recunoasterii obtinute cu
acestea sunt prezentate in Tabelul 5.1. Fiecare Tncercare constituie un SRLV independent, de
aceea fiecarui proiect i este dat un identificator. Testele au fost realizate cu baza de date 4,
care contine inregistrari cu 5 vorbitori (vezi capitolul 4.1.2.). Pentru test s-a folosit 10% din
baza de date, adica un acelasi set de 1000 de cuvinte (din cele 10000) pentru fiecare vorbitor.
S-a pornit cu un model cu 6 stari, 2 mixturi gaussiene si 26 de parametri vocali pentru fiecare
vector de observatii (12 parametri MFCC + energia impreuna cu derivatele sale de ordin I, de
aici notatia MFCC_E D). Din rezultatele obtinute se observa ca, desi bazele de date pentru
vorbitori diferiti au aceasi dimensiune (aceleasi 10000 de cuvinte), ratele de recunoastere
difera semnificativ. Rata de recunoastere pentru vorbire independenta de vorbitor este mult
mai mica datoritd numarului nepotrivit de stari (vezi capitolul 5.1.2.) si variabilitatii mai mari
a bazei de date, ceea ce era de asteptat.

Tabelul 5.1. Valorile de referinta pentru recunoasterea dependenti de vorbitor
si independenta de vorbitor

Rata de
Identificat . Restrictii
entiicator Vorbitor HMM & n.C’n recunoastere
SRLV gramaticale ’
[%]
011 fogr 48.93
vorbitorii e modelare de . o
foneme o fard restrictii
8;2 ; o 6 stiri gramaticale ;;g;
2 componente de | ° toate . :
021 3 mixturi gaussiene cuvintele din 69.42
022 4 e MECC E D dictionar 74.45
065 5 o 71.43
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5.1.1. Variatia ratei de recunoastere cu iteratia de antrenare

Algoritmul de recunoastere Baum—Welch se opreste atunci cand probabilitatea
logaritmicd nu mai creste de la iteratia precedentd la cea curentd (vezi capitolul 2.2.7.).
Aceasta conditie insd nu garanteaza cd modelele obtinute la aceasta iteratie asigura si cea mai
buna ratd de recunoastere. Baza de date fiind mare, probabilitatea de recunoastere pentru o
iteratie poate creste pentru unele modele dar scade pentru altele, iar insumarea scorurilor
obtinute de modele nu constituie tocmai cea mai buna solutie. De aceea, o solutie alternativa
si mai eficientd (din punct de vedere al calitatii) este ca dupa fiecare iteratie sa se ruleze
procesul de recunoastere pe baza de date de test si sa se aleagd iteratia cu cele mai bune
rezultate. Tn Fig. 5.1., Fig. 5.2. si Fig. 5.3., sunt prezentate citeva evolutii ale ratelor de
recunoastere cu numarul de iteratii de antrenare obtinute din diferite teste.

60 T T

50r

40r

30r

20r

rata de recunoaster [%]

10r

iteratie

Fig. 5.1. Exemplu in care rata de recunoastere creste monoton cu iteratia de antrenare

60

40

rata de recunoastere [%]

3 | | | | | |
q 0 20 30 40 50 L] 70 80
iteratie

Fig. 5.2. Exemplu Tn care rata de recunoastere are un maxim functie de iteratia de antrenare
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Fig. 5.3. Exemplu n care rata de recunoastere creste monoton cu iteratia de antrenare,
dar are multe minime locale

Rezultatele acestor teste indicd o saturatie a ratei de recunoastere cand numarul de
iteratii devine foarte mare. Exceptie fac unele cazuri ca in Fig. 5.2., unde se obtine un maxim
la iteratia 40. Totusi, n celelalte figuri, tendinta este aceea de crestere asimptotica. Aceste
rezultate sunt explicabile prin natura algoritmului de antrenare Baum-Welch. De la o iteratie
la alta, algoritmul incearca sa alinieze cat mai bine semnalul vocal cu etichetele care contin
transcrierea fonetica. Aceasta inseamna ca modelele reprezinta din ce in ce mai bine semnalul
vocal din baza de date de antrenare. Cum baza de date pentru testare este diferitd de cea de
antrenare existd riscul ca, dupa mai multe iteratii, modelele si reprezinte bine doar
esantioanele din baza de date de antrenare si s piardd din generalitate, dand rezultate mai
slabe cu baza de date de testare. Acest fenomen, care este prezentat in si Fig. 5.3., este greu de
prevazut. De aceea, pentru o precizie mare, se pot testa modelele obtinute la fiecare iteratie
pentru un numar foarte mare de iteratii. Aceasta procedurd, insd, este consumatoare de timp
(zeci de ore) cum este aratat si in capitolul 5.2.2. Dupa cateva incercari am stabilit empiric ca
pentru fiecare configuratie sa se testeze modelele obtinute din 10 in 10 iteratii pana la 100.

5.1.2. Variatia numarului de stari

Alegerea numarului de stiri este legatd de urmatoarele aspecte: durata fonemelor,
variabilitatea in timp a parametrilor si variabilitatea bazei de date. Asa cum e conceput un
HMM, o stare modeleaza o distributie de valori pe care o are fonemul (sau o altd unitate de
voce) intr-un segment al evolutiei sale in timp. Daca variabilitatea fonemului este mare, atunci
este necesar un numar mai mare de stari care sd reprezinte aceste variatii. Cu acelagi
rationament, foneme diferite au durate si variatii diferite, atunci si modelele diferite pot avea
numar diferit de stari. La prelucrarea datelor pentru antrenare, este mai usor de lucrat cu un
numar fix de stari pentru toate modelele.
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Primul experiment constd intr-0 serie de teste unde s-a modificat numarul de stari
(acelasi pentru toate modelele), si rezultatele sunt prezentate in Tabelul 5.2. Experimentul s-a
realizat pe o bazd de date independenta de vorbitor, folosind doud mixturi gaussiene. Se
observa ca rata de recunoastere creste cu numarul de stari si apoi se satureaza. Cresterea
semnificativa a ratei de recunoastere cu marirea numarului de stari arata ca valoarea inifiala
de 6 stari era insuficienta pentru reprezentarea evolutiei parametrilor de voce ai fonemului.

Tabelul 5.2. Variatia ratei de recunoastere independenta de vorbitor cu numarul de stari

Identificator Restrictii Rata de
Vorbitor HMM . - recunoastere
SRLV gramaticale ’
[%]
011 6 stari 48.93
e modelare de —
013 . foneme 7 star¥ o fara restrictii 41.52
014 toti e 2componente | 8 stari gramaticale 56.40
051 vorbitorii de mixturi 9 stari e toate cuvintele 63.77
055 gaussiene 10 stiri din dictionar 67.79
057 * MFCCED ™77 69.67

Acelasi experiment s-a facut si pentru bazele de date dependente de vorbitor (vezi
Tabelul 5.3., unde sunt prezentate valorile obtinute cu vorbitorul 02). Se observa ca numarul
optim de stari este mai mic, ceea ce confirma ca o baza de date mai variata necesita un model
HMM cu mai multe stari.

Tabelul 5.3. Variatia ratei de recunoastere dependenti de vorbitor cu numirul de stari

Identificator . Restrictii Rata de
Vorbitor HMM L recunoastere
SRLV gramaticale 0r1
[%]
201 3 stari 60.16
e modelare de i - .
202 foneme 4 stari |  fara restrictii 64.23
203 02 e 2componente | 5 stari gramaticale 71.40
204 de mixturi 6 st | ° ::?ﬁfientele i 78.07
205 gaussiene 7stii | gictionar 7372
206 * MFCCED Mg ’ 72.11

Tn realitate, fonemele au durate diferite si de aceea este firesc ca si modelele si aiba
numar diferit de stari. Algoritmi de antrenare (Baum-Welch) si de recunoastere (Viterbi)
permit ca foneme diferite sa fie modelate cu numar diferit de stari. Complexitatea
algoritmului Viterbi depinde de numarul de stari pe care le au HMM-urile, de aceea este
preferat ca pentru aceeasi performanta din punct de vedere al ratei de recunoastere sa se
aleagd solutia cu numarul total de stari cel mai mic. Este de asteptat ca fonemele de durata
mai mare si fie modelate cu mai multe stiri. In acest scop, ar fi utili o informatie despre
duratele fonemelor. Aceastad informatie se poate obtine automat (fara sa fie nevoie de stabilire
manuald a granitelor intre foneme) fie plecand de la foneme deja antrenate, fie din decodarea
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Viterbi care realizeaza implicit o aliniere la nivel de fonem intre semnalul vocal si transcrierea
fonetica.

Pentru a calcula numarul de stari pentru modelul unui fonem se pleaca de la modelele
deja antrenate cu numar fix de stari. Variatia numarului de stari s-a facut folosind modelele cu
12 stari. Din aceste modele se calculeaza distributia duratelor cu formula (5.1):

S
p(t) = Zaj (Hajs (5.1)

j=1

unde p(t) este probabilitatea ca durata fonemului sa fie t cadre (ferestre), aj(t) este
probabilitatea progresiva prezentata la capitolul 2.2.7., ajs este probabilitatea de tranzitie de la
stare j la starea S, iar S este numarul total de stari.

Distributia duratelor fonemelor se mai poate calcula din rezultatele recunoasterii.
Algoritmul de recunoastere Viterbi realizeaza implicit si alinierea semnalului vocal cu
modelele recunoscute. Cu alte cuvinte, dupa procesul de recunoastere avem si granitele care
indica segmentele ocupate de fiecare model in semnalul vocal.

In Fig. 5.4., este prezentatd distributia duratelor pentru fonemul ”a” obtinuta atat prin
calcul din modelele antrenate cat si din rezultatele recunoasterii. Diferentele intre cele doua
distributii nu sunt mari si acest lucru se respecta si pentru celelalte foneme.

0.14 T ‘
—din HMM
012 —din experimente| |
o 0.08F 8
2
jo X
0.04r 8
0 1
0 5 10 15 20 25 30

timp [cadre]

Fig. 5.4. Distributiile pentru durata fonemului ”a” obtinute din HMM si respectiv din rezultatele
recunoasterii.

Se poate construi un nou sistem de recunoastere unde fiecare model are un numar de
stari egal cu media distributiei duratei sale.

Metoda cu numar variabil de stari este avantajoasd in cazul in care la aceleasi
performante numarul total de stari (pentru toate modelele) este mai mic. Astfel, dimensiunea
retelei devine mai mica iar numarul de calcule se reduce (vezi capitolul 5.2.1.).
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5.1.3. Variatia parametrilor si a numarului de mixturi

Alegerea parametrilor de voce este importantd, pentru cd pe baza acestora se iau
deciziile la recunoastere. Daca pentru un codec cel mai bun set de parametri de voce este cel
care reproduce cat mai fidel vocea, la recunoastere (care este un proces de decizie) setul de
parametrii trebuie sa aiba capacitatea cat mai mare de discriminare intre foneme (cu alte
cuvinte, parametrii de voce sa ia valori cat mai diferite pentru foneme diferite). Trebuie alesi
parametri care reprezintd cat mai fidel semnalul vocal si care discrimind cel mai bine intre
modele (foneme). O altd proprietate de apreciat 1n setul de parametrii este ca parametrii sa fie
la fel de relevanti, caci contributia data de fiecare nu este ponderatd. De exemplu, in cazul
transformarii cosinus discrete (DCT), energia este concentratd in primii coeficienti, ceea ce
inseamna cd un numar mare de astfel de parametrii devine inutil. Studiile aratd ca parametri
care dau cele mai bune rezultate la recunoastere sunt MFCC si PLP [50]. Tabelul 5.4. arata
rezultatele obtinute pentru fiecare tip de parametri in cazul Tn care s-au folosit 12 stari si o
mixturd gaussiand cu doud componente pentru modelarea iesirii ale unei stari. Si aici, se
observa ca cele mai bune rezultate sunt obtinute pentru MFCC si PLP. Desi ratele recunostere
pentru aceste doua tipuri de parametri sunt aproximativ egale, mulfimea cuvintelor
recunoscute corect nu este aceeasi in ambele cazuri (vezi Tabelul 5.5.). Numarul de cuvinte
recunoscute corect in ambele cazuri constituie aproximativ 80% din numarul total de cuvinte.
11% din cuvinte nu au fost recunoscute cu niciunul dintre tipurile te parametri. Tn schimb,
existd un numar considerabil (aproximativ 8%) de cuvinte care au fost recunoscute doar cu un
singur tip de parametri. Prin combinarea scorurilor obtinute cu cele doua tipuri de parametri,
existd un potential de crestere a ratei de recunoastere pana la aproximativ 88%. O metoda de a
le combina este prin introducerea conceptului de stream (adica rezultate care provin din surse
diferite).

Tabelul 5.4. Rata de recunoastere obtinuti utilizind tipuri diferite de parametri de voce

Tipul de parametri MFCC PLP LPC
Rata de recunoastere [%] 83.6 84.69 62

Tabelul 5.5. Distributia cuvintelor recunoscute cu cele doua tipuri de
parametri de voce MFCC si PLP

Cuvinte recunoscute cu
R e ) 79.98 %
amandouad tipuri de parametri
Cuvinte recunoscute doar cu
3.62 %
MFCC °
Cuvinte recunoscute doar cu
4.71 %
PLP °
Cuvinte recunoscute eronat cu
R e 3 11.69 %
amandouad tipuri de parametri

Dupa alegerea tipului parametrilor, se pune problema numarului optim de componente
ale mixturii gaussiene. Mixturile modeleaza distributia valorilor pentru un parametru. Daca
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valorile parametrului sunt concentrate in jurul unei singure valori, atunci o singurd
componentd gaussiand este de ajuns pentru modelarea distributiei, cum este cazul
recunoasterii dependent de vorbitor (vezi Tabelul 5.6.). Cand baza de date este mai variata, de
exemplu pentru recunoastere independenta de vorbitor, o singura functie nu mai este de ajuns
si se folosesc doud sau trei componente ale mixturii gaussiene. Daca se obtine aceeasi rata de
recunoastere pentru un numar diferit de mixturi, atunci se prefera solutia cu numar mai mic de
mixturi, deoarece cu cresterea numarului de mixturi creste si numarul de calcule necesare la
recunoastere.

Tabelul 5.6. Variatia ratei de recunoastere cu numirul de componente ale mixturii gaussiene

e . Rata de
Identificator ] Restrictii
Vorbitor HMM . recunoastere

SRLV gramaticale ’

[%0]

011 2 componente de 48.93
mixturi gaussiene

016 ot 3 componente de 56.04
vorbitorii mixturi gaussiene

017 e modelarede |4 componente de | fara restrictii 3523

foneme mixturl gaussiene gramaticale
e 6 stari 1 componenta de | e toate cuvintele

029 e MFCC E D mixturi gaussiane din dictionar 78.07

020 2 2 componente de 78.07
mixturi gaussiene

059 3 componente de 76.36
mixturi gaussiene

Studiile aratda ca o imbunatatire semnificativa a acuratetei recunoasterii se obtine prin
introducerea derivatelor de ordin intdi i doi ale parametrilor de voce. Derivatele de ordin doi
se mai numesc acceleratii. Derivatele masoara viteza cu care se schimba parametrul vocal si
aceasta viteza este caracteristica fiecarui fonem, de aceea derivatele contribuie semnificativ la
discriminarea intre foneme. Tabelul 5.7. aratd cum se modifica ratele de recunoastere functie
de introducerea derivatelor. Testele au fost facute pe o baza de date independa de vorbitor.
Dupa cum se observa, introducerea derivatelor creste semnificativ rata de recunoastere iar
introducerea acceleratiilor face ca rata de recunoastere sa scada. Aceastd scadere poate avea
doud motive: fie baza de date nu este destul de mare astfel incat sa construiasca un model care
sd generalizeze acceleratiile pentru toate variatiile unui fonem, fie variatiile fonemelor sunt
foarte mari astfel Tncat este nevoie de un model cu mai multe componente pentru mixturile
gaussiene pentru modelarea acceleratiilor. Si In acest caz, dacd se obtine aceeasi ratd de
recunoastere atat cu derivate cat si fara derivate, se prefera solutia fara derivate, care implica
un numar mai mic de calcule.
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Tabelul 5.7. Efectul introducerii derivatelor parametrilor de voce asupra ratei de recunoastere

Identificator ] Restrictii Rata de
Vorbitor HMM . recunoastere
SRLV gramaticale ’
[%]
011 e modelare de MFCC E D . fara_ ) 48.93
018 foneme MFCC_E_D A | restrictii 35.00
toti o 6 stiri gramaticale
vorbitorii | ¢ 2 componente e toate
048 de mixturi MFCC_E cuvintele 19.66
; din
gaussiene dictionar

5.1.4. Variatia unitatilor de vorbire folosite pentru modelare

Unitatile de vorbire care pot fi modelate intr-un sistem de recunoastere a vorbirii sunt
fonemele, difonemele, trifonemele, silabele si cuvintele. Alegerea unitatii cele mai potrivite
depinde de aplicatia pentru care se foloseste sistemul de recunoastere, de dimensiunea bazei
de date, caracteristicile ei si de caractersticile limbii. Criteriile dupd care se alege tipul
modelului sunt:

Numar de aparitii cat mai mare, care face ca modelele sa fie cat mai generale.
Pentru o baza de date datd cel mai mare numar de aparitii il au fonemele si apoi
difonemele, alofonele, etc.

Datele folosite pentru modelare sa prezinte cat mai putine variatii, pentru ca astfel,
se obtin modele mai robuste. Din acest motiv, in cazul in care parametri unui
fonem difera mult de context (de pilda, daca fonemul face parte in silaba
accentuata sau nu), se prefera construirea unui model separat pentru fiecare caz.

Modelele trebuie sd prezinte cat mai multe constrangeri deoarece acestea
imbunititesc acuratetea recunoasterii. In acest sens, cuvintele prezinti cele mai
mari constrangeri si apoi silabele, alofonele, difonemele si fonemele. Trebuie
mentionat ca aici este vorba de constrangerile inerente pe care le prezintd modelul.
De exemplu, odata recunoscut cu probabilitate mare alofonul c-a+s, asta impune
ca Tnaintea lui sa fie un alofon din clasa *-c+a, iar dupa el sa fie un alofon din
clasa a-s+*. Alte constrangeri se pot impune prin gramatica (vezi capitolul 5.1.5.).

Pentru o aplicatie interactivd om-masina bazata pe comenzi se pot alege drept modele
cuvintele (comenzile). O aplicatie de recunoastere a vorbirii continue independentd de
vorbitor prezinta o variabilitate sporitd din punct de vedere a modelarii care provine din vocea
vorbitorului, accentul, modul frazei (afirmativ, interogativ, imperativ), tonalitatea, etc.
Modelarea cuvantului in acest caz nu este potrivitd. De aceea se folosesc fonemele sau

alofonele.

In aceastd lucrare, au fost testate doud tipuri de modele: fonemele si alofonele.
Rezultatele obtinute sunt prezentate in Tabelul 5.8.
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Tabelul 5.8. Rata de recunoastere functie de tipul unititii de vorbire

Identificator ] Restrictii Rata de
Vorbitor HMM L recunoastere
SRLV gramaticale ’
[%0]
011 to_;i | e 6stari e modelare de 48.93
vorbitorii | 4 o foneme
019 1 component | e fard initializare | e fard restrictii 77.67
toti e de e modelare de gramaticale
042 vorbi’torii mixturi alofone e toate cuvintele 73.21
gaussiene | o initializare: din dictionar
038 1 * MFCC_E_ | H{MM pentru 90.05
D foneme

Testele au fost facute atat pentru cazul dependent de vorbitor cat si pentru cazul
independent de vorbitor. Avantajul folosirii alofonelor este evident. Cu aceasta baza de date,
unde fiecare alofon are un numar considerabil de aparitii (vezi capitolul 4.1.3), alofonele au
suficiente date pentru a se antrena. Tn alte conditii, folosirea fonemelor ar fi fost obligata.
Doua sunt motivele pentru care alofonele ofera rezultate mai bune: a) constrangerile pe care le
aduc, b) diferentierea fonemului dupa context (fonemele vecine), care duce la scaderea
variatiei datelor de antrenare si rezultand, astfel, unele modele robuste.

5.1.5. Restrictii de limba. Penalizarea de insertie

Restrictiile de limba vin in ajutorul sistemului de recunoastere prin eliminarea unor
combinatii de modele din cele posibile. Se pleacd de la premisa ca nu toate succesiunile sunt
posibile, si atunci prin anumite tehnici se decide o multime mai restransa de succesiuni din
care sistemul de recunoastere poate si aleagi. In capitolul 5.1.4., este aritat cum trecerea de la
foneme la alofone aduce niste constrangeri suplimentare. O altd constrangere este definirea
unui vocabular (set de cuvinte), presupunand ca vorbitorii vor pronunta cuvinte doar din acel
dictionar.

Din testele facute, s-a observat cd o mare parte din erori proveneau din faptul cd un
cuvand mai lung sau compus era fragmentat in doua sau mai multe cuvinte mai scurte
asemanatoare. Impunand o gramatica (in sensul de restrictie cum este definitd in capitolul
2.4.), astfel incat sistemul sa recunoascd doar succesiunea liniste-cuvant-linisze, rata de
recunoastere creste semnificativ (in valoare absolutd cu 4 procente, vezi Tabelul 5.9.).
Aceasta constrangere este pusd stiind dinainte cad toate fisierele din baza de date 4 (vezi
capitolul 4.1.2) contin un singur cuvant.

Un alt test s-a facut folosind un dictionar redus cu care s-au obtinut rezultate si mai
bune (98,49 %). Dictionarul redus contine doar cuvintele din baza de date de test (1000 din
cele 10000 totale), de aceea sistemul, avand de ales dintr-o multime mai redusa, recunoaste
mai bine. Reducerea dictionarului se justifica prin faptul ca existd aplicatii unde numarul de
cuvinte folosite (sub forma de comenzi, de exemplu) este mic (sub 1000 de cuvinte). In aceste
conditii, aceste teste capata importanta.
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Tabelul 5.9. Rata de recunoastere functie de restrictiile impuse

Recunoastere dependenta de vorbitor
(Vorbitorul 2, HMM cu 6 stéri, 2 componente Rata de recunoastere [%]
de mixturi gaussiene, MFCC_E_D)

Foneme (fara restrictii) 74,25
Alofone 90,25

Alofone + Gramatica 94,68

Alofone + Gramatica + Dictionar redus 98,49

Analizand cuvintele recunoscute gresit, se observad ca, in multe cazuri, in locul
cuvantului corect au fost recunoscute 2-3 cuvinte mai scurte dar similare cu parti ale
cuvantului corect. Aceastd problemd se poate rezolva prin introducerea unei penalizari de
insertie. Penalizarea de insertie consta in addugarea unui cost mai mare la tranziia intre
cuvinte. in graful starilor. Probabilitatii logaritmice a jetonului (token) care ajunge la sfarsit de
cuvant, i se va scadea o valoare predefinita (avand in vedere cé la recunoastere se foloseste ca
scor de similitudine probabilitatea logaritmica, scaderea unei valori din acest scor este
echivalentd cu cresterea costului). in Tabelul 5.10., sunt prezentate cateva valori a ratei de
recunoastere functic de valoarea penalizarii de insertie. HMM utilizat are 12 stari 3
componente de mixturi gaussiene, MFCC_E_D, iar recunoasterea este independentd de
vorbitor.

Tabelul 5.10. Variatia ratei de recunoastere functie de valoarea penalizirii de insertie

Valoarea penalizirii de | Rata de recunoastere
insertie [%]

0 84.5

20 88.24

40 89.91

60 90.26

80 90.14
100 89.2

Penalizarea de insertie avantajeaza cuvintele lungi, de aceea existd o valoare optima.
Pentru acest sistem si pentru baza de date folosita aceasta valoare este aproximativ 60.

5.1.6. Variatia ratei de recunoastere cu mérirea bazei de date

Tn orice sistem SRLV, cu cat baza de date este mai mare, cu atat cresc sansele ca
modelele acustice obtinute prin antrenarea ei, sa reprezinte mai bine unitatile de limba alese.
Procesul de achizitie a bazei de date este costisitor si atunci e bine de stiut care este
imbunatatirea modelelor la marirea bazei de date. Aceastd imbunatatire se va mdsura prin rata
de recunoastere obtinuta pentru diferite dimensiuni ale bazei de date. Este de astepat, ca odata
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cu mdrirea bazei de date, rata de recunoastere s se satureze. Acest fenomen se datoreaza
faptului ca, desi variabilitatea vorbirii este mare, ea nu este infinitd si atunci existd o
dimensiune a bazei de date peste care orice addugare de cuvinte nu modificad semnificativ
modelul acustic.

S-au facut, asadar, antrenari pentru dimensiuni diferite ale bazei de date, incepand cu
100 de cuvinte pana la 9000 de cuvinte. Testele s-au facut pe o baza de date dependenta de
vorbitor, folosind un HMM pentru foneme cu 12 stari si 3 mixturi. Parametrii vocali folositi
sunt MFCC si energia impreuna cu derivatele sale. Rezultatele sunt prezentate in Fig 5.5.
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numarul de cuvinte la antrenare

Fig. 5.5. Variatia ratei de recunoastere cu marirea bazei de date

Se observa ca pentru valori mari ale bazei de date (8000-9000 de cuvinte), rata de
recunoastere incepe sa se satureze. Astfel se poate trage concluzia ca pentru o baza de date de
cuvinte izolate dependentd de vorbitor sunt necesare aproximativ 8000 de cuvinte pentru
obtinerea ratei de recunoastere maxime.

5.1.7. Precizia masuratorilor functie de baza de date de test aleasa

O practica raspanditd in domeniul recunoasterii limbajului vorbit, care s-a folosit si in
aceastd lucrare, este cea de a alege 90% din baza de date pentru antrenare si 10% pentru
testare. Cuvintele se aleg in mod aleator astfel incat sistemul sa ramana echilibrat, adica sd nu
se aleaga pentru testare cuvinte cu o caracteristicd particulara. Dar cat de mult variaza rata de
recunoastere functie de ce cuvinte se aleg pentru testare/antrenare? Tn acest scop s-a facut
urmatorul experiment: Cele 10 000 de cuvinte ale bazei de date au fost sortate aleator si s-au
format multimi disjuncte de cate 1000 de cuvinte. Pentru fiecare multime de 1000 de cuvinte
folosita pentru testare, s-au construit modele acustice cu restul de 9000 de cuvinte. Pentru
fiecare caz s-a masurat rata de recunoastere. Experimentele s-au ficut pe o bazd de date
dependentd de vorbitor, folosind un HMM pentru foneme cu 12 stari si 3 mixturi. Parametrii
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vocali folositi sunt MFCC si energia impreuna cu derivatele sale. Rezultatele sunt prezentate
in Fig. 5.6.
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Fig. 5.6. Fluctuatia ratei de recunastere funtie de baza de date de tes aleasa

Media ratei de recunoastere este 93.75%, iar deviatia standard este 0.79. Deviatia

standard nu este mare, dar trebuie tinutd cont de ea la interpretarea rezultatelor pentru teste
diferite.

5.1.8. Tmbinarea fonem-alofon

In capitolul 5.1.4., s-a facut o comparatie intre unitatile de vorbire si anume foneme si
alofone, din punct de vedere ale constrangerilor pe care le introduc si ale rezultatelor care se
obtin de consecintd. Rezultatele experimentale arata ca la folosirea alofonelor se obtine o rata
de recunoastere mai mare. insd, comparand multimile de cuvinte recunoscute corect in cazul
fonemelor si in cazul alofonelor se observa ca aceste multimi se intersecteaza dar multimea
cuvintelor din cazul fonemelor nu este o submultime a multimii cuvintelor din cazul
alofonelor.

O analiza mai detaliatd s-a facut pentru o configuratie cu 12 stéri si 3 componente de
mixturi gaussiene cu rezultatele prezentate in Tabelul 5.11.

Histograma din Fig. 5.7. arata cate cuvinte au fost recunoscute in ambele cazuri i cate
doar Tntr-unul din cele doua cazuri. 79% din cuvinte au fost recunoscute Th ambele cazuri, iar
5% din cuvinte nu au fost recunoscute in nici un caz. Aceste date arata ca prin alegerea unui

mod mai inteligent de a lua decizii existd potential de crestere pentru rata de recunoastere
pana la 95%.
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Tabelul 5.11. Rezultatele obtinute cu cele doua tipuri de unititi de vorbire

Informatii de limba Algoritm de recunoastere Rata de
Configuratie HMM Dimensiunea | Restrictii T Descrierea recunooastere
dictionarului | gramaticale P etapelor [%]
12 stari modelare
84.89
de foneme
3 componente orice
p_ . 10000 . recunoastere | recunoaste
de mixturi . succesiune | . ’ .
. modelare cuvinte . intr-un pas cuvinte
gaussiene de cuvinte 88.59
de alofone
MFCC E D
5%
B cuvinte recunoscute cu
ambele modele
6%

cuvinte recunoscute

numai cu foneme

cuvinte recunoscute

numaicu alofone

B cuvinte nerecunoscute

cu hici un model

Fig. 5.7. Histograma cuvintelor recunoscute cu cele doud tipuri de unitati de vorbire.

Utilizand probabilitatea logaritmicd de recunoastere ca un criteriu decizie, putem
construi urmatorii pasi pentru o decizie combinata fonem-alofon:

1. Se ruleaza un proces de recunoastere cu foneme.

2. Se ruleaza un proces de recunoastere cu alofone.

3. Se compara probabilitatile logaritmice obtinute in cele doud cazuri si se alege solutia
cu cel mai bun scor.

O observatie meritda facutd in legaturda cu comparatia directd a probabilitatilor
logaritmice obtinute in cele doua cazuri. Aceasta comparatie este posibila doar in cazul in care
folosim acelagi numar de parametri si de mixturi atat in cazul recunoasterii cu foneme cat si in
cazul recunoasterii cu alofone. Doar in acest caz, sumele pentru calculul probabilitatii
logaritmice vor avea acelasi numar de termeni, in celelalte cazuri acest numar fiind diferit.
Daca topologiile sunt diferite, se pot folosi ponderi, desi alegerea ponderilor este dificila.

Rezultatele obtinute astfel sunt prezentate in Tabelul 5.12. Cresterea absoluta ratei de
recunoastere este semnificativa, cu 4.1% fatd de recunoasterea cu alofone. Insd, aceastd
metodd nu a atins valoarea potentiala de 95% pentru rata de recunoastere; ar mai fi 2% de
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imbunatatit. Cu toate acestea, acest rezultat este important. El aratd ca avand rezultate de
recunoastere provenind din surse diferite, se poate obtine o ratd de recunoastere mai mare prin

alegerea unui mod inteligent de decizie.

Tabelul 5.12. Rezultatele recunoasterii prin imbinarea fonem-alofon

Modele Informatii de limba Algoritm de recunoastere Rata de
HMM Dimensiunea Restrictii Ti Descrierea recunooagtere
dictionarului gramaticale P etapelor [%]
foneme 84 89
orice recunoastere recunoaste
; . S
alofone 10000 cuvinte | succesiune de | . : V93 88.59
. intr-un pas cuvinte
Combinate cuvinte
92.72
fonem-alofon

5.2. OPTIMIZARI PENTRU CRESTEREA VITEZEI DE RULARE

5.2.1 Factori care determina viteza de rulare a algoritmului de recunoastere

Recunoasterea limbajului vorbit este un proces care necesitd o putere de procesare
mare. Ea se bazeazia pe algoritmul de cautare Viterbi explicat in capitolul 2.2.5. Tn
experimente s-a folosit o variantd particulara al acestui algoritm numitd Pasarea Jetonului
(Token Passing [212]). In aceastd varianti a algoritmului, se calculeazi, la fiecare nod,
scorurile partiale ale drumurilor numite jetoane (tokens). Exista cateva caracteristici ale
sistemului care afecteaza timpul de prelucrare. Aceste caracteristici sunt:

. Numarul de modele — un numar mai mare de modele implicd o retea mai mare de
noduri (proportionala cu numarul de modele) si implicit un numar mai mare de
jetoane.

o Numarul de stari - Un numar mai mare de stiri implica o retea mai mare de noduri
(proportionala cu numarul de stari) si implicit un numéar mai mare de jetoane.

o Numarul de parametri - numarul de operatii aritmetice (in mod principal Tnmultiri)
care se fac la fiecare nod (stare) este proportional cu numarul de parametri.

o Numarul de componente ale mixturi gaussiene — numarul de operatii aritmetice (in
mod principal inmultiri) care se fac la fiecare nod (stare) este proportional cu numarul
de mixturi.

. Numarul de jetoane — Un numar mare de jetoane implicd un numar mare de comparatii

la fiecare nod.

o Dimensiunea dictionarului (numarul de intréri ale dictionarului) — Un numar mare de
intrari inseamnd un numar mare de combinatii ale succesiunilor de modele si de
consecinta si un numar mai mare jetoane.

o Complexitatea restrictiilor gramaticale — O complexitate ridicatd duce la micsorarea
numarului de combinatii ale succesiunilor de modele si de consecintad la un numar mai
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mic de jetoane. Trebuie remarcat cd o complexitate ridicatd ne indeparteaza de

vorbirea spontand, unde vorbitorul nu vorbeste strict dupa reguli strict gramaticale.

O data aleasa unitatea de limba (fonem, alofon, etc.), numarul de modele nu se poate
modifica, de exemplu, in cazul fonemelor din limba romana acest numar este 34. Numarul de
alofone (7372) fiind mai mare decat numarul de foneme (34), implica o retea ma mare de
noduri si de consecinta si o viteza de rulare mai scazuta. Pe de alta parte, alofonele introduc
restrictii suplimentare ceea ce duce la reducerea numarului de jetoane.

La cautarea configuratiei optime, se variaza numarul de stari, de parametrii de voce si
de componente ale mixturii gaussiene. Cu toate acestea, daca la marirea numarului de stéri, de
parametrii vocali sau de componente ale mixturii gaussiene nu se obtine o crestere
semnificativa a ratei de recunoastere, atunci, functie de aplicatie, se poate sacrifica cresterea
(usoard) a ratei de recunoastere in avantajul vitezei de rulare.

5.2.2. Variatia largimii fascicolului de ciutare

Asa cum indicd algoritmul Token Passing, la fiecare nod se calculezd scorurile
(probabilitatile logaritmice) jetoanelor care provin din nodurile cadrului anterior si se alege
jetonul cu scorul cel mai mare. Prin aceastd metoda, de la un nod continua doar jetonul cu
scorul cel mai mare, iar restul sunt eliminate. La fiecare cadru, avanseaza un numar de jetoane
egal cu numarul total de stari. Cu toate acestea, raman “in joc” si multe jetoane cu scoruri
mici. Principiul fascicolului de cautare consta in comparatia jetoanelor “castigitoare” pentru
un cadru si pastrarea jetoanelor al caror scor nu este mai mic decat un prag. Pragul este stabilit
ca fiind valoarea scorului maxim pentru cadrul respectiv minus o valoare configurabila care se
numeste largimea fascicolului. Astfel, vor ramane doar jetoane cu scoruri apropiate cu primul,
scazand semnificativ timpul de rulare al procesului de decodare. In Tabelul 5.13., sunt
prezentate rezultatele recunoasterii si timpii de rulare pentru diferite valori ale fascicolului.
Durata medie al unui fisier este 1.65s.

Tabelul 5.13. Variatia ratei de recunoastere si a timpului de rulare functie de
largimea fasciculului

Largimea Rata de Timpul de rulare
fascicolului recunoastere [%] per fisier [s]
Fara fascicul 73.21 52.3

250 72.41 15.4
200 72.97 14.8
150 72.43 10.7
140 72.12 8.5
130 71.58 7.7
120 70.61 6.9
110 69.43 6.5
100 66.41 6.1

Rezultatele au fost obtinute pentru un sistem cu 6 stari, 2 mixturi si MFCC_E D.
Dupa cum se observa, prin introducerea fascicolului, timpul de rulare scade semnificativ pana
la un ordin de mirime. In schimb, rata de recunoastere scade putin pentru valori mari a
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largimii de fascicul si sensibil pentru valori mici a largimii de fascicol. Cauza acestei scaderi
se datoreaza faptului ca unele jetoane corecte care nu obtin scoruri suficiente in primele cadre
sunt eliminate. Functie de aplicatie se poate alege un compromis intre viteza de rulare si rata
de recunoastere. De exemplu, pentru experimentele din capitolul 5.1. s-a ales valoarea de 150
pentru largimea fasciculului.

5.2.3. Reducerea timpului de recunoastere prin introducerea restrictiilor
gramaticale si reducerea dimensiunii dictionarului

Restrictiile gramaticale si reducerea dictionarului duc la micsorarea numadrului de
jetoane. Cu cat este mai mica lista de cuvinte din care se va decide cu atat mai putine vor fi
jetoanele de comparat la fiecare nod. Din acest motiv recunoasterea la nivel de fonem este
mult mai rapida decat recunoasterea la nivel de cuvant, dar nu beneficiazd de avantajul
constrangerilor pentru o ratd mai buna de recunoastere [48].

Rezultatele prezentate in Tabelul 5.14. sunt obtinute pentru un sistem cu 12 stari, 3
mixturi $i MFCC_E _D. Restrictiile folosite sunt cele explicate in capitolul 5.1.5. si anume
gramatica de tip linigte-cuvant-liniste, si reducerea dictionarului de la 10000 la 1000 de
cuvinte.

Tabelul 5.14. Variatia ratei de recunoastere si a timpului de rulare funtie de
marimea dictionarului si de restrictii gramaticale

] ) Informatii de limba Algoritm de recunoastere Rata de Tm_1pu|
Configuratie ¢ mediu de
HMM Dimensiunea | Restrictii Tip Descrierea recun;ag | recunoastere
dictionarului | gramaticale etapelor [%] per fisier [s]
orice
foneme 10000 . recunoastere | recunoaste 84.89 5.34
it succesiune | . ; uvinte
alofone cuvinte de cuvinte intr-un pas ¢ 88.59 2.92
liniste-
foneme 10000 cﬁignet recunoastere | recunoaste 91.53 1.45
alofone cuvinte Jiniste intr-un pas cuvinte 89.01 117
orice
foneme . . recunoastere | recunoaste 96.24 0.31
1000 cuvinte | succesiune | . i ’ . t’
alofone de cuvinte Intr-un pas cuvinte 92.92 0.25

Din rezultatele obtinute se observa ca atat introducerea restcitiilor cat si reducerea
dictionarului aduc o crestere a ratei de recunoastere si o micsorare a timpului de rulare.
Acelasi rezultat se obtine fie alegand fonemele ca unitate de limba pentru modelare, fie
alegand alofonele. Cu toate acestea, reducerea dictionarului nu este intotdeauna aplicabila, de
aceea trebuie gasitd o metoda care sia reducd adaptiv dimensiunea dictionarului fara a fi
nevoie de a renunta definitiv i arbitrar la o multime de cuvinte.
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5.2.4. Recunoasterea limbajului vorbit in trei pasi. Reducerea adaptiva a
dictionarului fonetic.

n capitolul 5.2.3, s-a ardtat ca reducerea dictionarului fonetic reduce semnificativ
timpul de rulare si creste acuratetea de recunoastere. Reducerea dictionarului se face de obicei
la Tnceputul sesiunii de recunoastere prin alegerea domeniului de vorbire [39], [82]. Insa,
odata ales domeniul, dimensiunea dictionarului nu se mai poate modifica.

Recunoasterea limbajului vorbit in trei pasi este o metoda propusd cu scopul de a
rezolva problema ridicata in capitolul 5.1.5., adica sd reducd adaptiv dictionarul fara a se
renunta la vreo submultime de cuvinte. Metoda consta in urmatorii pasi:

1. Recunoastere la nivel de fonem. Acest proces este rapid pentru cd refeaua de
noduri devine simpla implicand astfel un numar mic de jetoane. Rezultatul acestui
pas este obtinerea unei succesiuni de foneme impreund cu probabilitatile de
recunoastere corespunzatoare. Dintre fonemele recunoscute, trebuie ales fonemul
sau fonemele care au cea mai mare probabilitate de recunoastere.

2. Alegerea unui dictionar de dimensiune mai micd pe baza fonemelor cu
probabilitatea de recunoastere cea mai mare. Se identificd fonemele cu rata de
recunoagtere cea mai mare si se alege un dictionar cu cuvintele care contin doar
acele foneme. Acest dictionar, fie este creat in timpul rularii fie se creeaza
dinainte o bibliotecd de dictionare, fiecare continand cuvinte cu un anumit fonem.

3. Recunoagtere la nivel de cuvant folosind dictionarul obtinut la pasul 2. Acest
dictionar are dimensiune mai mica decat dictionarul initial si are probabilitate
mare sa contind cuvantul corect.

La pasul 1, trebuie gasit fonemul care are cea mai mare probabilitate sa fie recunoscut
corect. Aceastd decizie este importantd pentru ca pe baza ei se va alege dictionarul doar cu
cuvinte care contin acest fonem. O alegere gresita a dictionarului la acest pas poate face ca in
multimea cuvintelor dictionarului ales sa nu se gaseascd cuvantul corect. Nu intotdeauna
probabilitatea de recunoastere a fonemului este cel mai bun criteriu pentru a alege fonemul cel
mai de Tncredere. Probabilitatea de recunoastere este in fond un scor care depinde mult de
modul in care au fost construite modelele, de baza de date, etc. Tn primul rand, scorurile
trebuie normate la numarul de cadre. Apoi, o indicatie importantd este probabilitatea de
recunoastere medie pentru un fonem.

Pentru a obtine probabilitatile de recunoastere medii pentru foneme, se face o
recunoastere la nivel de fonem pentru toatd baza de date (de antrenare si de test). Fiindca nu
toate rezultatele recunoasterii sunt corecte s-a folosit o aliniere a fonemelor recunoscute cu
cele corecte prin ajutorul algoritmului DTW. S-au luat in considerare doar fonemele
recunoscute corect cu probabilitatile lor de recunoastere si s-a calculat pentru fiecare fonem
probabilitatea de recunoastere medie (normata la numarul de cadre). Valorile probabilitatilor
de recunoastere medii pentru cateva dintre foneme sunt prezentate in Tabelul 5.15.
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Tabelul 5.15. Probabilititile de recunoastere medii per cadru
obtinute pentru citeva foneme

Fonem a b d e
Probabilitatea logaritmica medie (recProb) | -54.54 | -58.06 | -60.74 | -55.49

Se observa ca probabilitatile logaritmice medii variaza mult de la fonem la fonem. Din
acest motiv 1n loc sd folosim probabilitatea de recunoastere ca si criteriu pentru alegerea celui
mai ,,sigur” fonem, folosim probabilitatea de recunoastere normata la probabilitatea de
recunoastere medie calculatd cu formula 5.2.:

recTrust = recProb —recProb (5.2)

unde recTrust este scorul de incredere, recProb este probabilitatea de recunoastere iar

recProb este probabilitate de recunoastere medie. Un recTrust pozitiv inseamna ca fonemul
este recunoscut cu incredere mare. Asadar, rezultatul primului pas va fi o succesiune de
foneme recunoscute si sortate dupa recTrust.

La pasul 2, se alege un dictionar care contine doar cuvintele care au in componenta lor
cele mai de incredere foneme rezultate la pasul 1. Aceasta sarcind, Insd, nu este usoara pentru
cd se pune problema numarului de foneme care trebuie luat in considerare la alegerea
dictionarului. Folosind urmatoarele notatii: f1, f2 si f3 pentru fonemele cu cel mai mare
recTrust, putem construi urmatoarele dictionare:

e Numai cuvinte cu f1

e Numai cuvinte cu f1 si 2

e Numai cuvinte cu f1 si f1 si f3

¢ Numai cuvinte cu fl1 sau f2

e Numai cuvinte cu f1 sau 2 sau f3

o Altd logica

Pentru a evalua care tip de dictionar este cel mai potrivit am sumarizat cateva
caracteristici ale dictionarelor in Tabelul 5.16. Dimensiunea dictionarului pentru un anumit tip
este 0 medie ponderatd a dimensiunii tuturor dictionarelor care apartin acelui tip. Ponderile
sunt calculate ca raportul intre numarul de cuvinte pentru care s-a folosit dictionarul si
numarul total de cuvinte. Se calculeaza si rata de alegere corectd a dictionarului in procente.
Se considera ca un dictionar S-a ales corect dacd confine cuvantul corect.

Din aceste rezultate se observa ca dimensiunea dictionarului devine din ce in ce mai
mare cu cat restrictiile sunt mai putin dure (ceea ce era de asteptat). Dimensiunea medie a
dictionarului in fiecare caz trebuie comparata cu cea a dictionarului inigial care este de 10000
de cuvinte. Numai ultimile doud reguli au o rata de alegere corecta a dictionarului acceptabila.
Pentru experimente s-a folosit ultima regula din tabel. S-a observat cé pentru fonemele {a, e,
1,13, 1, 0, §, u, z} rata de alegere corectd a dictionarului este foarte mare (aproape de 100%),
de aceea, daca cel mai sigur fonem recunoscut este din aceastda multime nu mai folosim
fonemul f2. Tn caz contrar, se foloseste si f2.
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Tabelul 5.16. Dimensiunea dictionarelor si rate de selectie corecti a dictionarului

. . Dimensiunea medie a Rata de selectie
Logica de selectie a . . .
diCtionarului dlcpona_rulul [nr. _ corectd a
’ cuvinte] dictionarului [%]
fl&f2&f3 215 63.70
fl&f2 n/a 74.14
fl 3460 86.62
fl|f2 5470 97.97
fl daca
fl e{a 1,31, 0,51, u, z}, 4756 96.84
1| 2 n rest

La pasul 3, se ruleaza un proces de recunoastere de cuvinte folosind dictionarul ales la
pasul 2. Rezultatele obtinute sunt prezentate in Tabelul 5.17.

Tabelul 5.17. Rata de recunoastere si viteza de rulare pentru metoda de
selectie adaptiva a dictionarului

Informatii de limba Algoritm de recunoastere Rata de Tm_1pu|
Modele ¢ mediu de
HMM | Dimensiunea | Restrictii Tip Descrierea recun(c;ag ® | recunoastere
dictionarului | gramaticale etapelor re [%] per fisier [s]
foneme 10000 unsingur | recunoastere recunoaste 9153 1.45
alofone cuvinte cuvant intr-un pas cuvinte 89.01 117
Pas 1:
foneme Pas 1. recunoaste 89.36 0.91
Pas 1: orice foneme
41 phones combinatie Pas 2:
’ Recunoaster
Pas 3: de foneme ~ .. | alege
efintreipasi | . .
average of Pas 3: > | dictionarul
alofone | 4756 cuvinte | un singur Pas 3: 86.82 0.56
cuvant recunoaste
cuvinte

Se observa ca la injumatatirea dimensiunii dictionarului, timpul de rulare a procesului
de recunoastere scade semnificativ: 37% in cazul recunoasterii de vorbire cu foneme si 52%
in cazul recunoasterii de vorbire cu alofone. Timpul de recunoastere de sub 1s pentru un fisier
de durata medie de 1.65s, nu numai ca face ca procesul sa fie de timp real, dar lasa spatiu si
pentru prelucrdri suplimentare care cresc rata de recunoastere (de ex. implementarea unui
modul de reducere a zgomotului). Pe de alta parte, rata de recunoastere scade si ea cu o
valoare absolutd de 2.18%. Aceastd scadere este din cauza ratei de alegere corectd a
dictionarului, care nu este 100%. Acest reuzultat este, totusi, important pentru ca rata de
alegere a dictionarului se poate Tmbunati printr-un studiu al distributiei probabilitdtilor de
recunoagtere la calculul scorului de incredere (aici s-a folosit numai rata de recunoastere

medie).
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5.2.5. Recunoasterea limbajului vorbit in trei pasi pentru un sistem care foloseste
Tmbinarea fonem-alofon

Metoda folosita in capitolul 5.1.8 a adus o crestere a ratei de recunoastere iar metoda
folositd 1n capitolul 5.2.4 a adus o scadere a duratei de rulare. Combinand cele doud metode
putem beneficia de ambele avantaje. Tabelul 5.18. prezinta rezultatele obtinute.

Tmbinarea fonem-alofon

Tabelul 5.18. Rezultatele obtinute prin selectia adaptivi a dictionarului si

Informatii de limba Algoritm de recunoastere Rata de Timpul
Modele mediu de
HMM Dimensiunea |  Restrictii Tip Descrierea recun;agtere recunoastere
dictionarului | gramaticale etapelor [%] per fisier [s]
) Pas 1:
foneme Pas 1. recuncaste | 8936 0.91
any
Pas 1: I foneme
41foneme combination Pas 2:
alofone of any recunoastere ' 86.82 0.56
Pas 3: ~ . .. | alege
. . phones in trei pasi .
Combinat in medie Pas 3- > | dictionarul
OmbINALe | 4756 cuvinte i Pas 3:
fonem- only one 91.95 1.56
recunoaste
alofon word .
cuvinte

Rata de recunoastere este imbundtatitd cu o valoare absoluta de 2.69% fata de metoda
in trei pasi din capitolul 5.2.4, iar durata medie de recunoastere a unui fonem creste la
valoarea 1.56s. Astfel, am crescut rata de recunoastere si am mentinut caracterul de prelucrare
n timp real al procesului de recunoastere.
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CAPITOLUL®

METODE DE OPTIMIZARE BAZATE PE INCERTITUDINE SI
RECUNOASTEREA LIMBAJULUI VORBIT IN CONDITII ADVERSE

6.1. INCERTITUDINEA MODELULUI ACUSTIC IN
RECUNOASTEREA LIMBAJULUI VORBIT

Recunoasterea limbajului vorbit este, in fond, un proces de luare de decizii si ca in
orice asemenea proces deciziile se iau pe baza unor criterii. Tn RLV, criteriile de decizie sunt
bazate pe parametri de semnal vocal (LPC, MFCC, PLP, etc.). Din procesul de antrenare,
rezulta niste modele acustice (sub forma de HMM) care incearca sd modeleze evolutia in timp
a parametrilor pentru unititile de limba (foneme, alofone, etc.). In mod ideal, daci distributiile
parametrilor nu se suprapun atunci criteriile de decizie sunt in stare sa discearna perfect intre
ipoteze. In realitate, distributiile parametrilor pentru diferite unititi de limba se suprapun din
mai multe motive. In primul rand, diferite unitati de limba au in comun parti ale spectrelor lor.
Alti factori care duc la suprapunere sunt erorile din baza de date de antrenare si imperfectiuni
de aliniere in timpul antrenarii (embedded cu algoritmul Baum-Welch). Aceasta suprapunere
a distributiilor parametrilor duce la incertitudine in procesul de decizie. In acest capitol, se
studiaza in detalii incertitudinea §i se scoate 1n evidenta faptul ca nu toti parametrii contribuie
la fel in procesul de decizie, iar contributia unora este nesemnificativa. In urma acestei
analize, contributia parametrilor este ponderatd, iar dacd contributia unuia dintre ei este
nesemnificativa, acel parametru nu este luat in calcul reducéand astfel semnificativ numarul de
calcule in procesul de recunoastere.

6.1.1. Distributia parametrilor de voce si modelarea lor prin HMM

Despre modul de calcul al parametrilor de voce s-a discutat in capitolul 2.3., iar despre
utilizarea lor in cadrul HMM s-a discutat in capitolul 2.2. Pentru a scoate in evidenta
contributia unui singur parametru in procesul de decizie, vom presupune initial ca
recunoasterea se face dupa un singur parametru, de exemplu energia. Pentru o secventa de

semnal vocal corespunzdtoare unei unitati de limba, evolutia energiei in timp poate arata ca
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cea prezentatd in Fig. 6.1. Aceasta, insa, reprezintd evolutia parametrului pentru o realizare
particulard a unitdtii de limba. Daca luam 1n considerare mai multe esantioane ale aceleiasi
unitate de limba, vom observa ca liniile realizarilor particulare vor ocupa o anumitd arie in
planul energie-timp cu o anumita densitate (Fig. 6.2.).

2.02

201 a

valoare parametru

1.99¢ a

1 '980 10 20 30 40

timp [ferestre]

Fig. 6.1. Variatia unui parametru in timp pentru o realizare particulara

2.02

201t oy ye

valoare parametru

1.99

! '980 10 20 30 40

timp [ferestre]

Fig. 6.2. Variatia unui parametru in timp pentru mai multe realizari particulare
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2.01
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timp [ferestre]

Fig. 6.3. Alinierea in timp a realizarilor particulare pentru un parametru

Tn contextul HMM-urilor, valoarea energiei pentru un cadru este iesirea generati de
una dintre starile HMM-ului. Pentru construirea unor modele mai bune, cadrele cu valori
similare trebuie considerate ca fiind iesirea aceleiasi stari. Pentru a realiza aceasta “grupare”,
este nevoie de o aliniere a tuturor realizarilor ca in Fig. 6.3. Unul dintre criteriile de aliniere
poate fi conditia ca liniile evolutiilor si ocupe aria minima. In algoritmul Baum-Welch (vezi
capitolul 2.2.7.), criteriul de aliniere este maximizarea probabilitatii logaritmice globale.
Odata facuta alinierea, se pot calcula distributiile parametrilor (in exemplul de fata, distributia

energiei), pentru fiecare cadru. Astfel, se obtine evolutia distributiei in timp cum este
prezentat Tn Fig. 6.4. [35].

0.12
0.08

0.04

valoare pdf

20 10 -10
50 parametru

Fig. 6.4. Evolutia in timp a distributiei unui parametru de voce

Aceste distributii sunt calculate pentru toate modelele. Prin masurarea suprapunerii
distributiilor intre doua modele, se poate obtine o masura care sa ne dea o indicatie despre cat
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de mult un criteriu (parametru) poate diferientia modelele (Fig. 6.5.). Vom defini aceasta
masura ca fiind Incertitudine Acustica a Modelelor (IAM).

valoare padf

\‘
0 :ss\\a\\

S
\\‘\\\‘\s\\
==

cadre 10
50 30

parametru

Fig. 6.5. Suprapunerea evolutiilor distributiilor unui parametru pentru doua modele diferite. pdf
reprezintd functia de densitate de probabilitate (din engleza, Probability Density Function).

Luand in calcul ca in procesul de decizie participa n parametrii, un model va ocupa un
anumit volum in spatiul n+1 dimensional (n parametrii + timp). Ideal, modelele antrenate n-ar
trebui sd se suprapund, dar acest lucru nu este posibil pentru cd fonemele insele au parti
comune in spectrele lor. In plus, vom vedea ci o pereche de modele se suprapun mai mult
decat o alta pereche de modele si ca nu toate distributiile parametrilor se suprapun la fel.

Asa cum s-a explicat 1n capitolul 2.2.3., decizia in procesul de recunoastere cu HMM-
uri se face pe baza probabilitatilor logaritmice calculate cu formula (6.1):

;
IOg[P(O |M )] = IOg{mf‘X{ax(O)xa) be(t) (00)a,yxea) }} (6.1)
t

unde P(O|M) este probabilitatea ca modelul M sa fi generat vectorul de observatii O. aj; este
probabilitatea de tranzitie din starea i Tn starea j, by (Or) este scorul obtinut de starea X la
timpul (cadrul) t pentru observatia O; si T este numarul total de cadre.

Scorul pe care starea j il obtine la fiecare cadru este dat de formula (6.2):

G
b;(0) =2 WN(O 15,2 ) (6.2)
g=1

unde:
1 —(0-w=(0-p)
e

0=[01,02,..,0n]” este vectorul de observatie n-dimensional, n este numarul de parametrii de
voce pe care ii extragem din observatii, |Y| este determinantul matricii diagonale de
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covariantd, G este numarul de component ale mixturii §i Wjg este ponderea componentei g ale
mixturii starii j. Tnlocuind vectorul O cu componentii lui, forumula (6.3) devine:

A 0-m)® (00-1)* | (On=pn)’

1 2 2 2 +..+ 2
N(O, 1,%) = el v “
J@r)'olc?. o’ (6.4)

Cum la calculul probabilitatii se foloseste logaritmul, formula (6.4) se mai poate scrie:

log N(O, 1,5) = C —;Z(O;f‘) (6.5)
unde:
1 N
C= —Eln(Zﬂ) | (6.6)

Cum aratd (6.5), tofi parametrii au aceeasi pondere in scorul final, desi nu toti
contribuie la fel la discriminarea Tntre foneme. Tn continuare, cu ajutorul 1AM vom incerca
calcularea unor ponderi care sd mareasca contributia parametrilor relevanti in avantajul
parametrilor mai putin relevanti.

6.1.2. Tipuri de IAM

IAM se poate clasifica in urmatoarele tipuri functie de cauzele care o produc [35]:

1. Tipul 1: Cand un parametru ia valori similare pentru doud modele si, In consecinta,
cele doud distributii se suprapun chiar dacd ele sunt antrenate bine (Fig. 6.6.). Din
aceastd cauzd, daca in timpul decodarii parametrul ia valori din zona de suprapunere,
modelele vor obtine scoruri similiare.

2. Tipul 2: Cand un parametru, pentru un anumit model, ia valori in toata plaja (Fig.
6.7.). Aceasta inseamna ca acest parametru nu caracterizeaza modelul respectiv, si, in
consecinta, scorul pe care il obtine modelul la fiecare cadru nu reflecta realitatea.

3. Tipul 3: Cand ValoareaA observatiei curente nu este in niciuna dintre plajele celor doua
distributii (Fig. 6.8.). In acest caz, distributia care se afld mai aproape de valoarea
observatiei va avea un scor mai bun decat cealalta. Din acest motiv, ar fi rezonabil ca
ambele modele sa obtind acelasi scor (mic).

Aceasta clasificare presupune cd toate modelele sunt bine antrenate si ca observatiile
nu sunt degradate. Orice degradare in timpul antrendrii sau al decodarii, insd, poate duce la
una din situatiile de mai sus. De exemplu, dacad baza de date de antrenare contine erori,
distributia unui parametru poate acoperi toata plaja de valori ca si in cazul IAM de tip 2 (Fig.
6.7.). In timpul decodarii, nu conteazi daci erorile din baza de date constituie cauza acestei
distributii sau pur si simplu parametrul ia valori din toata plaja; efectul va fi ca acest
parametru (in calitate de criteriu de decizie) nu va duce la decizii bune si, in consecinta, ar
trebui sd aiba o pondere mai mica. O distorsiune a vectorului de observatie poate duce la o
IAM de tipul 1 prin plasarea parametrului Tn zona de suprapunere (Fig. 6.6.), sau poate duce
la o IAM de tip 3 prin plasara parametrului in afara celor doua distributii.

Tn continuare, fiecare tip de IAM se va trata separat. Scopul principal este acela de a-i
identifica pe cei mai relevanti parametri si de a cuantifica relevanta lor. Apoi, fie se vor aplica
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ponderi functie de relevanta parametrilor cu scopul de a mari rata de recunoastere, fie se pot
elimina paremetrii cei mai putin relevanti cu scopul de a micsora numarul de calcule.

0.04 :
— Wi
/ “‘ ------ Mj
!
0.03 [ .
P
! \
g A
0.02f | \ 1
- - f p
P(DilMj) 1 P(Dj|Mi)
0.01} 1
foo -60 -20 20 60 100

parametru

Fig. 6.6. IAM de tip 1 si probabilitatea de eroare in procesul de decizie. Mi si Mj sunt distributiile
parametrilor pentru modelele i si respectiv j. Pe axa ordonatelor sunt valorile functiei de densitate de
probabilitate. Zona in gri reprezinta P(Dj|Mi), probabilitatea sd se decida gresit cd modelul j este
detectat in locul modelului i.

0.2 .
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ots- = Mi
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Fig. 6.7. IAM de tip 2. Mi si Mj sunt distributiile parametrului pentru modelele i si respectiv j. Pe axa
ordonatelor sunt valorile functiei de densitate de probabilitate.
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Fig. 6.8. IAM de tip 3. Mi si Mj sunt distributiile parametrului pentru modelele i si respectiv j. Pe axa
ordonatelor sunt valorile functiei de densitate de probabilitate.

6.1.3. Utilizarea IAM de tip 1

Pentru a calcula IAM este nevoie sa se construiasca evolutiile in timp ale distributiilor
parametrilor. Aceste distributii sunt calculate din HMM-uri deja antrenate cu algoritmul
Baum-Welch. Apoi, evolutia unei distributii se construieste prin ingiruirea distributiilor
parametrului pentru fiecare cadru. Distributia pentru un cadru (a modelului i) este calculata

prin Tnsumarea distributiilor tuturor starilor, ponderate cu probabilitatea ca HMM sa fie in
acea stare la acel cadru (notata cu ps(t)):

d (x) = Z,ds(” (x)- ps (1) (6.7)

unde d’(X) este functia de densitate de probabilitate a iesirii stari S; S reprezintd numarul

total de stiri. In cazul in care iesirea unei stiri este o mixtura gaussiani (GMM), functia de
densitate de probabilitate este calculatd cu formula:

dOx) = gZ:]:-WSg N (X, u,o) (6.8)

unde N(x,u,o0) este distrbutia normal de medie u si varianti o°, si Ws, este ponderea
componentei g ale mixturii starii S (numarul de componente este G). Probabilitatea ca starea s
a unui HMM si emitd la cadrul t este calculata recursiv:

0. (V) =z . (t-1)-a, (6.9)

unde as este probabilitatea tranzitiei din starea K n starea s, cu initializarea px(1)=ai. S-a ales
ca prima si ultima stare ale HMM sa fie non-emisive.
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Odata construite evolutiile distributiilor, IAM pentru un parametru dat se poate calcula
prin Tnsumarea suprapunerilor distributiilor modelelor la fiecare cadru. Asadar IAM intre
modelele i si j pentru criteriul k este data de formula (6.10):

Ci =3 Cce! (6.10)
t=1

unde T este numarul de cadre pentru care IAM este calculat, si IAM C" este calculat clasic
ca Tn Fig. 6.6. Curbele prezentate Tn acest grafic sunt distributiile d"’ calculate cu formula
(6.2). P(Dj|Mi) este probabilitatea de a decide eronat ca modelul j este detectat in locul
modelului i, adica probabilitatea de a confunda modelul j cu modelul i. Asadar, CiM=
P(Dj|Mi).

Trebuie observat ca T Tn formula (6.10) se alege arbitrar. Evolutia distributiilor se
intinde pana la infinit, dar datorita scaderii exponentiale ale ps(t) (vezi formula (6.9)), ea se
“stinge” dupa un anumit numar de cadre. O valoare rezonabilad pentru T este 50, asa ca, tindnd
cont cd o valoare obisnuitd pentru durata unui cadru este de 10 ms, 50 de cadre sunt
echivalente cu 500 ms.

IAM (C ")) pentru oricare doud modele este calculata cu formula (6.10) pentru fiecare
parametru. Aceasta inseamna ca daca avem M modele si n parametrii, vor rezulta n tabele
MXM cu valori de IAM cum este aratat in Tabelul 6.1. Tabelul 6.1. este matricea de confuzie
clasica dacd decizia s-ar lua doar dupa parametrul k.

Tabelul 6.1. IAM intre oricare douid modele pentru un anumit criteriu k

IAM pentru parametrul k | Model 1 | Model 2 Model M
Model 1 [ [ cam
Model 2 c e c@2 c D
Model M AL o S

Trebuie observat ca C V=1,

Parametrul k poate sa nu discrimine bine intre modelele i si j, dar poate sa ajute la
discriminarea intre modelul i si un alt model I. Totodata, modelul i nu este confundat la fel cu
toate modelele. Tinand cont de aceste observatii, putem da ponderi mai mari parametrilor care
ajutd modelul i s@ fie discriminat de modelele cu care el este confundat cel mai des. Asadar,
pe langa o masura a relevantei parametrilor, ne trebuie inca o masura a confuziei intre modele.
O asemenea masura se poate deduce fie din distributii, prin ajutorul IAM, fie din rezultatele
de recunoastere prin numararea cazurilor in care un fonem este ales in locul altuia.

Tn capitolul 6.1.1, s-a aritat cum IAM reprezinta un volum obtinut prin suprepanurea
distributiilor, dar acela este IAM produs doar de un singur parametru. IAM totala produsa de
toti parametrii reprezintd un volum in spatiul n+1 dimensional si este calculat cu formula
(6.11):
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N
(,J) _ (i,])
c™ —Hckj (6.12)

IAM totald este produsul tuturor IAM produse de fiecare parametru, pentru ca se
considera ca parametrii sunt statistic independenti. Aceastd presupunere este in line cu
procesul de decodare unde si acolo parametrii sunt considerati independenti.

Astfel, se obtine o matrice de confuzie ca cea din Tabelul 6.1., de data aceasta
continand IAM totala.

Algoritmul 1

Prima metoda consta in ponderarea criteriilor prin mentinerea IAM totale la un nivel
minim. Se calculeaza IAM medie a modelului i cu toate celelalte modele pentru fiecare
criteriu k:

M .
Z:;CIEH) (6.12)

J

co-L
M

Deoarece parametrii cu IJAM mai mica trebuie sd aiba ponderi mai mari, ponderile pot
fi invers proportionale cu IAM:

(Clsi))—l
i(cl(i))—l (6.13)

1=l

w) =

Aici, numitorul este folosit pentru normare. w " sunt ponderile pentru parametrul k
pentru modelul i. Modelul i poate fi foarte diferit de unele modele si sa nu se confunda
niciodata cu ele, dar el poate fi foarte apropiat de alte modele si se poate confunda des cu ele.
Din acest punct de vedere, IAM medie in formula (6.12) este calculatd prin insumarea
valorilor din cele m modele (in loc de M) cu care modelul i se confunda cel mai des (m
reprezintd numarul de modele cu care un model este confundat cel mai des). m este un
parametru de ajustare si poate fi diferit pentru modele diferite, dar in testele acestei lucrari s-a
folosit o valoare fixa pentru el.

Algoritmul 2

Acest algoritm este folosit numai atunci cand se doreste eliminarea parametrilor mai
putin relevanti. El consta 1n urmatorii pasi:

1. Initializare
Stabilirea numarului K de parametri care trebuie scosi.
Golirea listei de parmetri eliminati.

Pentru i=1:M //pentru fiecare model.
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Pentru I=1:K //pentru fiecare parametru care trebuie eliminat.
2. Gasirea max(C™?) si indexul respectiv j.
3. Gasirea max(C ") si indexul respectiv k, pentru j calculat la pasul 2.
4. Introducerea lui k n lista parametrilor eliminati.

5. Recalcularea lui C™ cu formula (6.11) excluzand (neinmultind) factorii din
lista parametrilor eliminati.

Scopul algoritmului este eliminarea parametrilor cei mai putin relevanti. Aici,
parametrii cei mai putin relevanti sunt considerati aceia care introduc cea mai mare cantitate
de IAM (pasii 2 si 3 ai algoritmului). Dupa fiecare iteratie, IAM medie este calculata
excluzand parametrii deja eliminati (pasul 5 al algoritmului).

6.1.4. Utilizarea IAM de tip 1 tinind cont de confuziile intre foneme

Aceasta metoda nu inlocuieste Algoritmul 1, dar 1l completeaza. Principiul care sta la
baza acestei metode este acela de a obtine o indicatie din rezultatele recunoasterii despre cat
de des se confunda doua modele si de a construi, astfel, o matrice de confuzie. Aceasta este
realizatd prin analizarea rezultatelor de recunoastere la nivel de fonem cu baza de date de
antrenare si cea de testare. Se numara de cate ori modelul j a fost recunoscut in locul
modelului i. Trebuie observat ca numarul de confuzii calculat astfel depinde de baza de date
aleasd pentru antrenare si de contextul in care se géseste unitatea de limba (de exemplu,
fonemul ntr-un cuvant). Aceasta informatie este utila pentru cd de multe ori confuziile
calculate astfel nu coincid cu cele calculate din distributii (ca in capitolul 6.1.3.).

Tn experimentele aferente acestei lucrari, au fost folosite pentru modelare fonemele si,
de aceea, trebuie aliniate cuvantul recunoscut cu cel original si trebuie vazut care fonem este
recunoscut in mod eronat. Erorile Tn recunoastera limbajului vorbit la nivel de fonem pot fi
substitutii, insertii si stergeri. Aceste erori sunt numarate automat prin aplicarea algoritmului
DTW asa cum e aratat in Fig. 6.9. Fonemele de pe axa ordonatei apartin cuvantului
recunoscut, iar fonemele de pe axa abscisei apartin cuvantului original din inregistrare.
Algoritmul cauta drumul cu cel mai mic cost care isi are originea in punctul (f1,f1) si se
termina in punctul (fn,fm). Costurile sunt prezentate in Tabelul 6.2.

Costurile au fost alese astfel incat sd poatd acoperi toate tipurile de erori ale unui
SRLV (substitutii, insertii si stergeri). Daca nu sunt erori, drumul optimal este diagonala si
costul lui este egal cu 0. Tranzitiile orizontale corespund stergerilor. Tranzitiile verticale, care
corespund insertiilor, au cost mai mic decat cele orizontale pentru cd aceasta inseamna ca
doua foneme au fost recunoscute n locul uneia. De multe ori, fonemele recunoscute sunt
fonemul correct si inca unu, sau fonemul correct recunoscut de doua ori.
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Fig. 6.9. Alinierea cuvintelor cu algoritmul DTW

Tabelul 6.2. Costurile algoritmului DTW

7 3

4

‘cuvant original’

fi

Cost
Nod cu foneme identice 0
Nod cu foneme diferite 4
Tranzitie diagonala 0
Tranzitie orizontala 2
Tranzitie verticald 1

fn

Dupa gasirea drumului cu cel mai mic cost, care inseamna ca s-a gasit cea mai buna
aliniere, se analizeazd nodurile: daca fonemele (de pe axele orizontale si verticale) nu sunt
identice atunci contorul E;j; este incrementat, unde i este fonemul de pe axa orizontald (cel
corect) iar j este fonemul de pe axa verticala (cel recunoscut). Aceste contoare sunt normate

cu numarul total de aparatii pentru fonemul i care se noteaza cu n;:

Dupa analizarea tuturor cuvintelor, tabelul este completat cu valorile ejj.

Tabelul 6.3. Matricea de confuzie obtinuti din rezultatele recunoasterii

(6.14)

model \ confundat cu Model 1 Model 2 Model M
Model 1 en €12 €1m
Model 2 € €2 €2m
Model M em1 e Emm
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Algoritmul folosit la aceastda metoda este acelasi cu Algoritmul 1, dar in formula

(6.12), se foloseste media geometrica 1/C{""e; in locul IAM C, (). La descrierea rezultatelor

experimentale, ne vom referi la aceasta metoda cu numele Algoritm 3. Algoritmul 1 difera
de Algoritmul 3 pentru cé atunci cand se calculeaza ponderile, el foloseste doar distributiile
antrenate ale modelelor. La Algoritmul 3, la calculul ponderilor contribuie si confuziile
obtinute din rezultatele de recunoastere. S-a folosit media geometrica pentru cd aceasta da
rezultate mai bune decét media aritmetica. Ne asteptim si avem valori similare pentru C,( si
ejj, dar n rezultatele recunoasterii, unele modele se confunda mai des cu un model anume.
Aceasta situatie nu reflectd realitatea, dar apare din cauza bazei de date si a numarului limitat
de contexte pentru un fonem. Media geometricd poate reduce acest efect pentru cd in
comparatie cu media aritmeticd, ea ia valori mai aproape de cel mai mic scalar.

6.1.5. Rezultate experimentale folosind 1AM de tip 1

Experimentele au fost facute cu baza de date 4 care contine 10 000 de cuvinte, asa
cum este explicat in capitolul 4.1.2. HMM folosit are 12 stari unde prima si ultima sunt non-
emisive. Sunt permise doar tranzitii de la stanga la dreapta astfel incat de la o stare j nu se
poate tranzita decat la starile j, j+1 si j+2. Iesirea unei stari este o mixturd de 3 distributii
gaussiene. Parametrii de voce alesi sunt MFCC (12 coeficienti) incluzand energia si derivatele
de ordin I, pentru un total de 26 parametri. Procesul de antrenare este cel descris la capitolele
2.2.7. si 4.2., iar pentru decodare s-a folosit algoritmul Token Passing (vezi capitolul 2.2.6.).
Testele de recunoastere au fost rulate in trei moduri:

e Fara Restrictii (FR) — Nici o restrictie nu s-a impus 1n legatura numarul de cuvinte sau
ordinea lor.

e Gramatica Simpla (GS) — Se pleacad de la premisa ca se stie a priori ca exista doar un
cuvant in figier. Asadar, doar secventa liniste — cuvant — liniste este permisa.

e Gramatica Simpla cu Dictionar Redus (GS-DR) — Este aceeasi gramatica folosita la

GS dar dictionarul este redus la 1000 de cuvinte (in loc de 10 000 folosite la FR si

GS).

Gramatica (restrictiile) sunt folosite pentru cd in aplicatii de interactiune om-masina
bazate pe un singur cuvant (de exemplu, comenzi), multe errori sunt cauzate de
imperfectiunea sistemului de recunoastere de a imparti un cuvant compus in doud cuvinte mai
scurte. Prin aplicarea gramaticii ca in cazul GS se elimind aceste erori, care puteau fi
eliminate si prin aplicarea penalizarii de insertie. Reducerea dictionarului se justificd prin
existenta unor aplicati pentru care nu este nevoie de un dictionar mare (de exemplu, navigarea
prin meniul unui dispozitiv mobil). In Tabelul 6.4., sunt prezentate valorile de referinta pentru
recunoastere care se vor folosi la analiza rezultelor:

Tabelul 6.4. Ratele de erori fara aplicarea ponderilor

Modul de recunoagtere WER [%]
FR 15.5
GS 8.22
GS-DR 2.47
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Rata cuvintelor recunoscute eronat (WER — Word Error Rate) este masurata ca
raportul intre numarul de cuvinte recunoscute gresit si numarul total de cuvinte de test.

Doua directii au fost folosite pentru teste: 1) ponderile au fost folosite pentru obtinerea
unei rate de erori mai mica si 2) eliminarea parametrilor (ponderi de 0 si 1) s-a folosit pentru
reducerea numarului de calcule, mentinand aceeasi ratd de erori.

Rezultatele obtinute prin aplicarea Algoritmului 1 sunt prezentate Tn Tabelul 6.5,
unde m reprezinta numarul de modele cu care un anumit model este confundat cel mai des:

Tabelul 6.5. Ratele de erori la folosirea Algoritmului 1

WER [%]
m FR GS GS-DR
1 15.56 8.19 2.47
2 15.18 7.77 2.4
3 14.95 7.82 2.44
4 15.08 8.35 2.49
5 15.68 8.44 2.53

Rezultatele aratd ca existd o valoare optima pentru m. Aceasta era de asteptat, pentru
ca ponderile sunt calculate din IAM a unui model cu modelele cu care el se confunda cel mai
des. Pentru valori mici ale lui m sistemul va continua sa confunda un anumit model cu modele
similare care nu sunt incluse in m, iar pentru valori mari ale lui m sistemul nu mai este orientat
sa discrimine un model de modelele cu care se confunda cel mai des. Pentru FR valoarea
optima pentru m este 3, iar pentru GS si GS-DR aceasta valoare este 2, cea ce inseamna ca, in
medie, un model este confundat cel mai mult cu alte 2 sau 3 modele. In aceste conditii, este
indicat ca ponderile pentru un model sa fie calculate pe baza IAM lui cu 2-3 modele cu care el
se confundid cel mai des. Imbunititirea relativi este de 4.2%, care este o valoare
incurajatoare, pentru cd prin rafinarea functiei care calculeazd ponderile, se pot obtine
rezultate si mai bune.

Acelasi algoritm este folosit si pentru eliminarea parametrilor. Pentru fiecare
gramatica, s-a ales din Tabelul 6.5. numarul m care a dat cele mai bune rezultate. Tn Tabelul
6.6., sunt prezentate rezultatele obtinute pentru diferite valori ale numarului parametrilor
eliminati (K):

Tabelul 6.6. Ratele de erori la aplicarea Algoritmului 1 pentru eliminarea parametrilor

WER [%)]
Numarul (K) al parametrilor eliminati FR (m=3) GS (m=2) GS-DR (m=2)
1 15.8 8.3 2.47
2 15.96 8.38 2.51
3 16.58 8.88 2.82
4 18.88 9.4 3.11
5 20.12 10.36 3.39
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Rezultatele obtinute prin aplicarea Algoritmului 2 sunt prezentate n Tabelul 6.7.:

Tabelul 6.7. Ratele de erori la aplicarea Algoritmului 2 pentru eliminarea parametrilor

WER [%)]
Numarul (K) al parametrilor eliminati FR GS GS-DR
1 15.6 8.22 2.47
2 15.94 8.38 2.49
3 16.08 8.56 2.58
4 16.22 9.1 2.74
5 17.47 10.3 3.02

Cu Algoritmul 2 se obtin rezultate mai bune decat cu Algoritmul 1. Amandoi arata ca
pentru aceste modele toti parametrii contribuie la discriminarea modelelor pentru ca ratele de
erori cresc usor cand se elimind mai multi parametri, dar, in acelasi timp, se confirma faptul
ca nu toate criteriile au aceeasi importanta pentru ca cresterea ratei de erori este mica. Pentru
unele aplicatii implementate pe dispozitive cu putere de procesare micd se poate face un
compromis intre reducerea numarului de calcule si descresterea ratei de recunoastere. Cum
numarul de parametrii folositi este 26, eliminarea a trei parametri inseamna o reducere
absolutd a numarului de calcule cu 11.5%, iar eliminarea a 5 criterii implica o reducere a
numarului de calcule cu 19.2%.

Testele de mai sus au fost facute numai prin analiza modelelor antrenate. Asa cum s-a
explicat si in capitolul 6.1.4., Algoritmul 3 tine cont si de o indicatie, care provine din
rezultatele de recunoastere, despre cat de des se confundd doud modele. Rezultatele obtinute
cu acest algoritm, atat pentru ponderare cat si pentru eliminarea parametrilor, sunt prezentate
in Tabelele 6.8. $1 6.9.

Tabelul 6.8. Ratele de erori la aplicarea Algoritmului 3

WER [%]
m FR GS GS-DR
1 15.52 8.13 2.47
2 15.03 7.69 2.38
3 14.87 7.79 2.47
4 15.04 8.4 2.47
5 15.56 8.48 2.57

Tabelul 6.9. Ratele de erori la aplicarea Algoritmului 3 pentru eliminarea parametrilor

WER [%]
Numarul (K) al parametrilor eliminati | FR (m=3) GS (m=2) GS-DR (m=2)
1 15.6 8.3 2.47
2 16.02 8.38 2.51
3 16.12 8.66 2.58
4 18.02 9.66 2.97
5 19.5 10.4 3.39
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Aceste rezultate arata ca Algoritmul 3 obtine rezultate mai bune pentru ponderarea
parametrilor. Aceasta imunatatire deriva din faptul ca, fatd de Algoritmul 1, Algoritmul 3
foloseste si informatia care provine din rezultatele de recunoastere. De multe ori, confuzia
fonemelor este influentatd de context (de exemplu, pozitia unui fonem intr-un cuvant), dar
confuzia calculatd din modelele antrenate (ca in Algoritmul 1) nu are aceasta informatie de
context. Algoritmul 3, in schimb, prin folosirea acestei informatii, calculeaza ponderi mai
precise.

In ceea ce priveste eliminarea parametrilor, rezultatele sunt mai bune decat cele
obtinute cu Algoritmul 1, dar nu sunt la fel de bune ca cele ale Algoritmului 2. Rezultatele
se pot imbunatati daca se gaseste o metoda de a combina Algoritmul 2 si Algoritmul 3.

Rezultatele aratd ca se poate optimiza contributia parametrilor Tn discriminarea
modelelor prin introducerea ponderilor care se calculeazd cum este descris in capitolul 6.1.3.
WER scade atat cu Algoritmul 1 cat si cu Algoritmul 3. Desi ameliorarea a fost mica, ea este
incurdjatoare pentru ca algoritmii de caclul pentru ponderi poate fi imbunatatit, de exemplu,
prin utilizarea unui alte functie de ponderare, sau prin calcularea IAM la nivel de stare in loc
de model (vezi capitolul 6.1.6.). In cazul eliminarii parametrilor, WER creste pentru toti
algoritmii, dar creste foarte putin. In aplicatii unde puterea de procesare este limitata,
descresterea ratei de recunoastere poate fi sacrificata pentru cresterea eficientei de calcul.

6.1.6. Utilizarea IAM de tip 1 in combinatie cu decodarea N-best

Tn capitolul 6.1.5. s-a tras concluzia ci IAM are cel mai mare succes daci este calculat
si aplicat la nivel de stare. Pentru doua modele, distributiile unor stéri se pot suprapune foarte
mult, iar pentru alte stiri nu se suprapun deloc. Insi, pentru a calcula IAM intre doua stiri
oarecare ale doud modele oarecare, este nevoie ca starile sa fie aliniate, altfel o comparatie
directa este complicatd. Un caz in care fonemele sunt aliniate este cazul decodarii ”"N-best”.
Aici, starile candidate sunt aliniate si IAM intre ele se poate calcula Tn timpul recunoasterii
sau poate fi calculat a priori si citit apoi dintr-ul tabel.

Primul pas consti intr-0 decodare N-best ASR. In Fig. 6.10., este prezentata acuratetea
recunoagsterii in sensul WER pentru diferite valori ale lui N. WER este calculat numarand ca
eroare cazul in care cuvantul corect nu se gaseste in nici una dintre cele N ipoteze.
Caracteristicile sistemului de recunoastere cu care s-au obtinut aceste rezultate sunt descrise
in capitolul 6.1.5. Performanta sistemului fara nici o imbunatatire este cea datd de valoarea lui
WER pentru N=1 (18.5%). Aceasta Inseamna ca prin gasirea unei metode de a face decizii
mai bune printre cele mai bune N ipoteze, se poate scade WER.
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WER [%]

Fig. 6.10. Variatia ratei de erori cu numarul de ipoteze N.

Asa cum este prezentat si in capitolul 6.1.1., scorul (probabilitatea logaritmica) este
calculat cu formula (6.2), iar formula (6.5) arata ca toti parametrii au aceeasi pondere la scorul
final desi nu toti contribuie la fel la discriminarea modelelor. Relevanta lor o masuram cu
IAM de tip 1 calculatd, insa, numai pentru o stare (si nu pentru intregul model ca in capitolul
6.1.3.). Dacéd ponderam parametrii corespunzator [AM de tip 1, putem minimiza eroarea de
recunoagtere. Se vor folosi doud functii monoton descrescatoare pentru calculul ponderilor
date de formulele (6.15) si (6.16) [36]:

-1
W = n(UL
Z (ui )—l (6.15)
k
unde u;j este IAM de tip 1, iar numaratorul este folosit pentru normare.
_exp(-a-u;)
D exp(-a-u,) (6.16)
k

unde a este un parametru de ajustare, iar numaratorul este folosit, si aici, pentru normare.

In formula (6.15), ponderea este invers proportionald cu IAM, iar in formula (6.16),
ponderea variaza exponential cu IAM. Aceste formule presupun cé decizia se face numai intre
doua modele. Cand decizia de recunoastere se ia pe un numar mai mare de modele, calculul
ponderilor nu se mai poate face cu formulele (6.15) si (6.16), pentru ca un model are IAM
diferite cu diferite modele, pentru stari diferite. Din acest motiv, IAM si ponderile sunt
aplicate numai celor N ipoteze rezultate din decodarea N-best. Ipotezele sunt grupate in
perechi si din fiecare pereche se alege un castigitor pentru runda urmatoare de comparatii,
pana cand este ales un castigator final. Asadar, e bine ca numarul N sa fie egal cu o putere de
a lui 2, dar metoda functioneaza pentru orice valoare a lui N. Prima ipoteza este Imperechiata
cu ultima, a doua cu penultima, s.a.m.d.
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Din decodarea N-best se obtine succesiunea de stiri, de aceea distributiile folosite
pentru calcularea scorurilor sunt stiute. Ipotezele din aceeasi pereche sunt aliniate si ponderile
pentru parametrii sunt aplicate pentru fiecare cadru de semnal vocal. IAM sunt calculate, n
timpul procesului de recunoastere, ca fiind area gri din Fig. 6.6. O altd abordare ar fi de a
calcula dinainte toate IAM pentru oricare pereche de stari ale oricaror doua modele si de a
salva aceste valori intr-un tabel.

Formula pentru calculul probabilitatii logaritmice per cadru devine:

19 (Oi_ i)2
'OgN(O’“’Z)ZC_EZW‘G—?’ (6.17)

La descrierea rezultatelor experimentale, ne vom referi la aceastd metoda cu numele
Metoda 1.

Ca alternativa pentru probabilitatea logaritmica, se poate folosi un alt scor. Scorurile
(probabilitatea logaritmicd) per cadru se calculeaza, in continuare, la fel ca §i pana acum cu
formula (6.17), iar scorul final pentru o ipoteza va contoriza numarul de cadre pentru care ea a
avut scor mai bun decit cealaltd ipotezd din aceeasi pereche. Aceastd metoda da rezultate
bune pentru semnale de voce degradate, unde scorul unor cadre degradate poate afecta scorul
final. La descrierea rezultatelor experimentale, ne vom referi la aceastd metoda cu numele
Metoda 2 si se va arata ca ea da rezultate bune si cu semnale de voce curate.

6.1.7. Rezultatele experimentale aplicind IAM de tip 1 la ipotezele decodarii N-
best

Pentru experimente s-a folosit aceeasi configuratic ca in capitolul 6.1.5. astfel incat
rezultatele se pot compara. Decodarea N-best se face cu algoritmul Token Passing descris in
capitolul 2.2.6. Rezultatele obtinute cu Metoda 1 sunt prezentate in Tabelul 6.10.:

Tabelul 6.10. Rezultatele experimentale obtinute cu Metoda 1

0 0
WER[%]cu | WER [%]cu WER [%]cu | WER [%] cu
Scorul S i funtia funtia
N . functia invers funtia e . e
maxim . N Do exponentiala, exponentiala,
proportionald | exponentiald, a=1 2=05 2=0.1
1 18.5 18.5 18.5 18.5 18.5
2 | 1571 18.63 17.46 16.52 17.61
3 | 14.25 18.53 16.97 15.34 17.15
4 | 13.49 18.57 16.56 15.03 16.94
5| 12.84 18.52 16.38 14.85 16.81
6 12.5 18.51 16.32 14.65 16.72
7| 1221 18.49 16.25 14.61 16.61
8 | 11.97 18.48 16.14 14.56 16.56
9 | 11.72 18.46 16.1 14.54 16.52
10 | 11.52 18.47 16.08 14.48 16.48
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Experimentele au fost facute pentre diferite valori ale lui N. Coloana Scorul maxim
arata Tmbunatatirea potentiala care poate fi facuta prin utilizara tehnicii N-best. Daca cuvantul
corect este gasit intr-una din cele N- ipoteze, atunci recunoasterea se considera corecta. Restul
de coloane aratd rezultatele pentru Metoda 1, unde ponderile sunt calculate cu formulele
(6.15) si respectiv (6.16) cu trei valori diferite pentru parametrul de ajustare a. Ponderile care
sunt calculate invers proportionale cu IAM nu aduc vreo imbunatatire din punct de vedere al
WER. Cu toate acestea, nu toate cuvintele care au fost recunoscute corect Tn acest caz sunt
aceleasi cu cuvintelele recunoscute corect la pasul 1. De exemplu, pentru N=4, 2% dintre
cuvintele recunoscute corect la primul pas au fost recunoscute eronat la al doilea pas. Aceste
rezultate se pot explica prin modul in care sunt calculate ponderile, adica invers proportionale
cu IAM. Aceastd metoda poate duce la diferente mari intre ponderi si in unele cazuri decizia
este luata, practic, cu cativa parametri. Ponderile calculate cu functia exponentiald corecteaza
aceastd problema si, de consecintd, se obtin rezultate mai bune. Parametrul de ajustare a
determind sensibilitatea ponderilor la IAM. Pentru valori mari ale lui a, ponderile variaza intr-
o plaja mare de valori, iar pentru valori mai mici de-ale lui @, ponderile tind sa iau valori
apropiate. De aceea, existd o valoare optima pentru a. La aceste experimente, cele mai bune
rezultate au fost obtinute pentru a=0.5.

WER scade cand N creste, dar pentru valori mai mari ale lui N, WER se saturcaza.
Valori mari ale lui N implica si un numar mai mare de calcule, de aceea valoarea potrivita
pentru N este aleasa functie de capacitatea de procesare a sistemului. O reducere relativa de
22% este obtinuta pentru WER.

Rezultatele obtinute cu Metoda 2 sunt prezentate in Tabelul 6.11. Ele sunt similare cu
cele obtinute cu Metoda 1 desi difera putin. Aceasta poate fi explicatd prin faptul ca pentru
unele foneme ale cuvantului corect, scorurile obtinute in cadrele respective sunt foarte mici,
afectdnd, astfel scorul total, care poate fi in avantajul unui cuvant similar. WER, in cazul
functiei exponentiale cu a=0.5, este redus cu o valoare relativa de 2.7% fata de Metoda 1.

Tabelul 6.11. Rezultatele experimentale obtinute cu Metoda 2

0 0

WER [%] cu WER [%] cu WER [%]cu | WER [%] cu
Scorul b . funtia funtia

N . functia invers funtia e .

maxim . y C e o exponentiala, exponentiala,
proportionala exponentiala, a=1 2=05 2=0.1
1 18.5 18.5 18.5 18.5 18.5
2 15.71 18.63 17.21 16.26 17.45
3 14.25 18.53 16.62 15.05 16.91
4 13.49 18.53 16.26 14.71 16.71
5 12.84 18.52 16 1451 16.48
6 125 18.53 15.91 14.29 16.41
7 12.21 18.47 15.84 14.23 16.32
8 11.97 18.47 15.78 14.18 16.24
9 11.72 18.46 15.73 14.12 16.22
10 11.52 18.47 15.72 14.09 16.19
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Pentru a evalua generalitatea Metodei 1, aceasta a fost implementata si pe o baza de
date standard in limba engleza. S-a ales baza de date TIMIT care are dimensiuni comparabile
cu baza noastra de date, dar oferd o variabilitate mai ridicatd datoritd numarului mare de
vorbitori si de dialecte. Caracteristicile celor doua baze de date sunt prezentate in Tabelul
6.12.

Tabelul 6.12. Caracteristicile bazelor de date in romana si TIMIT

Nr. de Nr. de cuvinte Nr. de . Nr. de
. . o Nr. de dialecte
cuvinte distincte vorbitori foneme
Bazade datein | g5, 10000 5 1 34
romana
TIMIT 50000 6250 630 8 75

Rezultatele obtinute cu baza de date TIMIT sunt prezentate in Tabelul 6.13. Ele sunt
asemandtoare cu cele obtinute cu baza de date in limba romana. Cele mai bune rezultate se
obtin pentru a=0.5, iar cu cresterea lui N WER scade. Si in acest caz, WER se satureaza cu
cresterea lui N (WER descreste cu o valoare absoluta de 1.05% cand N creste de la 7 la 10).
Imbunititirea adusa de Metoda 1 este o reducere relativa a WER cu 39%.

Tabelul 6.13. Rezultatele obtinute cu Metoda 1 si baza de date TIMIT

N | Rezultate N-best WER [%].cuv futltia WER [%.] cu fu_n‘;ia WER [%J cu fu_ntia
exponentiala, a=1 exponentiala, a=0.5 exponentiald, a=0.1

1 37.13 37.13 37.13 37.13

2 26.79 34.12 29.32 34.31

3 21.53 32.22 27.56 32.55

4 18.75 31.07 26.28 31.44

5 16.18 29.98 25.12 30.53

6 14.69 28.81 24.12 29.66

7 13.38 27.96 23.67 28.79

8 12.29 27.03 23.12 27.94

9 11.21 26.62 22.88 2741

10 10.28 26.30 22.62 27.10

6.1.8. Utilizarea IAM de tip 2

IAM de tip 2 scoate in evidenta criteriile irelevante. De aceea, ea poate fi folositd doar
pentru eliminarea parametrilor. O data stabilit numarul (K) de parametri care trebuie eliminati,
se elimind parametri ai caror distributii au varianta cea mai mare. Cum parametrii diferiti iau
valori Tn plaje diferite si sunt caracterizate de variante diferite, ei nu pot fi comparati direct. In
acest scop, am definit 0 noud marime numitd varianfa relativa (VR). Ideea de baza este ca
pentru fiecare parametru sa se construiasca o distributie globala cu valorile pe care el le ia
pentru diferite foneme. VR se va calcula pentru fiecare distributie a unui parametru pentru
fiecare dintre starile modelelor, ca fiind raportul intre varianta distributiei si varianta
distributiei globale. Deci, primul pas este construirea variantei globale.
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Date fiind doua distributii fi(x) cu media u1 si varianta a1 si f2(x) cu media uz si cu
varianta o»%, care au fost calculate din acelasi numar de observatii, atunci functia de distributie
care ar rezulta din uniunea tuturor observatiilor se poate calcula din cele doud cu formula:

1
f(x)= 5( f1(¥) + f2(x)) (6.18)
Calculand ¢® cu formula clasici:
2 _ j (x— )2 £ (x)dx (6.19)

se poate deduce o din variantele si mediile distributiilor f;(x) si f2(X):

2
o2 .0t +03 (ﬂl—/lz)
2 4

(6.20)

unde

H=H+ (6.21)

Se poate demonstra prin inductie ca pentru M*S distributii (M fiind numarul de
modele iar S numarul de stari ale modelului), varianta poate fi calculata cu formula (6.22):

MS -1 MS )
(MS)ZO'| é ;(ﬂi —uj) (6.22)
unde
H =W§“i (6.23)

Pentru simplitate, s-a considerat ca pentru toate modelele s-a folosit acelasi numar de
esantioane pentru antrenare.

Asadar, varianza relativi o, poate fi definit ca raportul intre varianta distributiei o si

variana globald ¢°, si se calculeaza cu formula:

of == 6.24
=2 (6.24)

Atunci, algoritmul de eliminare a parametrilor cu IAM de tip 2 este:

1. Se calculeazi variana globali o* cu formula (6.22).

2. Se calculeaza variangele relative oi2 cu formula (6.24) pentru fiecare stare ale fiecarui
model.

3. Se elimina cei K parametri cu variantele relative cele mai mici, adica li se asigneaza
ponderi egale cu 0.

La discutarea rezultatelor experimentale, ne vom referi la acest algoritm cu numele
Algoritm 4.
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6.1.9. Rezultatele experimentale aplicand 1AM de tip 2

Rezultatele experimentale obtinute prin aplicarea Algoritmului 4 sunt prezentate in
Tabelul 6.14. S-au facut teste pentru toate tipurile de gramatici asa cum este explicat in
capitolulul 6.1.5., iar acuratetea recunoasterii este masurata cu rata de erori (WER).
Comparand aceste rezultate cu rezultatele obtinute cu Algoritmul 2, fiind cel mai bun
algoritm la eliminarea criteriilor folosind IAM de tip 1, se poate observa ca Algoritmul 4 da
rezultate putin mai bune cu toate tipurile de gramatici. De exemplu, daca se decide sa se
elimine 3 criterii, atunci Tmbunatatirea relativa este de 0.8%, 1.8% si 1.9% pentru cazurile FR,
respectiv GS si GS-DR. Aceastd imbunatatire se explica prin faptul ca IAM de tip 2 este
calculat la nivel de stare. Aplicarea IAM la nivel de stare face ca evaluarea criteriilor, din
punct de vedere al relevantei lor, sa fie mai find. Aceasta caracteristica s-a manifestat si in
cazul decodarii N-best unde, de asemenea, IAM era calculat la nivel de stare.

Tabelul 6.14. Rezultatele experimentale obtinute cu Algoritmul 4

WER [%)]
Numarul (K) al
parametrilor FR GS GS-DR
eliminati
1 15.57 | 8.22 2.47
2 15.76 | 8.31 2.47
3 1595 | 8.41 2.53
4 16.07 | 9.03 2.65
5 17.37 | 9.96 2.94

6.1.10. Utilizarea 1AM de tip 3

IAM de tip 3 este cauzata de suprapunerea a doud distributii bine antrenate care nu
sunt aproape una fata de cealalta (Ki+30i< |j-30j, asa cum este aratat in Fig. 6.8.). Problema
apare in cazul in care trebuie sd decidem intre mai multe modele prin mai multi parametri.
Daca observatia are o valoare in afara ambelor intervale [Wi-3oi; Hit30i] si [Wj-305; Wi+3a],
atunci cel mai probabil nici unul din cele doua modele M; si M; nu a emis aceastd observatite.
Insa, daca valoarea observatiei este mai aproape de distributia lui M;, contributia acestui
parametru in probabilitatea totala va fi in avantajul lui M; fata de M;.

Pentru a corecta acest inconvenient, se poate modifica functia de distributie f(x) a
iesirii starilor HMM-ului, Tn g(x), ca in formula (6.25):

f(x), xel[u—30:u+30]
9(x) = (6.25)

c, n rest

unde c este o constantd de valoare mica si care poate fi determinatd empiric. Astfel, toate
distributiile pentru care observatia X ia valori in afara intervalului [p-3o0; p+30], vor avea
aceeasi contributie la scorul final.
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Rezultatele experimentale, insa, nu au adus vreo imbunatatire din punct de vedere al
ratei de recunoastere, dar nici o scadere a ei. Acest fapt poate fi explicat prin numarul extrem
de mare de parametri care participa la scorul final. Pentru un model, la fiecare cadru
contribuie la scor 26 de parametri per componenta a mixturii gaussiene (12 MFCC + energia
impreund cu derivatele lor). Aceasta inseamna ca pentru 1s de semnal vocal, cu un cadru de
10ms, avem 100 de cadre. In total, la 1s de semnal vocal, contribuie 26*100=2600 de
parametri. Din acest motiv, contributiile parametrilor care se afla in situatia de IAM de tip 3
se compenseaza intre ele faicand ca aceasta incertitudine sa nu fie deciziva la luarea deciziei
finale. Pe de alta parte, faptul ca folosirea functiei g(x) Tn locul f(x) nu a adus scadere a ratei
de recunoastere aratd ca acele intervale ale functiei nu ajuta la luarea deciziilor bune.

6.1.11. Protectia relativa fata de zgomot folosind IAM

Distorsiunea semnalului vocal din cauza zgomotului afecteazd scorul obtinut de
modele la fiecare cadru si scorul total. Din punct de vedere al GMM, un parametru ia o
decizie buna cat timp valoarea observatiei nu depaseste un prag (Fig. 6.11.). Acest prag este
valoarea pentru care scorul modelului corect este egal cu scorul unui model incorect.
Considerand distributiile pentru doua modele, sa presupunem ca o observatie data apartine
modelului j (linia intreruptd). Daca valoarea observatiei este mai mica decat valoarea de prag
(valorea pentru care cele doud distrbutii sunt egale), atunci scorul pentru modelul j va fi mai
mare decat scorul pentru modelul i, altfel va fi mai mic. Tn primul caz, parametrul a ajutat n
decizia de a a alege modelul j ca fiind cel mai probabil. Tn cazul unui semnal afectat de
zgomot, valoarea distorsionatd a observatiei poate fi mai mare sau mai mica decat valoarea
originald, dar decizia va fi corecta cat timp valoarea distorsionatd nu va depasi pragul. Se
defineste marginea de eroare ca fiind distanta valorii originale fata de prag. Marginea de
eroare este, in medie, mai mare daca [AM este mai mica si cu cat este mai mare marginea de
eroare cu atat mai bine este protejat un model fata de zgomot. Asadar, asignand ponderi mai
mari criteriilor cu JAM mai mica ajuta recunoasterea in conditii de zgomot.
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Fig. 6.11. Marginea de eroare si protectia fata de zgomot
Rezultatele obtinute pentru semnale vocale distorsionate de zgomot sunt prezentate in 6.2.1.
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6.2. APLICAREA METODELOR BAZATE PE IAM IN CONDITII DE
ZGOMOT, PIERDERE DE PACHETE SI SEMNAL VOCAL CODAT

6.2.1. Aplicarea metodelor bazate pe IAM in conditii de zgomot

Pentru evaluarea metodelor bazate pe IAM 1n conditii de zgomot s-a ales un zgomot
alb gaussian. Acuratetea recunoasterii s-a masurat pentru diferite valori ale raportului semnal
zgomot (RSZ). Experimentele au fost facute folosind acelasi SRLV neoptimizat ca si in
capitolul 6.1.5, pe care au fost aplicate metodele de optimizare Metoda 1 si Metoda 2 din
capitolul 6.1.6. Rezultatele experimentale sunt prezentate in Tabelul 6.15. Se observa ca
sistemul neoptimizat nu este robust fata de zgomot. Cand RSZ se apropie de valoarea 30 dB,
WER creste mult. Prin aplicarea metodelor bazate pe IAM, pentru acelasi RSZ, WER este mai
mic. Capicitatea metodelor de a recupera din cuvintele recunoscute eronat este explicatd in
capitolul 6.1.11. Cu toate acestea, trebuie tinut cont de un lucru: chiar si in conditii de zgomot
Metoda 1 si Metoda 2 contribuie la reducerea efectului incertitudinii acustice, dar pe langa
aceasta, contribuie si la cresterea robustetii fatd de zgomot. Pentru o valoare datd a RSZ, nu
avem o masurd care sd ne spund cite cuvinte au fost recuperate prin reducerea efectului
incertitudinii acustice si cate cuvinte au fost recuperate prin reducerea efectului zgomotul.
Totusi, asa cum s-a explicat si in capitolul 6.1.11., existd un prag pentru nivelul zgomotului
peste care Metoda 1 si Metoda 2 nu mai pot recupera cuvinte recunoscute eronat. Acest lucru
se poate observa si din datele din tabelul 6.15.. In absenta zgomotului (RSZ=40dB), WER in
cazul Metodei 1 este cu 4% mai mic fata de cazul neoptimizat. Pentru un RSZ <[20,30] dB,
WER n cazul Metodei 1 este cel putin 10% mai mic decat in cazul neoptimizat. lar pentru
RSZ=15dB, diferenta in WER intre cele doua cazuri este de 6%.

Tabelul 6.15. Aplicarea metodelor bazate pe 1AM n conditii de zgomot

WER [%)] WER [%)]
RSZ [dB] | WER [%] neoptimizat Metoda 1 Metoda 2
(10-best) (10-best)

40 18.5 14.5 14.0

35 21.6 17.3 17.0

30 39.8 27.1 27.4

25 69.2 54.7 57.3

20 90.4 70.4 73.7

15 98.3 92.3 95.9

6.2.2. Aplicarea metodelor bazate pe IAM in conditii de pierdere de pachete

Pentru evaluarea efectului pierderii de pachete asupra acuratetei RLV, trebuie mai
intai alese modelele de pierderi. Fiecare canal de comunicatie are modelul lui de pierderi de
pachete si acestea pot fi modelate prin modelul Gilbert-Elliot. Dupa cum s-a prezentat in
capitolul 3.6.1, acest model are doi parametri: p responsabil pentru rata de pachete pierdute si
q responsabil pentru pierderea de pachete in rafald. Experimentele au fost facute pentru doua
cazuri de pierderi de pachete:
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1. Pierderile sunt perfect distribuite (g=0) pentru a vedea influenta ratei de
pierderii asupra acuratetei RLV.

2. Pierderile au ratd constantid, dar variem numdrul de pachete pierdute
conzecutive (adica variem (), pentru a vedea efectul pierderilor de pachete in
rafala asupra acuratetei RLV.

Trebuie mentionat, ca rata de recunoastere, pentru aceeasi rata de pierderi, poate avea
valori diferite functie de pozitionarea pachetelor pierdute in semnal. Cu toate acestea,
experimentele facandu-se pe un numar mare de Inregistrari aceastd componentd aleatoare
converge catre valoarea ei medie.

O altd problema care apare la pierderea de pachete este cum se formeaza semnalul
distorsionat. Au fost analizate doud optiuni: fie pachetele pierdute sunt inlocuite cu zerouri,
fie se concateneaza pachetele receptionate constituind, astfel, semnalul vocal. Rezultatele
pentru cazul pierderii distribuite sunt prezentate in Fig. 6.12., iar rezultatele pentru cazul
pierderilor in rafala sunt prezentate in tabelele 6.16. si 6.17.

34 - . .
—Inlocuire cu zerouri
—Fara inlocuire
30+ .
S, 26+ _
1'd
L
; 22, i
18- .
0 5 10 15 20

Rata de pierderi de pachete [%]
Fig. 6.12 Variatia ratei de erori functie de rata de pierderi distribuite de pachete

In cazul in care pierderea de pachete este distribuitd, rezultatele cele mai bune sunt
obtinute daca nu se inlocuiesc pachetele pierdute cu zerouri. Acest rezultat era de asteptat
daca se tine cont de modul in care lucreaza algoritmul Viterbi cu HMM (vezi capitolul 2.2.5.).
La cautarea drumului optim, cadrele de voce cu zerouri ar avantaja in mod arbitrar unele
modele pentru care distributiile parametrilor au medii aproape de zero.

In cazul pierderilor in rafala, rezultatele cele mai bune sunt obtinute daci se inlocuiesc
pachetele pierdute cu zerouri. Acest rezultat se explica prin faptul ca HMM utilizat pentru
modelarea fonemelor nu are tranzitii posibile decat de la starea i la starile i, i+1 si i+2.
Concatenarea pachetelor receptionate are succes cat timp HMM poate tranzita de la starea
corespunzitoare unui cadru de semnal vocal la starea corespunzitoare cadrului succesiv. in
primul caz, acest lucru era posibil pentru numarul de pachete conzecutive pierdute era egal cu
1 (g=0). Avand in vedere aceste consideratii, la experimente s-a folosit Tnlocuirea cu zerouri
pentru pierderi in rafald, si concatenarea pentru pierderi distribuite.

129



Tabelul 6.16. Rata de erori pentru pierderi de pachete in rafala cu o ratia de 5%

Rata de WER [%)] WER [%)]
pierderi de (Fara (Inlocuire cu

p q pachete [%] | Tinlocuire) zerouri)

0 0 0 18.5 18.5
0.05 0.2 5 20.1 20
0.03 0.4 5 21 21.1
0.02 0.5 5 23.9 22.6
0.02 0.6 5 24.9 24.1
0.02 0.7 5 27.8 26.8
0.03 0.7 5 30.7 29.2
0.01 0.8 5 36.3 32

Tabelul 6.17. Rata de erori pentru pierderi de pachete in rafala cu o rata de 21%

Rata de WER [%)] WER [%)]
pierderi de (Fara (Inlocuire cu

p q pachete [%] | Tinlocuire) zerouri)

0 0 0 18.5 18.5
0.28 0 21 29.5 30
0.26 0.1 21 30.7 31.2
0.22 0.2 21 34.9 34.1
0.18 0.3 21 39.2 37.5
0.18 0.4 21 43.4 41.9
0.14 0.5 21 48.4 45.2
0.1 0.6 21 55.6 51.8

Tn tabelele 6.16. si 6.17., s-a pastrat rata de pierderi de pachete constanti si s-a variat
numarul de pachete pierdute conzecutive (parametrul g). Din aceste tabele se observa ca,
pentru aceeasi rata de pierderi de pachete, pierderea de pachete in rafala degradeaza mai mult
acuratetea RLV. Aceste rezultate confirma ce s-a studiat si in [165].

Tn continuare, s-au folosit metodele bazate pe IAM de tip 1 aplicate pe cele mai bune
10 (N=10) ipoteze, asa cum s-a explicat la capitolul 6.1.6. Tn Fig. 6.13., sunt prezentate
rezultatele Tn conditiile in care pachetele pierdute sunt distribuite (q=0).

Metodele bazate pe IAM de tip 1 rezulta eficiente si in cazul in care exista pierderi de
pachete. Metoda 1 si Metoda 2 obtin aproximativ aceeasi acuratete. In multe dintre cazuri,
Metoda 2 obtine rezultate mai bune. Acest fenomen poate fi explicat prin faptul ca Metoda 2
nu tine cont de probabilitatea de tranzitie intre diferite stari. Pachetele pierdute pot duce la
situatia in care probabilitatea de tranzitie intre doud stari corespunzitoare a doud cadre
succesive de semnal vocal, sa fie micd. Acest lucru este evitat in cazul Metodei 2. La o
analiza cantitativa, era de asteptat ca metodele de optimizare sa nu fie eficiente la rate mari de
pierderi de pachete, adicd pentru multe pachete pierdute metodele sa nu mai poatd recupera
cuvintele recunoscute gresit. insi, dacd cuvintele corecte se afli printre cele mai bune N
ipoteze, desi n-au fost alese ca fiind cele mai probabile la prima iteratie, ele pot fi recuperate.
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Fig. 6.13. Rata de erori pentru pierderi distribuite de pachete folosind metodele bazate pe 1AM

In tabelele 6.18., 6.19. si 6.20., sunt prezentate rezultatele obtinute prin aplicarea
metodelor bazate pe IAM de tip 1 in conditii de pierderi in rafald. La fiecare tabel, s-a
mentinut constanta rata de pierderi si s-a crescut numarul de pachete pierdute conzecutive
(prin marirea lui g). Se observa cd pentru ratd de pierderi mica cele douda metode obtin
rezultate mai bune dect cazul neoptimizat. Tn schimb, pentru rate mari de pierderi de pachete
aceste metode nu mai pot recupera din cuvintele recunoscute gresit.

Tabelul 6.18. Rata de erori pentru pierderi de pachete in rafala cu o rati de 5% si aplicand
metodele bazate pe IAM.

Rata de WER [%)] WER [%)]

p q pierderi de n\é\égﬁ rr[1(i)/;11t Metoda 1 Metoda 2

pachete [%] (10-best) (10-best)

0 0 0 18.5 14.5 14

0.05 | 0.2 5 20 15.1 14.7
0.03 | 04 5 21.1 15.9 15.7
0.02 | 05 5 22.6 17.2 17.1
0.02 | 0.6 5 24.1 18.6 18.9
0.02 | 0.7 5 26.8 20.1 20.3
0.03 | 0.7 5 29.2 23.4 23.7
001 | 0.8 5 32 26.1 26.3
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Tabelul 6.19. Rata de erori pentru pierderi de pachete in rafali cu o rati de 21% si aplicand
metodele bazate pe IAM.

Rata de 0 WER [%)] WER [%)]

p q pierderi de n\(/a\c/)EEnEi/;;t Metoda 1 Metoda 2

pachete [%] P (10-best) (10-best)

0 0 0 18.5 14.5 14

0.28 0 21 30 24 24.3
0.26 | 0.1 21 31.2 25.1 25.2
022 | 02 21 34.1 26.5 26.8
0.18 | 0.3 21 37.5 28.9 28.9
0.18 | 0.4 21 41.9 32.5 32.4
0.14 | 05 21 45.2 37.3 37.1
0.1 0.6 21 51.8 43 42.9

Tabelul 6.20. Rata de erori pentru pierderi de pachete in rafali cu o rata de 46% si aplicind
metodele bazate pe IAM.

Rata de WER [%)] WER [%]

p q pierderi de n\é\cl)E)tRirrE(iy;glt Metoda 1 Metoda 2

pachete [%] (10-best) (10-best)

0 0 0 18.5 14.5 14

05| 04 46 59.2 58.9 59.1
0.45| 05 46 62.5 62.2 62.2
0.38| 0.6 46 66.5 66.4 66.5
0.25| 0.7 46 70.2 70.3 70.3
0.19| 08 46 76.1 76 76.1
0.21| 08 46 84.3 84.3 84.3
0.08 | 0.9 46 88.2 88.2 88.2

6.2.3. Efectul codarii asupra acuratetei semnalului vocal

Pentru evaluarea efectului codarii asupra semnalului vocal s-au facut experimente cu
urmatoarele codecuri: G.711 A-Law, G.711 p-Law, G.723, G.726 (16, 24, 32 kb/s) si G.729.
Rezultatele experimentale sunt prezentate n tabelul 6.21. Modelul acustic a fost antrenat cu
semnale vocale apartinand unui singur vorbitor si codate cu codecul respectiv. Topologia
HMM utilizata este de 6 stiri, 2 componente de mixturi gaussiene, 12 MFCC + energia
impreuna cu derivatele de ordin I. Unitatea de limba aleasa este alofonul. Starile 3 si 4 sunt
legate pentru alofonele cu acelasi fonem central.

Tabelul 6.21. Variatia ratei de recunoastere functie de codec

Codec Rata de recunoastere [%]

Necodat (16 kHz) 92.30
G.711 A-Law 87.63
G.711 p-Law 87.61
G.723 6.3 kb/s 83.20
G.723 5.3 kb/s 82.43
G.726 32 kb/s 83.81
G.726 24 kb/s 82.74
G.726 16 kb/s 81.99
G.729 A 74.75
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Este important de observat cd rata de recunoastere nu creste monoton cu rata de
transmisie a codecului. De exemplu codecul G.723 desi are cea mai mica rata de transmisie
are o ratd de recunoastere mai bund decat G.729 care are o ratd de transmisie de 10 kb/s.
Codecurile G.711 desi nu fac compresie de semnal codat totusi nu ating performantele
semnalului necodat, care foloseste o frecventa de esantionare de 16 khz. Aceasta inseamna ca
in semnalul vocal existd componente importante pentru recunoastere intre frecventele 4 — 8
kHz (ceea ce era de asteptat).
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CAPITOLUL 7

CONCLUZII SI CONTRIBUTII PERSONALE

7.1. CONTRIBUTII PERSONALE

Aceasta lucrare are doud obiective principale: dezvoltarea unui SRLV in limba romana

si analiza comportarii acestuia in retele de telecomunicatii. Aceasta din urmad presupune
optimizarea RLV 1n vederea implementarii pe dispozitive mobile si reducerea efectelor
perturbatiilor pe care semnalul vocal le sufera in canalul de telecomunicatii.

La indeplinirea obiectivelor acestei lucrari si la rezolvarea problemelor tratate, am

adus urmatoarele contributii personale:

Am implementat o infrastructurd pentru antrenarea, testarea si verificarea rezultatelor
SRLV in limba romana. Infrastructura a fost construitd avand la baza utilitarele HTK
[68]. Insd, aceste utilitare sunt putin flexibile in ceea ce priveste datele de intrare. Tn
acest scop, au fost definite proceduri in Matlab™ care permit prelucrarea rapidi a
unor cantitati mari de date si care permit o flexibilitate ridicata a datelor de intrare.

Am stabilit proceduri pentru definirea topologiei HMM functie de numarul mare de
parametrii ai modelului. Scripturile de verificare si evaluare a sistemului au fost scrise
astfel incat sa ajute procesul de investigatie (au ajutat, in mod special, la stabilirea
parametrilor relevanti descrisi in Capitolul 6). Totodata, scripturile au simplificat
procesul de rulare astfel incat utilitarele sa pot fi folosite si de catre studenti mai putin
experti in domeniul RLV.

Am facut un studiu detaliat (prezentat in Capitolul 4) despre obtinerea unei baze de
date mari, variata, fara erori si cu putine resurse la dispozitie. Din incercarile facute
am ajuns la concluzia ca cel mai rapid mod de a obtine o bazd de date etichetata este
prin inregistrare directd, in care vorbitorul pronuntd cuvinte/fraze prestabilite.
Metodele de etichetare manuald a unor Inregistrari sunt consumatoare de timp si
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vulnerabile la erori. Metoda prin inregistrare directd este mai robusta la erori, dar
ofera o variabilitate scdzutd si, de consecintd, un model acustic mai putin general.
Pentru RLV continua, etichetarea trebuie facutd maxim la nivel de frazi. Pentru
etichetari mai rare algoritmul de antrenare Baum-Welch nu reuseste sa alinieze
semnalul vocal cu transcrierile [28], [167], [29].

Am construit cu ajutorul unor studenti baze de date etichetate cu caracteristici diferite
functie de aplicatie (recunoastere a vorbirii continue, spontane, de cuvinte izolate,
etc., descrise in Capitolul 4). Un aspect important la construirea bazei de date este
numarul echilibrat de aparitii ale fonemelor [167], [170], [27].

Am definit g1 am implementat o strategie de antrenare (descrisa in Capitolul 4) care sa
previna urmatoarelor probleme [28]:

o0 Alinierea intre semnalul vocal si transcrierea fonetica datorita etichetarii rare
ale bazei de date a fost rezolvata prin antrenarea pe mai multe nivele (fonem
izolat, fonem embedded, alofon embedded).

0 lzolarea erorilor de etichetare a fost rezolvata prin trecerea sub procesul de
recunoastere a bazei de date pentru antrenare.

O Numdrul mic de aparitii ale alofonelor a fost rezolvat prin tehnica starilor
legate.

Am realizat un studiu detaliat si un numéar mare de experimente pentru gasirea
configuratiei optime a modelului acustic (descrise in Capitolul 5). Configuratia
optima este stabilita avand in vedere doua criterii: Cresterea acuratetei recunoasterii si
reducerea, pe cat posibil, a numarului de calcule necesare in vederea implementarii pe
dispozitive mobile. Tn urma experimentelor realizate prin variatia parametrilor HMM
(numar de stari, de parametri, de componente ale mixturii, etc.), am ajuns la concluzia
cd modelul trebuie sa fie cu atdt mai detaliat cu cat baza de date este mai variata.
Pentru fiecare element variabil existd o valoare optimd, deoarece un model detaliat
necesitd mai multe date (si mai variate) la antrenare. Fiecare detaliere a modelului,
insd, creste complexitatea sistemului si numarul de calcule necesare. De aceea, functie
de resursele de calcul disponibile, se propune un compromis [170].

Am analizat influenta maririi bazei de date asupra acuratetei recunoasterii. La marirea
bazei de date rata de recunoastere creste, dar dupa o anumita dimensiune incepe sa se
satureze. In cazul RLV in limba romani, rata de recunoastere se satureaza atunci cand
aparitiile fonemelor in baza de date sunt de cateva mii.

Am implementat un script in Matlab™ care sa permiti rularea automata si verificarea
unei cantitati mari de teste. Rezultatele obtinute, (prezentate in Capitolul 5) impreund
cu interpretarea lor, dau o imagine clara a influentei variatiilor unor parametrii asupra
performantei SRLV (atat din punct de vedere al acuratetei cat si al vitezei de rulare).

Am propus o metodd de imbunatatire a acuratetei de recunoastere care se bazeaza pe
combinarea scorurilor obtinute din doud SRLV diferite, unul antrenat cu foneme si
altul antrenat cu alofone. Am incercat diferite metode de a pondera scorurile provenite
din cele douad surse si am ajuns la concluzia ca cea mai buna metoda este sa se decida
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pe baza probabilitdtii logaritmice. Aceastd solutie este posibild datorita faptului ca
probabilitatea logaritmica nu depinde de unitatea de limba, ci doar de numarul de
parametri vocali. Solutia si rezultatele experimentale obtinute sunt prezentate in
Capitolul 5 [48].

Am realizat un studiu asupra factorilor care influenteaza complexitatea SRLV (si
implicit si viteza de rulare), cum ar fi numarul de stari ale HMM, unitatea de limba
aleasd, dimensiunea vocabularului, dimensiunea fascicolului de cdutare, numarul de
parametrii vocali, numarul de componente ale mixturii gaussiene, etc. Printre factorii
care afecteazd cel mai mult viteza de rulare, am evidentiat: dimensiunea retelei de
noduri, numarul de comparatii ale scorurilor intermediare la fiecare nod si
dimensiunea vocabularului. Dimensiunea retelei de noduri depinde de numarul total
de modele si de numarul de stari al fiecdrui model. Din acest punct de vedere,
fonemele sunt preferate fata de alofone pentru ca sunt mai putine la numar. Numarul
de comparatii la noduri se poate reduce prin micsorarea dimensiunii fascicolului de
cautare. Micsorarea fascicolului de cautare duce la scaderea ratei de recunoastere,
pentru cd este posibili ca drumul cel corect sd obtinad scoruri mici la primele ferestre
de timp si sa fie eliminat. Utilizarea alofonelor contriubuie, de asemenea, la reducerea
numarului de jetoane care ajung la nod pentru cad nu toate treanzitiile sunt posibile in
acest caz. Marirea vocabularului duce la marirea spatiului de céutare in reteaua de
noduri si de consecinti la cresterea timpului de calcul. Insa, in majoritatea cazurilor,
vocabularul este impus de aplicatie. Acestea sunt prezentate in Capitolul 5 [48], [170].

Am propus si elaborat o metoda care se bazeaza pe recunoastere in trei pasi (descrisa
in Capitolul 5). La primul pas se face o recunoastere la nivel de fonem care este
rapidd (vocabularul fiind mic). Din ea se evidentiazd fonemele (unu sau doud la
numar) care au fost recunoscute cu cea mai mare probabilitate. Pe baza lor se alege un
dictionar fonetic care contine numai cuvinte cu aceste foneme. Cu acest dictionar
(care este mai mic decét cel care contine toate cuvintele vocabularului) se face o
recunoastere la nivel de cuvant [48].

Prin experimentele facute am demonstrat cd nu toti parametrii vocali discrimina la fel
ntre cuvinte [35].

Am definit o noud marime, incertitudinea acusticd a modelelor (IAM), ca fiind
suprapunerea distributiilor unui parametru pentru modele diferite. Am demonstrat
experimental ca parametrii vocali a caror [AM este mai mica sunt mai importanti. Am
definit trei tipuri de 1AM, fiecare reprezentdnd o sursa diferita de erori. Aceasta
marime a fost folosita in metodele bazate pe IAM descrise in Capitolul 6 [35], [36].

Am demonstrat experimental ca prin eliminarea parametrilor cei mai putini importanti
rata de recunoastere ramane aceeasi [35].

Am demonstrat experimental cd prin ponderarea parametrilor vocali functie de
relevanta lor se obtine o crestere a ratei de recunoastere [35], [36].

Prin experimentele facute am ajuns la concluzia cd un model nu este confundat cu
toate celelalte modele Tn aceeasi masura, ci exista o multime de modele cu care un
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model dat este confundat cel mai des. De aceea, analiza pentru eliminarea/ponderarea
parametrilor se poate face doar pentru aceastda multime [35].

o Prin experimentele fiacute am ajuns la concluzia ca utilizarea 1AM la nivel de stare
este mai eficienta decat IAM la nivel de model [35], [36].

. Prin experimentele facute am ajuns la concluzia cad dintre cele trei tipuri de 1AM,
sursa principala de erori este IAM de tip I [35].

. Am propus si implementat un algoritm care pondereaza parametrii vocali (un algoritm
de rescoring) folosind IAM la nivel de stare ca un criteriu de relevanta. IAM la nivel
de stare a fost aplicata celor N-best ipoteze rezultate din prima etapa de recunoastere.
Rezultatele experimentale (prezentate in Capitolul 6) au demonstrat eficienta
algoritmului atdt in conditii normale cat si in prezenta factorilor perturbatori de
zgomot si pierderi de pachete [36].

. Am propus si implementat un algoritm (prezentat in Capitolul 6) care reduce
complexitatea sistemului prin eliminarea parametrilor care prezintd cea mai mare
IAM. Pentru optimizarea algoritmului, IAM pentru un model dat a fost calculata
numai cu modele cu care acest model se confundd cel mai des. Identificarea
modelelor care se confund cel mai des a fost realizata prin construirea matricii de
confuzie. La construirea acestei matrici, a fost nevoie de implementarea unui algoritm
DTW adaptat pentru alinierea cuvintelor corecte si recunoscute [35].

° Am analizat performanta SRLV 1n limba romana in conditii de zgomot. La aceste
experimente s-a folosit un zgomot alb gaussian cu diverse nivele pentru RSZ.

. Am analizat performanta SRLV in limba roména in conditii de pierderi de pachete.
Au fost incercate diferite modele de pierderi de pachete si pentru aceasta a fost nevoie
de implementarea unui generator de pierderi de pachete dupa modelul Gilbert-Elliot.

. Am realizat evaluarea unor codecuri in vederea utilizarii lor in RLV. Codecurile
evaluate sunt G.711 A-Law, G.711 p-Law, G.723, G.726 (16, 24, 32 kb/s) si G.729.

7.2. DIRECTII DE CERCETARE VIITOARE

Exista trei directii principale de dezvoltare a acestor studii:

e Cresterea acuratetei de recunoastere prin implementarea unui model de limba pentru
limba romana.

e Reducerea complexitdtii sistemului de recunoastere si realizarea unei implementari
embedded pe dispozive mobile.

e Cresterea robustetii sistemului de recunoastere in conditii de zgomot si pierderi de
pachete.

Construirea unui model de limba nu a fost unul dintre obiectivele acestei lucrari, dar el
este indispensabil Tntr-un sistem de recunoastere de vorbire continud. Un asemenea model
poate fi construit cu ajutorul n-gramelor, insa este nevoie de un corpus foarte mare in limba
romand. Acesta poate fi obtinut implementand un sistem care sa obtina date din Internet.
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Implementarea embedded pe un dispozitiv mobil poate fi realizata utilizand
concluziile din experimentele facute in aceastd lucrare si aplicand metode de cuantizare
pentru prelucrari in virgula fixa.

Robustetea sistemului poate fi crescutd in continuare prin implementarea metodelor
bazate pe compensarea parametrilor si pe compensarea modelului acustic. Implementarea
algoritmului de ,,parametri lipsda” poate aduce o crestere suplimentara a robustetei. Efectul

pierderii de pachete poate fi anulat prin metode de mascare a pierderilor bazate pe interpolare.
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