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1. ARHITECTURA GENERALA A UNUI SISTEM DE
RECUNOASTERE AUTOMATA A VORBIRII

1.1 Introducere in recunoasterea automata a vorbirii

Procesul recunoasterii automate a vorbirii (RAV) vizeaza transformarea unui semnal
audio ce contine vorbire intr-o succesiune de cuvinte. Intelegerea automata a vorbirii extinde
scopul RAV (generarea unei secvente de cuvinte) incercand sd produca informatii de natura
semantici privind intelesul propozitiei generate de sistemul de RAV. In cazul in care
semnalul acustic de intrare contine vorbire provenind de la mai multi vorbitori, procesul de
RAV poate fi privit ca avand doua etape: diarizare (etapd ce incearca sa raspunda la
intrebarea: “cine i cand a vorbit?”’) si transcriere (etapa ce incearca sa raspunda la intrebarea:
“ce a spus?”).

Recunoasterea automata a vorbirii are o gama larga de aplicabilitate. Domeniul cel
mai important pare a fi acela al interfetelor hands-free si eyes-free. Exista multe aplicatii Tn
care utilizatorii au nevoie sa-si foloseasa mainile si ochii pentru altceva, iar vorbirea ramane
singura lor alternativa de a fi eficient in dialogul cu calculatorul. Mai mult decat atat, vorbirea
este cel mai natural mijloc de comunicare pentru fiintele umane. Alte domenii importante in
care RAV se aplica cu succes sunt sistemele de dialog pentru call-centere si sistemele de
traducere speech-to-speech. Traducerea speech-to-speech este in acest moment un subiect
foarte ,,Ja moda” in mai multe centre de cercetare academice si industriale. Nu in ultimul
rand, RAV se poate utiliza si pentru dictare: transcrierea unui monolog al unui vorbitor
anume. Transcrierea unui astfel de monolog este utila in diverse domenii, de la cea mai
simpla utilizare pentru editarea documentelor de cétre jurnalisti, scriitori, etc., pana la
utilizarea pentru transcrierea discutiilor din timpul proceselor de judecatd. Fiecare dintre
aceste aplicatii este de obicei mult mai restrictiva decat problema generalda care impune
transcrierea automata a vorbirii naturale, continue, provenind de la un vorbitor necunoscut, in
orice mediu (zgomotos sau nu). Diferitele surse de variabilitate in vorbire, care vor fi
discutate Tn continuare, fac sarcina generala de RAV una foarte dificila. Cu toate acestea, in
multe situatii practice, variabilitatea este restrictionatd. De exemplu, vorbitorul ar putea fi
cunoscut (in loc un numar oarecare de vorbitori necunoscuti sistemului) sau vorbirea ar putea
fi dictata (in loc de vorbire spontana) sau mediul de Tnregistrare ar putea ne-zgomotos si ne-
reverberant. Tn recunoasterea automatd a vorbirii se face o distinctie intre modulul care
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abordeaza variabilitatea acustica (modelul acustica) si modulul care trateaza incertitudinea
lingvistica (modelul de limba).

Unul dintre cei mai importanti factori de care depinde dificultatea procesului de
transcriere este sarcina de recunoastere. Aceasta include specificitatea limbii, numarul de
cuvinte ce pot fi pronuntate si incertitudinea lingvistica a sarcinii de recunoastere. Diversele
limbi vorbite prezinta provocari diferite pentru un sistem de recunoastere a vorbirii. Pentru un
numar covarsitor de mare de limbi nu existd suficiente resurse acustice (baze de date de
vorbire) si lingvistice (corpusuri de text). Aceste asa-numite limbi slab dotate sunt vorbite de
un numar mare de oameni, Insd pand acum s-au achizitionat prea putine resurse acustice si
lingvistice pentru a putea dezvolta un sistem de RAV. In consecinti, proiectarea si crearea
unui sistem de RAV trebuie sa prevada si colectarea acestor resurse.

Alte limbi “suferd” de o morfologie foarte complexa. De exemplu limbile cu
morfologie complexa, cum ar fi Franceza sau Romana, au vocabulare de dimensiuni mai mari
decat limbile cu morfologie simpld, cum ar fi Engleza. Timpul prezent al verbului a merge
are cinci forme diferite in limba Romana: merg, mergi, merge, mergem si mergeti, si sase
forme diferite in Franceza: vais, vas, va, allons, allez, vont. in Engleza, acelasi verb, la
acelasi timp, are doar doua forme morfologice diferite: go si goes. Limbile Germana si Turca
sunt doui dintre asa-numitele limbi aglutinative. Tn aceste limbi se pot forma cuvinte noi prin
concatenarea altor cuvinte sau morfeme. Astfel dimensiunea vocabularului de cuvinte pentru
o limba aglutinativa este mult mai mare, acest lucru complicAnd sarcina de recunoastere
automata a vorbirii.

Dimensiunea vocabularului este de asemenea un factor important care influenteaza
dificultatea sarcinii de RAV. Este evident faptul ca o sarcina de recunoastere de cifre (cu un
vocabular de 10 cuvinte) este mult mai simpld decét, de exemplu, recunoasterca vorbirii
spontane (cu un vocabular de 64.000 de cuvinte). Cu toate acestea, dimensiunea mare a
vocabularului nu inseamna neaparat ca sarcina de recunoastere va fi mai dificila.
Incertitudinea lingvisticd a potentialelor discursuri ce trebuie recunoscute constituie de
asemenea un factor important. De exemplu, o sarcind de RAV specifice turismului (cu un
vocabular de 64 de mii de cuvinte contindnd in general nume de locuri, hoteluri, restaurante,
etc.) nu este atat de dificild ca o sarcina de recunoastere a vorbirii spontane (cu un vocabular
de de aceeasi dimensiune). Incertitudinea lingvistica (perplexitatea) scazutd a primeia o face
mult mai simpla.

Procentul de cuvinte incorecte obtinut pentru diverse sarcini de recunoastere este
prezentat in Tabelul 1.1. Datele se referd la sisteme state-of-the-art de RAV pentru limba
Engleza [Jurafsky, 2009]. Rata de cuvinte eronate (word error rate - WER) este criteriul de
performanta standard utilizat n evaluarea sistemelor de RAV. Pentru mai multe informatii
despre acest criteriu de performantd consultati platforma ,Evaluarea unui sistem de
recunoastere a vorbirii continue”.
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Tabelul 1.1. Rezultate WER raportate in anul 2005 pentru diverse sarcini de RAV [Jurafsky, 2009]

Sarcina de RAV Dimensiunea vocabularului WER [%]
TI Digits 11 cuvinte 0.55
Wall Street Journal read speech 5000 cuvinte 3.0
Wall Street Journal read speech 20000 cuvinte <6.6
Broadcast News 64000+ cuvinte 9.9
Conversational Telephone Speech 64000+ cuvinte 20.7

Un alt factor important care influenteaza dificultatea procesului de RAV este stilul
vorbirii. Stilul vorbirii se refera la cat de fluenta, naturala sau conversationala este vorbirea ce
trebuie recunoscuta. In mod evident, recunoasterea de cuvinte izolate, unde cuvintele sunt
separate de pauze de liniste, este mult mai simpla decat recunoasterea vorbirii continue, unde
cuvintele sunt pronuntate legat si vorbirea trebuie segmentatd inainte de recunoastere. De
fapt, primele sisteme de recunoastere automata a vorbirii puteau rezolva problema localizarii
granitelor intre cuvinte numai dacd vorbitorul facea pauze generoase in pronuntarea lor:
Dragon Dictation [Baker, 1989] este un bun exemplu de un sistem de recunoastere de cuvinte
izolate cu vocabular extins.

Sarcinile de recunoastere a vorbirii continue pot fi mai departe clasificate in functie
dificultatea lor. De exemplu, sarcina de recunoastere a vorbirii citite este mult mai simpla
decét sarcina de recunoastere a vorbirii conversationale sau spontane. Variabilitatea acustica
mai mare face ca sarcina urma sa fie mai dificild. Aceasta diferentd in dificultate intre
sarcinile de vorbire continue este reflectata in ratele crescute de eroare pentru recunoasterea
vorbirii spontane, comparativ cu recunoasterea vorbirii citite (a se vedea Tabelul 1.1).

Dificultatea si, Tn consecinta, acuratetea procesului de recunoastere a vorbirii este, de
asemenea, influentata de mediul acustic in care este inregistratd vorbirea si de canalul de
transmisie. Tn afara studiourilor de inregistrare sau laboratoarelor de cercetare, existd, de
obicei, mai multe surse acustice, inclusiv alti vorbitori, zgomot de fundal, etc.. in cele mai
multe cazuri separarea semnalele acustice diferite este o problema foarte dificila. Microfonul
folosit pentru Tinregistrare are, de asemenea, un impact semnificativ asupra acuratetii
recunoasterii vorbirii.

Sistemele comerciale de dictare si majoritatea experimentelor de cercetare in
domeniul recunoasterii vorbirii sunt realizate cu microfoane de Tnalta calitate. Alte tipuri de
microfoane vin cu dezavantaje diferite, care contribuie la calitatea sistemului de RAV.
Variatiile n canalul de transmisie apar din cauza miscarilor capului vorbitorului relativ la
microfon si din cauza transmisiei printr-o retea de telefonie sau internet. Cea mai mare
diferenta dintre acuratetea sistemelor de RAV comparativ cu acuratetea cu care omul
recunoastere vorbirea apare 1n situatia in care semnalul acustic este poluat cu zgomot aditiv
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mare, sau provine de la mai multe surse acustice, sau este inregistrat intr-un mediu
reverberant. Recunoasterea semnalului de vorbire zgomotos, cu un raport semnal-zgomot
scazut, poate avea rezultate de 2 pana la 4 ori mai slabe, comparativ cu recunosterea
semnalului de vorbire nezgomotos.

in cele din urma, caracteristicile vorbitorilor au, de asemenea, un impact semnificativ
asupra preciziei unui sistem de recunoastere a vorbirii. Variabilitatea acestor caracteristici
include accentul vorbitorului, limba sau dialectul folosit, faptul ca vorbitorul este nativ sau nu
(dacd limba utilizata limba lui mama), rapiditatea pronuntiei, varsta vorbitorului, si, desigur,
diferentele anatomice si fiziologice care influenteaza producerea vorbirii. Mai mult decat
atat, vorbitori diferiti prezintd grade diferite de variabilitate intrinseca, bazate pe starea
emotionala, probleme temporare de sanatate, etc. Variabilitatea inter-vorbitori poate fi
solutionata prin proiectarea de sisteme de RAV dependente de vorbitor (specifice fiecarui
vorbitor). Dezavantajul aici este faptul ca pentru fiecare vorbitor nou treabuie antrenat un nou
model acustic. Acest lucru conduce la un sistem mai complex si ridicd mai multe probleme de
antrenabilitate (date insuficiente de antrenare pentru fiecare vorbitor si altele). Pe de alta
parte, sistemele de RAV independente de vorbitor sunt mai simple si mai flexibile (acestea
pot fi folosite pentru a recunoaste vorbirea oricarui vorbitor). Cu toate acestea, un sistem
independent de vorbitor este mai putin performant pentru un anumit vorbitor in comparatie
cu un sistem dependent de vorbitor creat special pentru respectivul vorbitor (in cazul in care
exista suficiente date de antrenare pentru respectivul vorbitor). Cu toate ca algoritmii de
adaptare la vorbitor au progresat mult in ultimii 15 de ani, adaptabilitatea si robustetea
sistemelor de RAV pentru recunoasterea diverselor voci este inca foarte limitatd in
comparatie cu performanta umana.

Paradigma state-of-the-art in domeniul recunoasterii vorbirii continue cu vocabular
extins este modelul Markov ascuns (Hidden Markov Model - HMM). Infrastructura HMM a
fost introdusa ca un candidat viabil pentru partea de modelare acustica a recunoasterii vorbirii
in 1975 [Baker, 1975]. Tn particular pentru sistemele de RAV cu vocabular extins, modelul
acustic bazat pe HMM este utilizat impreuna cu un model de tip n-gram, care este responsabil
pentru partea de modelare limba. Modelele lingvistice statistice (n-gram) au devenit solutia
stat-of-the-art pentru modelarea limbajului ih primul rand datorita extinderii extraordinare a
Internetului, care a furnizat date suficiente pentru antrenarea corespunzatoare a acestor
sisteme.

1.2 Formalismul recunoasterii automate a vorbirii

Procesul recunoasterii automate a vorbirii (RAV) vizeaza transformarea unui semnal
audio ce contine vorbire intr-o succesiune de cuvinte. Recunoasterea automata a vorbirii este
unul dintre primele domenii in care tehnicile de modelare statisticd (in care modelele se
creazd pe baza unor catintdti mari de date) s-au impus ca si standard. Platforma statistica
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pentru recunoasterea automata a vorbirii a fost creata si dezvoltata de-a lungul a doud decenii
de catre Baker [Baker, 1975], o echipa de cercetatori de la compania IBM [Jelinek, 1976;
Bahl, 1983] si o echipa de cercetare-dezvoltare de la compania AT&T [Levinson, 1983;
Rabiner, 1989].

Procesul de transformare a vorbirii n text poate fi formulat intr-o maniera statistica

astfel: Care este cea mai probabila secventda de cuvinte W* in limba L, dat fiind mesajul
vorbit X?

Reprezentarea formald utilizeaza functia argmax, care selecteaza argumentul ce
maximizeaza probabilitatea secventei de cuvinte:

p(X [W)pW)

W*=argm X)=argm
agWaxp(WI ) agWax 200

—argmr/nax P(X W) pW) (1.1)

Dezvoltarea din Ecuatia 1.1 are la baza regula Bayes si s-a facut tinand cont de faptul
ca probabilitatea mesajului vorbit p(X) este independenta de secventa de cuvinte W. Ultimul
rezultat evidentiaza doi factori care pot fi estimati direct. Problema initiald (gasirea secventei
de cuvinte pe baza mesajului vorbit) a fost impartitd in doua sub-probleme mai simple: a)
estimarea probabilitatii apriori a secventei de cuvinte p(W) si b) estimarea probabilitatii
mesajului vorbit data fiind secventa de cuvinte pronuntatda p(X|W). Primul factor poate fi
estimat utilizand exclusiv un model de limba, iar cel de-al doilea poate fi estimat cu ajutorul
unui model acustic. Cele doua modele pot fi construite independent asa cum se va vedea in
sectiunea urmdtoare, dar vor fi folosite impreund pentru a decoda un mesaj vorbit, asa cum
arata Ecuatia 1.1.

1.3 Arhitectura unui sistem de recunoastere automata a
vorbirii

Arhitectura generald a unui sistem de recunoastere automata a vorbirii (RAV) este
prezentata in Figura 1.1. Din figura reies doua lucruri esentiale in ceea ce priveste procesul de
recunoastere a vorbirii: a) recunoasterea se face utilizand o serie de parametri vocali extrasi
din semnalul vocal (nu direct, utilizdnd mesajul vorbit) si b) recunoasterea se face pe baza
unor modele (acustic, fonetic si lingvistic) dezvoltate in prealabil.

Modelul acustic are rolul de a estima probabilitatea unui mesaj vorbit, data fiind o
succesiune de cuvinte. In sistemele de RVC actuale modelul acustic nu foloseste cuvinte ca
unitdti acustice de bazad pentru ca: a) fiecare sarcind de RAV are un vocabular de cuvinte
diferit pentru care nu existd modele deja antrenate si nici date de antrenare disponibile si b)
numirul de cuvinte diferite dintr-o limbd este prea mare. In locul cuvintelor, se utilizeaza
unitati acustice de baza sub-lexicale, de exemplu foneme, sau, mai recent, chiar unitati sub-
fonemice numite senone. Prin urmare, modelul acustic este format dintr-un set de modele
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pentru foneme (sau senone) care se conecteaza in timpul procesului de decodare pentru a
forma modele pentru cuvinte si apoi modele pentru succesiuni de cuvinte. Acestea sunt
utilizate in final pentru a estima probabilitatea ca mesajul rostit de vorbitor sd fie format
dintr-o succesiune sau alta de cuvinte. Experienta a aratat ca aceastd abordare generativa
pentru modelele acustice poate fi foarte bine implementata utilizand modele Markov ascunse
(hidden Markov models - HMM). Pentru mai multe informatii despre modul cum
functioneazd modelele acustice consultati platforma ,Principiile de bazd ale modelarii

acustice”.

Decodare
warkire

Model Model Model
acustic fanetic de limba

Figura 1.1. Arhitectura generald a unui sistem de recunoastere a vorbirii

Modelul de limba este utilizat in timpul decodarii pentru a estima probabilitatile
tuturor secventelor de cuvinte din spatiul de cautare. In general, rolul unui model de limba
este de a estima probabilitatea ca o secventd de cuvinte W = wy, Wy, ..., wy, sa fie o propozitie
valida a limbii. Probabilitatea acestor secvente de cuvinte ajuta foarte mult modelul acustic in
procesul de decizie. De exemplu, aceste doua fraze: ceapa rosie este sandatoasa si ce apar osti
ie este sandtoasa sunt similare din punct de vedere acustic, insa cea de-a doua nu are niciun
sens. Rolul modelului de limba este acela de a asigna o probabilitate mult mai mare primei
secvente de cuvinte §i, prin urmare, de a ajuta sistemul de RAV sa decidd in favoarea
acesteia.

Modelul fonetic are rolul de a conecta modelul acustic (care estimeaza probabilitatile
acustice ale fonemelor) cu modelul de limba (care estimeaza probabilitatile secventelor de
cuvinte). De cele mai multe ori modelul fonetic este un dictionar de pronuntie care asociaza
fiecarui cuvant din vocabular una sau mai multe secvente de foneme adecvate, reprezentand
modul in care se poate pronunta respectivul cuvant.

Figura 1.1 ilustreaza, de asemenea, procesele implicate in dezvoltarea unui sistem de
RAV, dar si resursele necesare credrii modelelor acustice, lingvistice si fonetice. Modelul
acustic se construieste strict pe baza unui set de clipuri audio Tnregistrate asociate cu
transcrierea textuald a mesajelor vorbite si a unui dictionar fonetic ce cuprinde toate cuvintele
din respectiva transcriere textuald. In cazul sistemelor de RVC cu vocabular extins se
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folosesc modele de limba statistice, care se construiesc utilizand corpusuri de text de
dimensiuni cat mai mari si cat mai adaptate domeniului din care fac parte mesajele vorbite ce
trebuie decodate. Tn sistemele de RVC cu vocabular redus se folosesc preponderent modele
de limba de tip gramatica cu reguli, iar pentru constructia acestora nu este nevoie de resurse
textuale.






2. RESURSE FONETICE, ACUSTICE SI LINGVISTICE
NECESARE TN CONSTRUCTIA UNUI SISTEM DE
RECUNOASTERE A VORBIRII CONTINUE

2.1 Generalitati

Sistemele actuale de recunoastere a vorbirii continue (RVC) transforma semnalul
vocal in text pe baza unor modele (acustic, fonetic si lingvistic) dezvoltate in prealabil. Figura
2.1 ilustreaza arhitectura generald a sistemelor de recunoastere a vorbirii continue punand
accent pe resursele necesare antrenarii celor trei modele.

Decodare
worbire

Madel Madel |
fonetic de limba
». Decodare

Modelare Modelare |°
acustica de limba E

Antrenare

g ——————

Figura 2.1. Resursele necesare constructiei unui sistem de RVC

Asa cum arata Figura 2.1, modelul acustic, care modeleaza de obicei fonemele limbii,
se contruieste pe baza unui set de clipuri audio inregistrate si a transcrierilor textuale aferente.
De asemenea, pentru antrenarea acestui model este necesard si existenta unui dictionar
fonetic care sa specifice modul de pronuntie al cuvintelor din transcrierile textuale.

Dictionarul fonetic sta si la baza dezvoltarii modelului fonetic necesar in procesul de
decodare. Daca dictionarul fonetic cuprinde mai multe pronuntii pentru acelasi cuvant, in
cadrul modelului fonetic aceste pronuntii sunt comasate formand un model de pronuntie
pentru respectivul cuvant.
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In cele din urmi, modelul de limba necesar unui sistem de recunoastere a vorbirii
continue se construieste utilizdnd un corpus de text de mari dimensiuni. Din aceasta resursa
se extrag statisticile caracteristice limbii, iar acestea se vor utiliza in procesul de decodare
pentru a atribui probabilitati diverselor cuvinte si secvente de cuvinte propuse de modelul
acustic.

2.2 Elemente de fonetica a limbii romane

In sistemele actuale de recunoastere a vorbirii continue modelul acustic nu modeleaza
acustica cuvintelor limbii in mod direct, ci indirect, folosind unitéti acustice sub-lexicale,
numite foneme sau chiar unitati acustice sub-fonemice.

Fonemul este unitatea de sunet fundamentalda din limbile vorbite care ajutd la
diferentierea cuvintelor si morfemelor. Prin modificarea unui fonem al unui cuvant, se
genereaza fie un cuvant inexistent, dar perceput ca diferit de catre vorbitorii limbii, fie un
cuvint cu alt sens.

In limba romana se folosesc 7 vocale de bazi si doud vocale imprumutate, 4 semi-
vocale si 22 de consoane, conform reprezentarii din Tabelul 2.1.

2.3 Dictionarul fonetic

Importanta dictionarului fonetic intr-un Sistem de recunoastere automatd a vorbirii
este evidentiatd in Figura 2.1. Se poate observa ca dictionarul fonetic este utilizat in partea de
dezvoltare a unui sistem de recunoastere, mai precis la antrenarea modelului acustic si
modelului fonetic.

Un dictionar fonetic este un instrument lingvistic care specificd modul in care se
pronunta cuvintele unei limbi. Altfel spus, dictionarul fonetic face corespondenta intre forma
scrisa si forma foneticd a cuvintelor unei limbi. Forma foneticd a unui cuvant este o
succesiune de foneme. Tntr-un sistem de recunoastere a vorbirii continue, dictionarul fonetic
are rolul de a face legatura intre modelul acustic (care modeleaza modul de producere a
sunetelor specifice limbii) si modelul de limba (care modeleaza modul in care se succed
cuvintele limbii). In consecinta, dictionarul fonetic trebuie sa contini toate cuvintele posibile
pentru o anumitd sarcind de recunoastere a vorbirii aldturi, bineinteles, de transcrierile
fonetice ale acestor cuvinte.



Resurse fonetice, acustice si lingvistice

15

Tabelul 2.1. Fonemele limbii roméane

Fonemul Exemple de cuvinte
Tip Simbol IPA | Simbol intern | Formascrisa | Forma fonetica
a a sat sat
e e mare mare
i i lift lift
vocale o 0 loc loc
u u sut slut
< al gura gural
i i2 intre i2ntre
vocale y y ecru ecry
imprumutate ¢ 02 bleu blo2
e el deal delal
j i3 fiara fi3aral
semivocale
Q ol oase olase
w w sau saw
c k2 chem k2Zem
b bar bar
p p par par
k k acum akum
tf k1 cenusi klenuslal
g g galben galben
& gl girafa glirafal
3 g2 unghi ung2
d d dar dar
t t tot tot
f f fata fatla
consoane
v \4 vapor vapor
h h harta harta
3 j ajutor ajutor
J sl cos kosl
| 1 lac lac
m m mar malr
n n nas nas
s s sare sare
z A zar zar
r r risc risk
ts tl taran tlalran
consoana j i1 tari taril

palatalizata
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Procesul de constructie al unui dictionar fonetic presupune fonetizarea (crearea formei
fonetice) cuvintelor vocabularului sarcinii de recunoastere a vorbirii. Regulile de fonetizare
ale cuvintelor limbii romane au fost studiate si explicate destul de putin in literatura de
specialitate. De aceea, orice proces de contructie al unui dictionar fonetic trebuie sa inceapa
cu stabilirea unor reguli de fonetizare si exceptii de la aceste reguli.

Constructia dictionarului fonetic se poate realiza manual, semi-automat sau chiar
automat. Tn cazul Tn care vocabularul sarcinii de RVC este redus (cAteva zeci-sute de
cuvinte), crearea dictionarului fonetic se poate realiza manual intr-un timp suficient de scurt.
Daca insa sarcina de RVC necesita utilizarea unui vocabular extins (mii sau chiar zeci de mii
de cuvinte), atunci fonetizarea manuald a acestui vocabular nu mai este o optiune.

Din fericire pentru limba romand corespondenta intre forma scrisd si pronuntia
cuvintelor este de cele mai multe ori bijectivd. In general fiecarei litere ii corespunde
intotdeauna acelasi fonem. Existd doar cateva clase de ambiguitate (vezi Tabelul 2.2) Tn care
aceeasi literd se pronunta diferit in functie de contextul in care apare.

Tabelul 2.2. Clasele de ambiguitate Tn fonetizarea cuvintelor limbii roméne

Litera Fonemul Exemple
e cer, rest, rece
e el deal, te-am, ceainic, gheorghe
i3e eu, el, eram, erai
i fir, citit, prins
i il tari, rupi, deci
i3 iarb3, doi, fier
o 0 gol, potrivit
ol voal, soare
u sud, furtun
4 bacauan, noua
k casa, sac
C k1 cer, circ
k2 chiar, ochelari
g gara, olog
g gl girafa, george
g2 unghi, ghem
h h hart3, rahat
mut ochi, unghi
ks pix, fix
X gz exemplu, examen

Odata ce setul de reguli a fost stabilit, fonetizarea se poate realiza si automat, utilizand
aplicatii software care implementeaza setul de reguli de fonetizare stabilit a priori. Chiar daca
la prima vedere ar parea simpld, implementarea acestor reguli nu este deloc triviala. Pentru
rezolvarea celor mai des intdlnite clase de ambiguitati (de exemplu ambiguitatea
vocald/semivocald) este nevoie de o informatie suplimentara: modul de despartire al
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cuvintelor n silabe. Fonetizarea manuald se bazeaza pe faptul cd expertul uman cunoaste
aceste reguli de despartire in silabe, nsd, 1n cazul in care se doreste automatizarea acestui
proces, regulile de despartire trebuie si ele formalizate.

O alternativa la aplicatiile de fonetizare automata pe baza de reguli sunt aplicatiile de
invdtare automata statistica. Utilizand un dictionar fonetic creat manual se poate antrena un
model statistic de fonetizare, care poate fi utilizat Tn continuare pentru fonetizarea unor
vocabulare mult mai extinse.

2.4 Baza de date de vorbire

Importanta bazei de date de vorbire Intr-un sistem de recunoastere automata a vorbirii
(RAV) este evidentiata in Figura 2.1. Se poate observa ca aceastda baza de date este utilizata
in partea de dezvoltare a unui sistem de recunoastere, mai precis la antrenarea modelului
acustic. Baza de date de vorbire este utilizata si in procesul de evaluare a unui sistem de
recunoastere de vorbire, proces ce nu este ilustrat in Figura 2.1.

O baza de date de vorbire completa cuprinde trei componente:
e un set de clipuri audio ce contin vorbire;

e un set de fisiere text ce contin textul ce a fost pronuntat in clipurile audio si eventual
marcaje temporale pentru fiecare cuvant/fonem;

e informatii suplimentare privind stilul si domeniul vorbirii, identitatea vorbitorilui, etc.

In majoritatea cazurilor clipurile audio ce contin vorbirea sunt esantionate cu
frecventa de 16kHz, dimensiunea esantioanelor fiind de 16 biti, iar formatul fisierelor mswav.

Baza de date de vorbire utilizata in antrenarea unui sistem de RAV este un element
cheie care afecteaza in mod direct performanta sistemului: rata de eroare si viteza de
recunoastere. Cele mai importante caracteristici ale bazei de date de vorbire (cele care
determina in mod direct calitatea acesteia) sunt:

e dimensiunea bazei de date (numarul de ore de vorbire, numarul de vorbitori),
e stilul vorbirii (cuvinte izolate, vorbire continud citita, vorbire conversationald),
e variabilitatea (calitatea inregistrarilor, zgomotul de fundal, variabilitatea vorbitorilor)

Datorita faptului ca modelarea acustica este abordatd statistic in sistemele RAV
moderne, dimensiunea bazei de date de antrenare este foarte importanta. Tutorialul de
antrenare acustica CMU Sphinx sugereazd niste valori numerice concrete in ceea ce priveste
dimensiunea unei bazei de date de vorbire (Tabelul 2.3). Sarcina de comanda si control este
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o sarcina tipica de recunoastere a vorbirii pseudo-continua cu vocabular redus (RVC-VR), in
timp ce sarcina de dictare este una tipica de recunoastere a vorbirii continue cu vocabular
extins (RVC-VE). De retinut este faptul ca dezideratul independentei de vorbitor pare foarte
dificil de atins, deoarece pentru aceasta este nevoie de material vorbit de la aproximativ 200
de vorbitori. Acest numar ar putea parea exagerat, dar variabilitatea vorbitorului este intr-
adevar un factor important si poate fi depdsitd doar prin modelarea diferitelor pronuntii
posibile ale fonemelor. Acest lucru poate sia fie realizat prin inregistrarea mai multor
vorbitori.

Tabelul 2.3. Dimensiuni ale bazelor de date de vorbire sugerate de CMU Sphinx

Sarcina RAV

Sistem dependent de
vobitor

Sistem independent
de vorbitor

comanda si control

1 ord de Inregistrari,

5 ore de Tnregistrari,

(RVC-VR) 1 vorbitor 200 de vorbitori
dictare 10 ore de inregistrari, | 50 ore de inregistrari,
(RVC-VE) 1 vorbitor 200 de vorbitori

Achizitionarea unei baze de date de vorbire se poate face in doud moduri: a)
nregistrarea unor texte predefinite sau b) etichetarea unor materiale audio ce contin vorbire.
In functie de aplicatia ce urmeazi a fi dezvoltati, vor prima avantajele sau dezavantajele
uneia dintre cele doua metode de achizitie.s

2.4.1 Tnregistrarea unor texte predefinite

Inregistrarea unor texte predefinite implica alegerea locului de inregistrare (studio,
laborator, etc.), alegerea microfonului, alegerea statiei de inregistrare (placa audio folosita
pentru achizitie, amplitudinea semnalului, etc.) si, in sfarsit alegerea textelor ce urmeaza a fi
inregistrate. Alegerea textelor este un proces foarte important de care depinde timpul si costul
achizitiei bazei de date, dar si corectitudinea ei (corespondenta intre texte si materialul
inregistrat trebuie sd fie perfectd). De aceea, in alegerea textelor trebuie sd se tind cont de
urmatoarele aspecte:

e frazele ar trebui si fie corecte din punct de vedere lexical si gramatical. In afara
greselilor gramaticale trebuie evitate si schimbarile de topica a propozitiei, schimbari
ce pot pune vorbitorul in dificultate;

o frazele ar trebui sd fie scurte (maxim 15-20 de cuvinte, In functie de lungimea
cuvintelor) pentru a putea fi pronuntate fara ezitari sau respiratii;

e frazele ar trebui sd contind numai cuvinte uzuale in limbajul de zi cu zi, pentru a putea
fi intelese i pronuntate usor si fara ezitari;

e frazele ar trebui sa conectate semantic pentru ca vorbitorul sd inteleagd cat mai repede
sensul frazei si astfel sd poatd obtine o fluentd in pronuntie (trebuie evitate
schimbarile de subiect);
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e frazele nu ar trebui sa contind cuvinte imprumutate din limbi strdine (de obicei
ambigue din punct de vedere al pronuntiei) sau interjectii (de obicei pronuntate foarte
diferit de fiecare vorbitor in parte);

e frazele ar trebui sa contina toate semnele de punctuatie (pe care vorbitorul le va utiliza
pentru a citi cu intonatie);

e frazele nu ar trebui sa contind numere scrise cu cifre (care pot fi ambigue din punct de
vedere al pronuntiei).

In cazul acestei prime metode de achizitie cele mai importante avantaje sunt
urmatoarele:

e proiectantii detin controlul asupra materialelor Inregistrate, asupra calitatii
inregistrarilor si asupra variabilitatii vorbitorilor;

e achizitia se poate face intr-un timp relativ scurt, fara ca cei implicati in achizitie sa fie
antrenati special In acest sens;

e crorile de pronuntie sunt de regula rare, asftfel ca baza de date achizitionatd in acest
mod poate fi presupusa ca fiind corecta.

Totusi, un dezavantaj important este faptul ca, utilizind aceastd metoda de achizitie,
nu se pot obtine baze de date de vorbire spontand, conversationald. Vorbitorul stie a priori
textul pe care il va pronunta §i este mult mai concentrat sa il pronunte clar si corect, fara
ezitarile, balbele sau lipsa de fluenta caracteristice vorbirii conversationale.

2.4.2 Etichetarea unor materiale audio ce contin vorbire

Etichetarea unor materiale audio ce contin vorbire implicd obtinerea materialelor
audio, aducerea lor la un format comun (aceeasi frecventd de esantionare, aceeasi dimensiune
a esantioanelor, etc.), selectarea partilor ce contin vorbire, fragmentarea materialelor audio si,
n final, etichetarea lor.

Avantajul cel mai important al acestei metode de achizitie este posibilitatea obtinerii
unei baze de date de vorbire spontand, in care vorbesc diversi vorbitori, in diverse contexte,
avand diverse stdri de spirit, emotii, etc. Pretul platit pentru a obtine o astfel de baza de date
de vorbire este unul destul de mare, el fiind direct influentat de dificultatea procesului de
achizitie, procesare si etichetare pentru aceste clipuri audio. Timpul necesar etichetarii unei
ore de vorbire spontana este de cel putin 3-4 ori mai mare decat timpul necesar inregistrarii
unei ore de vorbire. Mai mult, etichetarea nu poate fi facuta fard un antrenament prealabil, iar
erorile de etichetare sunt mult mai frecvente decat erorile de pronuntie.

In concluzie, in cazul in care se doreste recunoasterea vorbirii continue citite cea mai
potrivitd metoda de achizitie este inregistrarea textelor predefinite. In cazul in care se doreste
recunoagterea vorbirii continue spontane cel mai potrivit ar fi un proces de antrenare
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ierarhizat in care s se utilizeze initial o bazd de date achizitionatd folosind prima metoda, iar
ulterior o baza de date de vorbire spontana.

2.5 Corpusul de text

Rolul si modul de utilizare al unui corpus de text intr-un sistem de recunoastere
automata a vorbirii este evidentiat in Figura 2.1. Se poate observa cd aceasta resursa
lingvistica este necesard in partea de dezvoltare a unui sistem de recunoastere, mai precis la
antrenarea modelului lingvistic.

Sistemele de RAV de comanda si control nu necesitd un corpus de text pentru
antrenarea modelului lingvistic pentru ca in aceste sisteme se folosesc de obicei gramatici cu
reguli. In cazul sistemelor de RVC cu vocabular extins se folosesc modele de limba statistice,
care se construiesc utilizand corpusuri de text de dimensiuni cat mai mari si cat mai adaptate
domeniului din care fac parte mesajele vorbite ce trebuie decodate. Capacitatea de predictie a
modelului lingvistic depinde de dimensiunea corpusului de text utilizat la antrenare, pentru ca
cu cat numarul cuvintelor si secventelor de cuvinte dintr-o limba este mai mare, cu atat
probabilitdtile de aparitie ale acestora sunt mai dificil de estimat cu acuratate. De aceea,
pentru un sistem de RAV de buna calitate este absolut necesara achizitia unui corpus de text
de dimensiuni cat mai mari (milioane-miliarde de cuvinte).

Achizitia unui corpus de text de asemenea dimensiuni nu poate fi facutd decat in mod
automat, iar o cantitate atat de mare de text nu poate fi gasitd dect pe Internet. In consecint,
cele mai populare metode de dezvoltare a corpusurilor de text folosesc principiul Web-as-
Corpus si implica identificarea, descarcarea i procesarea materialelor text de pe Internet.

Identificarea surselor de text disponibile pe Internet este relativ simpla (site-uri de stiri
online, blog-uri, subtitrari, etc.), insa dificultatea proceselor de descarcare, normalizare si
restaurare a textelor depinde mult de sursa de text. De exemplu, descarcarea unui numar atat
de mare de articole de stiri trebuie facutd automat, insd nu toate ziarele online pun la
dispozitie link-uri usor de procesat in mod automat pentru articolele lor.

2.5.1 Normalizarea si restaurarea corpusului de text

Normalizarea si restaurarea corpusului de text presupune procesarea acestuia in
vederea obtinerii unui corpus de text util in antrenarea modelului lingvistic al unui sistem de
RVC. Un sistem de RVC are rolul de a transcrie vorbirea, deci va scoate la iegire text simplu
ce contine numai cuvinte i simboluri care au un corespondent acustic (farad litere mari, fara
simboluri speciale, fara cifre, fara semne de punctuatie, etc.). De aceea modelul de limba
trebuie sa modeleze numai probabilitatile de aparitie ale cuvintelor si succesiunilor de cuvinte
pronuntabile (nu ale altor caractere sau simboluri).
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In functie de sursa de achizitie a textului, normalizarea si restaurarea lor poate
presupune mai multe sau mai putine operatii, insa, de reguld, urmatoarele sunt indispensabile:

e climinarea tututor etichetelor HTML (in cazul in care textele au fost achizitionate de
pe Internet);

e normalizarea caracterelor diacritice cu care este scris textul (inlocuind toate versiunile
de diacritice cu un singur simbol pentru fiecare caracter diacritic in parte). Aceasta
operatie se referd la textele scrise cu s cu sedila, respectiv t cu sedild;

e expandarea abrevierilor (cuvintele abreviate nu se pronuntd asa cum se scriu, ci in
forma lor neabreviata);

e transcrierea numerelor scrise cu cifre in numere scrise cu litere (in cazul numarului
1984, semnalul acustic nu are nimic de-a face cu cifrele propriu zise 1, 9, 8, 4, ci este
pur si simplu pronuntia secventei de cuvinte o mie noud sute opt zeci si patru);

e climinarea sau inlocuirea semnelor de punctuatie §i a caracterelor speciale (de
exemplu a) virgulele trebuie sterse, b) punctele, semnele de intrebare si semnele de
exclamare trebuie inlocuite cu caracterul de linie noud, c) parantezele trebuie sterse,
iar textul din interiorul lor poate fi plasat pe o linie separata, d) liniutele, cu exceptia
celor din interiorul cuvintelor trebuie sterse, €) caracterele procent pot fi inlocuite cu
expresia la suta, etc.);

e transformarea tuturor literelor mari in litere mici.

O operatie ceva mai dificild, dar care trebuie abordatd pentru multe dintre textele
achizitionate de pe Internet este restaurarea diacriticelor. Cuvintele formate din aceleasi
litere, dar care au semne diacritice diferite (deci cuvintele ambigue din punctul de vedere al
diacriticelor) au de cele mai multe ori sensuri diferite, se pronunta diferit si apar in contexte
diferite. De aceea, ele nu pot fi modelate, nici din punct de vedere lingvistic, nici din punct de
vedere acustic, netindnd cont de diacritice. In concluzie, daci textul achizitionat si normalizat
nu contine diacritice ele trebuie neapdrat restaurate pentru ca textul sd devind util in
antrenarea sistemului de RVC.

2.6 Concluzii

Sistemele moderne de recunoastere a vorbirii continue utilizeaza modele statistice
pentru a modela probabilitdtile de aparitie ale cuvintelor si succesiunilor de cuvinte dintr-0
limba si pronuntia fonemelor. Pentru antrenarea modelelor statistice este nevoie de cantitdti
mari de date reprezentative pentru fenomenul ce trebuie modelat. Tn cazul sistemelor de RVC
este sunt necesare baze de date de vorbire etichetata pentru modelarea pronuntiei fonemelor
si corpusuri de text pentru modelarea statisticii aparitiei cuvintelor. Pe langa aceste doua
resurse este nevoie i de un dictionar fonetic care sd specifice modul de fonetizare al
cuvintelor limbii.






3. PRINCIPIILE DE BAZA ALE MODELARII ACUSTICE

In platforma intitulata “Arhitectura generali a unui sistem de recunoastere a vorbirii”
am mentionat faptul ca sistemele de recunoastere a vorbirii continue (RVC) state-of-the-art
nu estimeaza direct probabilitatea mesajului vorbit, datd fiind o succesiune de cuvinte
p(X|W), ci estimeaza probabilitatea unor unitati de vorbire mai mici, de obicei foneme. Prin
urmare, modelul acustic (MA) este format dintr-un set de modele pentru foneme care sunt
conectate, In timpul procesului de decodare, pentru a forma modele pentru cuvinte si apoi
modele pentru succesiuni de cuvinte. Acestea sunt utilizate in final pentru a estima p(X|W). S-
a dovedit ca aceasta abordare generativa poate fi foarte bine implementata utilizind modele
Markov ascunse (hidden Markov models - HMM) [Baker, 1975; Poritz, 1988; Rabiner, 1989;
Jelinek, 1998].

HMM-urile sunt automate probabiliste cu numar finit de stari care pot fi combinate in
mod ierarhic pentru a construi modele pentru secvente de cuvinte din modele pentru unitéti
de vorbire mai scurte. In sistemele de RVC cu vocabular extins modelele pentru secvente de
cuvinte sunt construite din modele pentru cuvinte, care, la randul lor, sunt construite din
modele pentru unitati sub-lexicale (de obicei foneme dependente de context) utilizand un
dictionar fonetic.

3.1 Parametri acustici

HMM-urile nu modeleaza semnalul acustic be baza formei de unda a acestuia. Asa
cum ilustreaza Figura 1.1, un bloc de extragere de parametri este folosit pentru a calcula niste
vectori de coeficienti care sunt apoi modelati de citre modelul acustic.

Semnalul de vorbire este un semnal nestationar. In consecintd analiza spectrali nu
poate fi facuta pe intreg semnalul, ci numai pe cadre scurte (20ms — 30ms), cvasi-stationare.
Semnalul initial In domeniul timp este transformat prin ferestruire intr-o secventd de ferestre
in domeniul timp. Din fiecare dintre aceste ferestre sunt extrasi in continuare parametri de tip
spectral sau cesptral. Mai multe tipuri de parametri, ce pot fi utilizati pentru modelarea
vorbirii, au fost propusi inca din anii *80. Cei mai folositi parametri sunt cei de tip cepstral-
perceptual, dintre care aminitim parametri Mel-cepstrali (Mel-Frequency Cepstrum
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Coefficients - MFCCs) si parametri perceptuali obtinuti prin predictie liniara (Perceptual
Linear Prediction - PLP). Un avantaj particular al reprezentarii cepstrale comparativ cu
reprezentarea spectrald este decorelatia coeficientilor, comparativ cu gradul mare de corelatie
observat intre coeficientii spectrali vecini. Extragerea parametrilor MFCC, respectiv PLP este
detaliata in Figura 3.1 si Figura 3.2.
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Figura 3.1. Extragerea parametrilor MFCC

Cu toate cd fiecare set de coeficienti, fie et MFCC sau PLP, este calculat pe o
fereastra scurta din semnalul de vorbire, informatia continuta de dinamica temporala a acestor
parametri este si ea utild in RAV. Mai mult, energia totald a parametrilor si derivatele ei
temporale par sa fie utile in RAV. De aceea, cel mai utilizat set de parametri in RAV este
format din 39 de coeficienti: 12 MFCC + energie, impreuna cu derivatele temporale de ordin
unu si doi.
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Figura 3.2. Extragerea parametrilor PLP

FLF coefficients

3.2 Platforma HMM/GMM

Un HMM este un automat cu stari finite format dintr-un set de stari conectate cu arce
reprezentand tranzitii. Intr-un HMM secventa de stiri este ascunsd, de aceea intregul proces
Markov este considerat ascuns: secventa de stari nu este direct disponibild observatorului.
Observatorul are acces numai la secventa de vectori de parametri acustici generatd de o
functie de densitate de probabilitate atasatd fiecdrei stari. Acest tip de proces Markov s-a
dovedit a fi un foarte bun model al producerii vorbirii. O reprezentare detaliatd a unui HMM
este ilustrata in Figura 3.3. Asa cum se vede in figura, un HMM este caracterizat de urmatorii
parametri:

e un set de stari Q=q10z...gn;



Principiile de baza ale modelarii acustice 25

e un set de probabilitati A=ajiaiz...ann reprezentand probabilitatile de tranzitie intre
stari. Fiecare ajj=p(q;|di) reprezintd probabilitatea de tranzitie din starea i in starea j;

e un set de observatii probabilistice B=Db;j(x;))=p(x:|q;), fiecare expriméand probabilitatea
ca observatia X; sa fi fost generata de starea I.

p(q:]q1) p(az]q:z) p(as | qs)
@ > Q1 > Q2 > g3 )@
pla: | plaz]q1) p(q:]qz) p(qe [ q3)
(x/q1) (x/qz) (x/qs)
X X X

Figura 3.3. Reprezentarea unui HMM ca un automat probabilist cu numar finit de stari

Cu toate ca definitia unui HMM permite tranzitia din orice stare in orice alta stare, in
RAV modelele sunt create astfel incat sd interzica tranzitiile arbitrare. Asta pentru cad este
foarte important si util ca modelul sa tind cont de caracterul secvential ar producerii vorbirii.
De aceea modelul impune constrangeri suplimentare privind tranzitiile inapoi sau salturile
peste stari.

Probabilitatile parametrilor generati de o stare Qi sunt de obicei modelate de o functie
densitate de probabilitate. De cele mai ulte ori aceasta ia forma unei sume de K functii
Gaussiene (Gaussian mixture model - GMM) in d dimensiuni:

b, (X) = p(x|q;) = icikN(X; Hicr Zi) (3.1)

k=1
Modelarea vorbirii cu ajutorul HMM-urilor face doud presupuneri importante
[Renalds, 2010]:

e proces Markov: se presupune cd tranzitia intre starile unui HMM este un proces
Markov de ordin intdi in care probabilitatea trazitiei urmdtoare depinde numai de
starea curenta.

e independenta observatiilor: probabilitatea ca o stare sa genereze un anumit vector de
parametri este independenta de vectorii de parametri generati 1n prealabil.

Aceste doud presupuneri pot conduce la un model al producerii vorbirii nerealist, insa
ele sunt necesare pentru simplificdrile matematice §i computationale pe care le aduc.
Problema estimarii i decodarii unui HMM nu pot fi abordate sau pot fi abordate intr-un mod
foarte complicat daca se renunta la aceste doua conditii simplificatoare.

Pentru rezovalrea celor trei probleme ale platformei HMM/GMM (evaluarea,
decodarea si estimarea) existd algoritmi standard ce utilizeaza cele doua simplificéri
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mentionate mai sus. Evaluarea (estimarea porbabilitatii ca o secventa de observatii sa fi fost
generatd de un HMM) este rezolvata recursiv de algoritmul Forward. Problema decodarii
HMM-urilor, adica gasirea celei mai probabile secvente stari care sa fi generat o secventa de
observatii, este rezolvatda de o varianta a algoritmului Viterbi. Diversii parametri ai unui
sistem HMM/GMM sunt estimati folosind algoritmul Forward-Backword sau Baum-Welch
[Baum, 1972], o particularizare a algoritmului expectation-maximization (EM) [Dempster,
1977].

3.3 Selectia, dependenta de context si clusterizarea unitatilor
de vorbire

Am aratat deja cad sistemele de RVC modeleaza unitdti de vorbire sub-lexicale
folosind HMM-uri. Totusi, mai sunt niste aspecte ce privesc alegerea unitatilor de vorbire si
care trebuie discutate. Autorii [Huang, 2001] vad trei caracteristici pe care o unitate de
vorbire adecvata trebuie sd le aiba:

e precizie; unitatea trebuic sd reprezinte realizarea acusticd care apare in diferite
contexte.

e antrenabilitate; trebuic sa existe destule date pentru a estima parametri respectivei
unitati.

e generalizabilitate; orice nou cuvant trebuie sa poata fi construit avand la dispozitie un

set de unitdti de baza (aceasta ar asigura independenta de sarcind a sistemului de
RAV).

Date fiind acestea, este acum foarte evident de ce cuvintele nu pot fi folosite ca unitati
de vorbire in sistemele de RVC: ele nu sunt nici antrenabile, nici generalizabile.

Ca o alternativa viabila s-ar putea utiliza fonemele ca unitati de vorbire de baza. Spre
diferentd de modelele pentru cuvinte, modelele pentru foneme nu prezintd probleme de
antrenare pentru ca exista suficiente ocurente pentru fiecare fonem chiar si intr-o baza de date
de cateva mii de fraze. Mai mult, fonemele sunt, prin natura lor, indepedente de vocabularul
sarcinii de recunoastere. In consecinta fonemele sunt preferate in detrimentul cuvintelor
pentru ca ele sunt mai antrenabile si generalizabile. Totusi, modelul fonetic nu este tocmai
adecvat pentru cd el presupune ca un fonem este pronuntat identic in orice context. Chiar
dacd am incerca sa pronuntdm fiecare cuvant ca o succesiune de foneme independente, aceste
foneme nu sunt produse independent pentru cd sistemul articulator nu se poate misca
instantaneu dintr-o pozitie in alta. Deci producerea unui fonem este puternic influentatda de
producerea fonemelor din imediata sa vecinatate. Dacd modelele pentru cuvinte nu sunt
carcacterizate de generalizabilitate, modelele pentru foneme generalizeaza prea mult si asta
conduce la o scadere semnificativa de precizie.
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Utilizarea modelelor fonetice dependente de context ar creste foarte mult precizia
recunoasterii, in conditiile 1n care ar exista suficiente date de antrenare pentru a estima corect
parametri acestor modele pentru unitatile de vorbire de baza (dependente de context).
Fonemele dependente de context au fost utilizate pe scard largd in sistemele de RAV cu
vocabular extins in primul rand datoritd preciziei si antrenabilitatii crescute. Contextul se
referd de obicei la fonemele din imediata vecinatate (stanga si/sau dreapta) a fonemului
curent.

Un model de tip trifonem este un model fonetic care ia in considerare ambele foneme
vecine (stanga/dreapta). Dacd doud foneme identice se regdsesc in mesajul vorbit in contexte
diferite, ele sunt considerate trifoneme diferite. Diferitele realizari particulare ale unui fonem
sunt denumite alofone. Trifonemele sunt exemple de alofone.

Modelele pentru trifoneme sunt mai puternice pentru cd ele captureaza cele mai
importante efecte de co-articulare. Cu toate acestea, din cauza numarului ridicat de modele
diferite, ce conduce la un numar mare de parametri ce trebuie estimati, antrenabilitatea lor
devine o problema delicatd. Mai multe tehnici de partajare a parametrilor (legarea starilor,
clusterizarea modelelor, etc.) au fost utilizate pentru a achilibra balanta intre precizia §i
antrenabilitatea modelelor. Hwang si Huang au introdus clusterizarea la nivel de stare
[Hwang, 1991]. Fiecare cluster reprezintd un set de stari Markov similare denumit senone
[Hwang, 1993]. In momentul de fatd senonele sunt cele mai utilizate unititi de vorbire in
sistemele de RAV.






4. PRINCIPIILE DE BAZA ALE MODELARII
LIMBAJULUI NATURAL

Tn Capitolul 0 am mentionat faptul ci sistemele de recunoastere a vorbirii continue cu
vocabular extins (RVC-VE) utilizeaza in timpul decodarii un model de limba (ML) pentru a
estima probabilititile tuturor secventelor de cuvinte din spatiul de cautare. In general, rolul
unui model de limba este de a estima probabilitatea ca o secventa de cuvinte W = wy, Wy, ...,
Wy, sa fie o secventd valida pentru sarcina de recunoastere respectivd. Probabilitatile acestor
secvente de cuvinte ajuta foarte mult modelul acustic in procesul de decizie. De exemplu, in
cazul unei sarcini de recunoastere de vorbire continud (fara restrictii) aceste doud fraze: casa
ta e mare? si casat a Ema re? sunt similare din punct de vedere acustic, insa cea de-a doua nu
are niciun sens. Rolul modelului de limba este acela de a asigna o probabilitate mult mai
mare primei secvente de cuvinte si, prin urmare, de a ajuta sistemul de RAV séd decida in
favoarea acesteia.

Sistemele de recunoastere de vorbire continud cu vocabular mare de ultimd generatie
utilizeaza modele de limba statistice de tip n-gram. Aceste modele de limba se construiesc pe
baza unor corpusuri mari de text specific sarcinii de recunoastere, estimand probabilitatile de
aparitie ale cuvintelor si secventelor de cuvinte specifice respectivei sarcini. Modelele de
limba de tip n-gram se utilizeaza apoi in procesul de decodare (recunoastere a vorbirii) pentru
a calcula probabilitatile secventelor de cuvinte propuse de modelul acustic. Modelele de
limba statistice vor fi detaliate in urmatoarea sectiune.

Pentru sarcinile de recunoastere de tip comanda si control modelele de limba statistice
nu sunt foarte adecvate. In cazul in care vocabularul sarcinii de recunoastere contine doar
cateva zeci sau sute de cuvinte, iar modul in care acestea se pot succede este bine precizat,
modelele de limba de tip gramatica cu stari finite (FSG — finite state grammar) sunt mult mai
potrivite. O gramatica cu stari finite este un model de tip graf in care nodurile reprezinta
cuvinte ale vocabularului sarcinii de recunoastere, iar tranzitiile intre cuvinte sunt
reprezentate de arcele grafului. Un astfel de model de limbd specifica In mod explicit toate
secventele de cuvinte permise de gramatica sarcinii de recunoastere. Mai mult, fiecarui arc in
parte 1i poate fi asignat un cost, specificand astfel probabilitatea ca un cuvant sa fie precedat
de un altul (sau altfel spus probabilitatea respectivei secvente de doua cuvinte).
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4.1 Modele de limba statistice

Asa cum spuneam, rolul unui model de limba este de a estima probabilitatea ca o
secventd de cuvinte W = wj, Wy, ..., wp, sd fie o secventd validd pentru sarcina de
recunoastere respectiva. Probabilitatea secventei de cuvinte W = wj, Wy, ..., w, poate fi
descompusa astfel:

POW) = p(Wy, W ooy Wy ) = POWL) P(W, [ Wy ). POW, [ W, W5, Woy) (401

Aceasta inseamna cd problema estimdrii probabilitatii secventei de cuvinte W este
impartitd in mai multe probleme de estimare a probabilitatii unui singur cuvant, datd fiind
secventa de cuvinte anterioare lui (istoria cuvantului). Din motive de eficienta
computationald, istoriile de cuvinte precendente nu pot include un numar indefinit de cuvinte,
ci sunt limitate la ultimile m cuvinte. Altfel spus, se face presupunerea ca doar un numar
limitat de cuvinte afecteaza probabilitatea urmatorului cuvant. Aceasta conduce la modelul de
limba conventional de tip n-gram, model ce este state-of-the-art in RVC-VE de peste 20 de
ani [Renalds, 2010]. Tn mod tipic m este ales in functie de cantitatea de text de antrenare
disponibil (este nevoie de mai mult text pentru a putea estima cu o precizie buna
probabilitdtile pentru istorii mai lungi). De obicei se folosesc modele de limba de tip trigram.
Acestea iau in considerare numai ultimile doua cuvinte pentru a-1 prezice pe al treilea. Pentru
aceasta este nevoie de colectarea unor statistici de aparitie pentru secvente de trei cuvinte, asa
numitele 3-grame (trigrame). Se pot construi modele de limba si pentru secvente de doua
cuvinte (bigrame), sau pentru secvente formate din mai multe cuvinte (de ordin mai mare).

4.1.1 Constructia modelelor de tip n-gram si alte probleme specifice
Un model de limba de tip n-gram se construieste estimand probabilitdtile discutate
mai sus pe baza unor corpusuri de text de mari dimensiuni. De exemplu, in cazul unui ML
bigram trebuie estimate probabilitatile p(w;|w;) pentru fiecare pereche de cuvinte (wi, w;).
Pentru a calcula aceste probabilitati se utilizeaza principiul maximum likelihood. Se numara
de céte ori cuvantul w; este urmat de cuvantul wj, comparativ cu alte cuvinte:

B count(w;, w;)
- > count(w;, w) (4.2)

p(w; [w;)

Pentru a estima corect aceste probabilitdti este nevoie de o cantitate mare de date de
antrenare (tipic de ordinul a cateva zeci de milioane de cuvinte). Pentru constructia modelelor
n-gram de ordin mai mare este de nevoie de si mai multe date.

O problema cheie in constructia ML de tip n-gram, chiar si atunci cand se dispune de
corpusuri mari, este data sparseness. Indiferent cat de mare este corpusul de antrenare, vor fi
n-grame care nu vor apdrea in acest text, insa care ar putea sa apara n textul de evaluare.
Conform Ecuatiei 4.2, in acest caz limita, probabilitatea asignata n-gramelor necunoscute este
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0. In afard de acest caz exista alte n-grame care apar de foarte putine ori (mai putin de zece
ori) in corpusul de antrenare. Aceasta problema devine mai importanta in cazul ML de tip n-
gram de ordin mai mare. In toate aceste cazuri, probabilititile care au fost estimate pe baza
numarului de aparitii ale n-gramelor in corpusul de antrenare, trebuie ajustate.

Metodele care se ocupa de acest proces de ajustare se numesc metode de netezire. Ele
extrag o parte din probabilitatea alocatd pentru n-gramele intalnite la antrenare si o
redistribuie n-gramelor necunoscute. Exista mai multe metode de netezire care
particularizeazd modul de redistributie a probabilitdtii. Dintre acestea, cea mai eficienta
metoda este Good-Turing, numita si netezirea Katz.

Problema data sparseness este abordata intr-o maniera oarecum diferitd de catre asa
numitele metode de back-off. Aceste metode utilizeaza mai multe modele de limba, care au
avantaje diferite, pentru a crea un model de limba interpolat, care sa poatd beneficia de toate
partile constituente. De exemplu, modelele de tip n-gram de ordin mai mare oferd un context
de predictibilitate mai mare, insa modelele de ordin mai mic sunt mai robuste. Mai multe
metode de back-off, ce incearcd sa estimeze probabilitatile n-gramelor necunoscute pe baza
probabilitatilor asignate acestor n-grame de catre modele de ordin mai mic, au fost propuse in
ultimile doua decenii. Dintre acestea, metoda Kneser-Ney modificata [Chen, 1998] pare sa fie
cea mai eficienta la ora actuala.

4.1.2 Criterii de performanta utilizate in evaluarea modelelor de limba

In cazul in care un sistem de RAV este disponibil, cel mai utilizat criteriu de
performanta pentru ML este rata de eroare la nivel de cuvint (word error rate — WER).
Alternativ, fard a implica un sistem de RAV, se poate evalua puterea de predictie a unui ML
masurand probabilitatea pe care el o asigneazd unor secvente de cuvinte de evaluare. Un
model de limba bun ar trebui sa atribuie o probabilitate mare unui text corect si o
probabilitate mica unui text prost. In acest caz, cel mai comun criteriu de performanta este
perplexitatea. O perplexitate mai mare pe o secventd de cuvinte particulara denotd o
capacitate de predictie a secventei mai mica pentru respectivul ML. In general, in contextul
RAYV, perplexitatea se coreleaza foarte bine cu WER-ul [Huang, 2001].

Este posibil ca unele dintre cuvintele din textul de evaluare sa nu fi fost intalnite deloc
in corpusul de antrenare. Aceste cuvinte sunt numite cuvinte in afara vocabularului (out of
vocabulary - OOV) si nu pot fi prezise de modelul de limba. Cuvintele OOV fac evaluarea
unui ML mai dificila: din cauza ca perplexitatea lor este infinita, aceasta nu poate fi adunata
la perplexitatile celorlalte n-grame pentru a obtine perplexitatea Intregii secvente de cuvinte.
Astfel, pe langd perplexitate, procentul de cuvinte OOV trebuie sa fie si el specificat pentru
ca evaluarea ML sa fie completa.

31
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4.2 Gramatici cu stari finite (FSG — finite state grammar)

Recunoasterea vorbirii continue este una dintre cele mai dificile sarcini de
recunoagtere pentru ca vorbitorul poate pronunta orice succesiune de cuvinte care are un
inteles n limba respectiva. De aceea, vocabularul acestei sarcini de recunoastere ar trebui sa
contind practic toate cuvintele limbii, iar modelul de limba ar trebui sa fie capabil sa estimeze
corect probabilititile de aparitie pentru fiecare succesiune de cuvinte posibili. In aceste
conditii modelele de limba statistice de tip n-gram sunt foarte potrivite. In conditiile in care
sarcina de recunoastere prezinta restrictii cu privire la vocabularul de cuvinte si la setul de
succesiuni valide de cuvinte, atunci modelul n-gram nu mai este atat de potrivit, intrucat
efortul de antrenare nu se justificd. Succesiunile valide de cuvinte §i probabilitatile lor de
aparitie pot fi specificate direct folosind un model de limba de tip gramaticd cu stari finite
(FSG). O gramatica cu stari finite este un model de tip graf in care nodurile reprezinta cuvinte
ale vocabularului sarcinii de recunoastere, iar tranzitiile intre cuvinte sunt reprezentate de
arcele grafului. Un astfel de model de limba specifica in mod explicit toate secventele de
cuvinte permise de gramatica sarcinii de recunoastere. Mai mult, fiecarui arc in parte ii poate
f1 asignat un cost, specificand astfel probabilitatea ca un cuvant sa fie precedat de un altul
(sau altfel spus probabilitatea respectivei secvente de doua cuvinte).

4.2.1 Proiectarea unei gramatici cu stari finite

Pentru a ilustra mai bine conceptele descrise mai sus vom porni de la un exemplu
simplu de constructie a unei gramatici cu stari finite, specificd unei anumite sarcini de
recunoastere: transcrierea secventelor audio ce contin cifre. Aceastd sarcind de recunoastere
presupune ca vorbitorul poate rosti numai cuvintele zero, unu, doi, trei, patru, cinci, sase,
sapte, opt si noud, in orice ordine si de oricate ori. Definirea grafului ce va reprezenta
gramatica cu stari finite incepe cu definirea nodurilor de intrare si iesire din gramatica.
Aceste noduri vor fi notate cu N (de la null) pentru ca trecerea prin aceste noduri nu
corespunde afisarii vreunui cuvant. Aceste noduri fac parte din infrastructura gramaticii cu
stari finite. Urmeaza crearea nodurilor specifice fiecarui cuvant in parte si legarea lor de
nodurile de intrare, respectiv iesire utilizdnd arce directionate (dinspre nodul de intrare catre
fiecare cuvant si dinspre fiecare cuvant catre nodul de iesire). In acest moment am definit o
gramaticd a carei parcurgere poate fi facutd daca se pronuntd o singura cifra. Pentru sarcina
de recunoastere propusa (recunoasterea unei secvente de cifre) mai avem de facut un singur
lucru: adaugarea unei tranzitii inapoi (dinspre nodul de iesire spre nodul de intrare). In final
trebuie sa mai adaugam inca doud noduri null pentru ca cele precendente nu mai sunt noduri
de intrare/iesire propriu-zise (au si arce care intra in ele si arce care ies din ele).

Tn Figura 4.1 este reprezentati grafic gramatica cu stari finite a sarcinii noastre de
recunoastere. Se poate observa ca modelul este format din 14 noduri, dintre care numai zece
reprezintd cuvinte ale limbii (cifrele de la zero la noud), iar celelalte patru sunt noduri de
infrastructura, utilizate pentru a realiza ,,intrarea”, respectiv ,,iesirea” din graf si pentru
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tranzitia Tnapoi. Tranzitiile arata modul in care se poate parcurge aceasta gramatica si implicit
secventele de cuvinte permise: in fiecare clip audio se pot pronunta una sau mai multe cifre.

UL

Figura 4.1. Gramatica cu stari finite a sarcinii de recunoastere de cifre

Implementarea unei astfel de gramatici FSG poate fi facutd foarte simplu utilizand
formatul Java Speech Gramar (JSGF) asa cum vom vedea 1n continuare.

4.3 JavaSpeech Grammar Format (JSGF)

Formatul de gramatica JavaSpeech defineste o modalitate de descriere a gramaticilor
de reguli (gramatici de comanda si control) independenta de platforma si de furnizor. Acest
format foloseste o reprezentare textuald a regulilor ce poate fi usor citita si modificata atat de
manual, cat si programatic.

O gramatica cu reguli specifica tipurile de fraze vorbite pe care un vorbitor le-ar putea
rosti (o fraza vorbitd, in aceastd acceptiune, este similard cu o frazd scrisd). De exemplu, o
gramatica simpla de control al unei ferestre dintr-un program ar putea sa “asculte” comenzi
precum: deschide un fisier, inchide fereastra, etc.

Tipologia frazelor pe care utilizatorul le-ar putea rosti este foarte puternic dependenta
de context: utilizatorul foloseste o aplicatie de email, formeazd un numar de telefon sau
selecteaza un font? Aplicatiile cunosc contextul si, in consecinta, pot furniza gramatica cea
mai potrivita sistemului de recunoastere a vorbirii.

In continuare vor fi prezentate citeva conventii utilizate pentru denumiri si apoi
componentele de bazi ale gramaticii (antetul si corpul gramaticii). Tn antetul gramaticii se
specificd numele gramaticii si se listeazd alte reguli si gramatici importate. In corpul
gramaticii se declard regulile ce formeaza gramatica. Aceste reguli sunt o combinatie de text
ce poate fi pronuntat si referinte citre alte reguli. In final vom prezenta citeva exemple de
definitii de gramatici.

33
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4.3.1 Definitii

Fiecare gramatica definitd prin JSGF are un nume unic declarat in antetul gramaticii.
Numele gramaticii poate fi un nume complet (ce contine si denumirea pachetului din care
face parte gramatica) sau un nume simplu. Denumirea pachetelor de gramatici si a
gramaticilor se face similar cu denumirea pachetelor si claselor din limbajul de programare
Java.

Orice gramatica este compusa dintr-un set de reguli care definesc complet tipologia
frazelor ce pot fi pronuntate. Regulile sunt combinatii de text (ce poate fi pronuntat) si
referinte catre alte reguli. Fiecare reguld are o denumire unica. O referintd cétre o altd regula
se realizeaza folosind denumirea regulii respective, precedatd de caracterul < si urmata de
caracterul >. Numele regulilor sunt similare cu numele identificatorilor din limbajul de
programare Java, respectand aceleasi restrictii §1 conventii.

Simbolurile sau terminalii definesc cuvinte sau secvente de cuvinte care pot fi
pronuntate de catre vorbitor. De cele mai multe ori un terminal este asociat unui singur
cuvant, Insd aceasta nu reprezintd o restrictie (un terminal poate fi asociat §i unui grup de
cuvinte). Un terminal poate aparea izolat, ca in urmatoarele exemple:

salutare
bucuresti

sau intr-o secventa de terminali ca in exemplele de mai jos:

buna ziua
douadzeci si patru

Un terminal este de fapt o secventd de caractere delimitatd de spatii, ghilimele sau alte
caractere care au o semnificatie speciala in JSGF: ;=|*+<>()[] {} /* */ //. Un terminal
este In acelasi timp o referintd catre un cuvant din dictionarul fonetic al sistemului de
recunoagtere automatd a vorbirii. Utilizdnd pronuntia terminalului din dictionarul fonetic,
sistemul de recunoastere automata a vorbirii poate transcrie vorbirea in text.

Un terminal nu trebuie neapdrat sd corespunda unui singur cuvant din vocabular, ci
poate fi o secventa de de cuvinte sau un simbol. Pentru a defini un terminal multi-cuvant sau
un terminal de tip simbol trebuie folosite ghilimelele ca ih exemplele de mai jos:

primaria municipiului “Baia de Arama”
doi “+” trei

Un terminal multi-cuvant este util cand pronuntia cuvintelor componente difera in
functie de context. In acest fel se pot defini intriri separate in vocabularul sistemului de
RAYV, fiecare cu pronuntia ei. Terminalii multi-cuvant pot fi folositi si pentru a simplifica
procesarea rezultatelor, de exemplu obtinerea unui singur terminal pentru expresii precum
"Bucuresti", "Baia Mare", "Cluj-Napoca".
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Terminalii multi-cuvant pot fi inclusi in dictionarul fonetic al sistemului de RAV,
exact ca orice alt terminal. Tn cazul in care terminalul multi-cuvant este gasit in dictionarul
fonetic, atunci se va folosi pentru recunoastere pronuntia respectiva. In caz contrar, se vor
folosi pronuntiile pentru toti sub-terminalii acestuia (toate simbolurile separate de spatii din
terminalul multi-cuvant).

Majoritatea sistemelor de recunoastere de vorbire au capacitatea de a folosi si semne
de punctuatie sau diferite simboluri. De exemplu, sistemele de recunoastere pentru limba
romana trebuie sa poata gestiona cratima (intr-o, da-mi). Totusi, existd multe situatii care nu
pot fi tratate corect si neambiguu de un sistem de RAV. In aceste cazuri, persoana care
dezvolta gramatica ar trebui sa utilizeze terminali cat mai apropiati de modul in care se
pronunta cuvintele respective si care apar in dictionarul fonetic. Urmdtoarele exemple
prezinta cateva cazuri uzuale:

e Numerele: terminalii scrisi cu cifre “0 1 2” trebuie scrisi cu litere “zero unu doi”. In
mod similar o comada de forma “formeaza 0740 213 449 ar trebui scrisa “formeaza
zero sapte patru zero doi unu trei patru patru noud”,

e Datele ce contin cifre trebuie expandate. De exemplu data “25 aprilie 1984” trebuie
scrisd sub forma “doudzeci si cinci aprilie 0 mie noua sute opt zeci si patru”,

e Abrevierile si acronimele trebuie de asemenea expandate. De exemplu abrevierile de
genul “d-1” sau “dl.” trebuie scrise “domnul”, iar acronimele de forma “SUA” trebuie
transformate in “Statele Unite ale Americii”.

4.3.2 Antetul gramaticii

O gramatica de tip JSGF este definita intr-un singur fisier. Sau, altfel spus, un fisier
poate contine definitia unei singure gramatici. Definitia gramaticii contine doua parti: antetul
si corpul gramaticii. Antetul incepe cu un identificator, defineste numele gramaticii $i contine
eventuale importuri de reguli din alte gramatici. Corpul gramaticii defineste regulile
componente ale gramaticii, dintre care unele pot fi declarate ca fiind publice.

Orice figier care defineste o gramatica JSGF trebuie sa inceapa cu un identificator
care indicd faptul ca fisierul este o definitie JSGF si specifica versiunea formatului folosit.
Optional, identificatorul poate specifica In continuare setul de caractere utilizat in fisier,
limba si zona geografica (locale-ul) aferente gramaticii. Identificatorul trebuie sd se incheie
cu caracterul punct si virgula urmat de caracterul linie noud. Formatul identificatorului este
urmatorul:

#JSGF version char-encoding locale;

Iata mai jos cateva exemple de posibili identificatori:
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#JSGF V1.0;
#JSGF V1.0 1SO8859-5;
#JSGF V1.0JIS ja;

In primul exemplu nu se specifici setul de caractere sau limba. In consecinti se vor
folosi valorile implicite pentru acesti parametrii (Setul de caractere si limba implicita din
sistemul de operare). Tn al doilea exemplu se specifici setul de caractere 1SO8859-5
(caractere chirilice), iar limba este cea implicitd. In ultimul exemplu se specifica atat setul de
caractere (JIS — un set de caractere pentru limba japoneza), cat si limba (ja — limba japoneza).

Orice fisier care defineste o gramatica JSGF trebuie sa inceapa cu caracterul diez (#),
iar toate caracterele din acest identifiator trebuie sa fie codate ASCII.

Dupa acest identificator despre care am discutat mai sus este obligatoriu sa urmeze
numele gramaticii. Numele gramaticii poate fi format din numele pachetului din care face
parte gramatica urmat de numele gramaticii sau poate fi numai numele gramaticii (in cazul in
care pachetul nu este specificat). Astfel, formatul liniei care defineste numele gramaticii
poate fi:

grammar numePachetGramatica.numeGramatica;

sau

grammar numeGramatica;

[ata mai jos cateva exemple de nume de gramaticii:
grammar org.etti.speech.apps.names;

grammar ro.pub.speed.dates;

grammar numbers;

Optional, antetul gramaticii poate contine si declaratii de import de alte reguli sau
gramatici. Declaratiile de import trebuie sa urmeze dupd declaratia numelui gramaticii, dar
inainte de corpul gramaticii (inainte de definitia regulilor). O declaratie de import permite
utilizarea in gramatica curenta a uneia sau tuturor regulilor dintr-o altd gramatica. Formatul
unei astfel de declaratii de import poate fi:

import <numeRegula>;

Ssau

import <numeGramatica.*>;

[ata mai jos cateva exemple de declaratii de import:

import <org.etti.speech.apps.names.feminine>;
import <ro.pub.speed.dates.*>;
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Primul exemplu aratd modul in care se poate importa o singura reguld dintr-0
gramatica: regula <feminine> din gramatica org.etti.speech.apps.names. Este obligatoriu ca
regula importatd sa fie declaratd publica in gramatica din care face parte.

Utilizarea simbolului asterisc in cel de-al doilea exemplu specifica faptul ca toate
regulile publice ale gramaticii ro.pub.speed.dates vor fi importate in gramatica curenta. Daca,
de exemplu, gramatica ro.pub.speed.dates defineste trei reguli publice: <shortDateNames>,
<dayNames> si <fullDateNames>, atunci toate aceste trei reguli vor putea fi referite local Tn
gramatica curenta.

Observati cd datoritd faptului ca atat numele gramaticii, cat si numele regulii (sau
asterisc-ul) sunt necesare, o declaratie de import nu va avea niciodata forma:

import <numeRegulad>; // declaratie ilegala

O regulda importatd cu o declaratie de import poate fi utilizatd in trei moduri:
specificand numai numele regulii (de exemplu, <shortDateNames>), specificand numele
gramaticii si numele regulii (de exemplu, <dates.shortDateNames>) sau specificand numele
pachetului  gramaticii, numele gramatacii §i  numele regulii (de exempluy,

<ro.pub.speed.dates.shortDateNames>).

In cazul in care o regula este utilizata intotdeauna specificand numele pachetului
gramaticii, numele gramatacii si numele regulii, atunci declaratia de import nu mai este
necesara:

// importarea ro.pub.speed.dates este optionala
<regulda> = < ro.pub.speed.dates.shortDateNames>;

4.3.3 Corpul gramaticii

Definitii de reguli
Corpul unei gramatici JSGF defineste reguli. O reguld este definitd odatd ce definitia
el apare 1n gramaticd, iar ordinea In care apar definitiile regulilor nu este importanta.

O definitie de reguld are formatul:
<numeRegula> = expansiuneDeRegula ;

Ssau

public <numeRegula> = expansiuneDeRegula ;

Astfel, cele cinci componente ale unei definitii de regula sunt: 1) cuvantul cheie public
(optional), 2) numele regulii ce urmeaza a fi definitd, 3) semnul egal, 4) forma expandata a
regulii §i 5) caracterul punct si virgula. Spatiile goale (caracterele space si tab) au relevanta
numai in interiorul formei expandate a regulii si sunt ignorate in rest.
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Forma expandata a unei reguli specificd modul in care o reguld poate fi pronuntata. Ea

este o combinatie logica de terminali (text ce poate fi pronuntat) si referinte cétre alte reguli.

Orice reguld din gramatica poate fi definita ca fiind publica utilizdnd cuvantul cheie

public. O regulad publica poate fi utilizata in trei scopuri:

poate fi referita intr-o altd gramatica,

poate fi folositd ca reguld activa in procesul recunoasterii vorbirii. Cu alte cuvinte o
reguld publica poate fi utilizatd de un sistem de recunoastere a vorbirii pentru a
transcrie vorbirea n text.

poate fi referitd local de catre orice alta regulda publicd sau non-publicd definitd in
gramatica curenta.

Daca cuvantul cheie public nu este specificat atunci regula este implicit privatd si

poate fi referita numai local, de catre o alta regula a gramticii curente.

Expansiuni de reguli

Cele mai simple expansiuni de reguli sunt referinte catre un terminal sau o alta regula.

De exemplu:

<a> = elefant;
<b> = <x>;
<c>=<com.acme.grammar.y>;

Regula <a> se expandeaza intr-un singur terminal (elefant). Astfel pentru a spune

regula <a>, vorbitorul trebuie sa pronunte “elefant”.

Regula <b> se expandeaza folosind regula <x>. Astfel, pentru a spune regula <b>,

vorbitorul trebuie si pronunte ceva conform regulii <x>. In mod similar, pentru a spune regula

<c>, vorbitorul trebuie s pronunte ceva conform regulii <com.acme.grammar.y>.

Cu alte cuvinte, expansiunile legale de reguli fac parte din urmatoarele categorii:
orice terminal
o referinta cétre orice reguld publica sau non-publica definitd in gramatica curenta

o referintd catre o regula publica dintr-o altd gramatica (regula ce a fost importata in
prealabil in gramatica curentd)

Nu sunt permise definitiile goale, precum cea de mai jos:
<d>=; // definitie ilegala

Tn continuare vom explica modurile in care se pot defini reguli mai complexe prin

combinatii logice de expansiuni de reguli utilizand:
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e secvente de expansiuni de reguli si seturi de expansiuni alternative,
e gruparea expansiunilor de reguli folosind paranteze rotude si patrate,
e operatori unari (pentru repetarea unei expansiuni de regula),

e atasarea de etichete specifice aplicatiilor.

Compunerea regulilor
O reguld poate fi definitd ca o secventd de expansiuni de reguli. O secventd de
expansiuni legale separate prin spatiu este ea insasi o expansiune legald. De exemplu, datorita
faptului ca atat terminalii, cat si referintele la alte reguli sunt expansiuni legale, urmatoarele
sunt de asemenea expansiuni legale:

<unde> = Eu locuiesc Tn Romania;
<declaratie> = acest <obiect> este <OK>;

Pentru a pronunta complet o secventd, item-urile din secventd trebuie pronuntate
(toate) in ordinea definitd de reguld. In primul exemplu, pentru a spune regula <unde>,
vorbitorul trebuie sa pronunte cuvintele “Eu locuiesc in Romania” chiar in aceastd ordine. Al
doilea exemplu combina terminali cu referinte catre alte reguli (<obiect> si <OK>). Pentru a
spune regula <declaratie>, vorbitorul trebuie sa spuna cuvantul acest, urmat de ceva care sa fie
se potriveasca cu regula <obiect>, apoi cuvantul este si in final ceva care sa fie se potriveasca
cu regula <OK>.

Intr-o secventd putem avea orice expansiune legala, inclusiv structuri mai complexe
similare cu cele ce vor fi descrise in continuare pentru alternative, grupuri si asa mai departe.

O regula poate fi definita ca un set de expansiuni alternative separate prin caracterul
bara verticala (|) si spatii, ca in exemplele de mai jos:

<nume> = Maria | lon | Daniel | Valentina | <alteNume>;

Pentru a spune regula <nume> vorbitorul trebuie sd pronunte unul si numai unul dintre
expansiunile specificate n setul de alternative. De exemplu, vorbitorul ar putea spune
cuvantul Maria, sau cuvantul lon, sau cuvantul Daniel, sau cuvantul Valentina sau orice altceva
care sa se potriveasca cu regula <alteNume>. Vorbitorul nu poate spune insa lon Daniel.

Secventele au precedenta in fata alternativelor. De exemplu,
<oras>= Cluj Napoca | Baia Mare | Satu Mare;
este un set de trei alternative, fiecare dintre ele reprezentand numele unui oras.

Nu este permisa utilizarea unei alterniative vide ca mai jos:
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<nume> = lon | | Maria; // ilegal
<nume> = lon | Maria | ; // ilegal

De obicei nu toate variantele dintr-un set de alternative sunt egal probabile. Fiecarei
variante dintr-o alternativa ii poate fi asociatd o pondere care sa indice probabilitatea ca
respectiva alternativa sa fie pronuntatd. O pondere este un numar aflat intre doud caractere
slash (de exemplu /3.14/). Cu cat numarul este mai mare, cu atat probabilitatea ca acea
alternativa sa fie pronuntata este mai mare. Ponderea se plaseaza in fata fiecarei variante din
setul de alternative, ca in exemplele de mai jos:

<dimensiune> = /10/ mic | /2/ mediu | /1/ mare;
<culoare>=/0.5/rosu | /0.1/ albastru inchis | /0.2/ verde deschis;
<actiune> = te rog (/20/salveaza fisierele |/1/sterge toate fisierele);
<locatie> = /20/ <oras> | /5/ <tara>;

Ponderile trebuie sa reflecte frecventele relative de aparitie ale variantelor unui set de
alternative. In primul exemplu se indica faptul ci cuvantul mic are o probabilitate de aparitie
de zece ori mai mare decat cuvantul mare si de cinci ori mai mare decat cuvantul mediu.

Atunci cénd se folosesc ponderi pentru variantele unei alternative, trebuie respectate
urmatoarele conditii:

e daca se specifica o pondere pentru o varianta a setului de alternative, atunci trebuie sa
se specifice ponderi pentru toate variantele lui.

e ponderile pot fi numere rationale, urmatoarele variante fiind toate corecte: 56, 0.056,
3.14e3, 8f.

e intre caracterele slash nu poate aparea altceva in afard de pondere si spatii.

e ponderile pot avea si valoarea zero. O pondere cu valoarea zero indica faptul ca acea
variantd nu poaze fi pronuntatd. Ponderile cu valoarea zero pot fi utilizate la
dezvoltarea gramaticilor.

e intr-un set de alternative trebuie sa existe cel putin o varianta cu pondere nenula.

Valorile potrivite pentru ponderi sunt de obicei dificil de determinat, iar “ghicirea”
acestor valori nu duce intotdeauna la imbunatatirea performatelor sistemului de recunoastere
a vorbirii. Pentru a obtine valori potrivite pentru poderile unui set de alternative se realizeaza
studii statistice ale unor situatii reale de vorbire sau text.

Gruparea regulilor

Orice expansiune legald de reguld poate fi grupatd explicit utilizind paranteze
rotunde. Gruparea are precedentd In fata altor operatii astfel incat poate fi folosita pentru a
asigura interpretarea corectd a regulilor. De asemenea, gruparea este utild §i pentru
imbunatatirea claritatii definitiei unei reguli. De exemplu, din cauzd cd secventele au o
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precedenta mai mare decat alternativele, este nevoie de paranteze pentru a crea expansiunile
te rog inchide si te rog sterge 1n definitia urmatoare:

<actiune> = te rog (deschide | inchide | sterge);

Urmatorul exemplu prezinta o secventd de trei item-uri, fiecare dintre ele fiind un set
de alternative inconjurate de paranteze rotunde, asigurand astfel gruparea lor corecta:

<comanda> = (deschide | inchide) (geamurile | usile) (imediat | mai tarziu);

Pentru a spune ceva care sa se potriveascad cu regula <comanda>, vorbitorul trebuie sa
spund cate un cuvant din fiecare set de alternative. De exemplu: deschide geamurile imediat

Sau Tnchide usile mai tarziu.
Nu se pot defini grupuri vide. Exemplul de mai jos nu este corect:

()// grupare ilegala

Parantezele patrate pot fi folosite pentru a indica faptul ca o expansiune de regula (cea
din interiorul lor) este optionala. In alte privinte, ele sunt echivalente cu parantezele rotunde
si au aceeasl precendentd. De exemplu, gramatica de mai jos:

<formulaDePolitete> = te rog | te implor;
public <cerinta> = ajuta-ma [ < formulaDePolitete > ];

il permite vorbitorului sd spuna ajutd-ma si sa adauge, optional, una dintre formulele
de politete te rog sau te implor.

Nu se pot defini grupuri optionale vide. Exemplul de mai jos nu este corect:
[1// grupare optionala ilegala

Operatori unari

Exista trei operatori unari in JSGF: operatorul stelutda Kleene, operatorul plus si
etichetele. Toti operatorii unari au urmatoarele proprietati:

e un operator unar poate fi atasat unei expansiuni de regula legale,

e au precedentd mare: sunt atasati expansiunii de regula pe care o preced,
e unei expansiuni de reguld i se poate asocia un singur operator,

e spatiile dintre expansiunea de regula si opratorul unar sunt ignorate.

Datorita faptului ca precedenta operatorilor unari este mai mare decat cea a
secventelor si alternativelor, este necesard folosirea parantezelor (gruparea) pentru a atasa un
operator unar unei secvente sau unei alternative.
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O expansiune de reguld urmata de caracterul asterisc indica faptul ca acea expansiune
poate fi pronuntata de zero sau mai multe ori. Simbolul asterisc este cunoscut sub denumirea
de steluta Kleene (dupa numele lui Stephen Cole Kleene). De exemplu, constructia

public <cerintd> = ajuta-ma <formuldDePolitete>*;

ii permite vorbitorului sd rosteasca ajutd-ma te rog Sau ajuta-ma te rog te implor te rog,
etc. sau sd nu foloseasca nicio rugaminte i sa spund scurt ajutd-ma.

Precendenta operatorului stelutd este mai mare decét cea a secventierii, astfel cd in
urmatoarea constructie:

public <cerinta> = ajuta-ma te rog *;

operatorul se aplicd terminalului rog, nu intregii secvente. Astfel, pentru a spune ceva
care sa se potriveasca cu regula <cerinta>, vorbitorul ar putea spune ajuti-ma3, ajutd-ma te sau
ajutd-ma te rog rog rog, dar nu ajuti-ma te rog te rog. Parantezele pot fi utilizate pentru a
modifica acest comportament. De exemplu,

public <cerinta> = ajuta-ma (te rog) *;

O expansiune de reguld urmata de caracterul plus indica faptul cd acea expansiune
poate fi pronuntatd de una sau mai multe ori. De exemplu, constructia

public <cerinta> = ajutd-ma <formulaDePolitete>+;

necesita pronuntia a cel putin o formula de politete.
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4.3.4 Cateva exemple de gramatici pentru niste sarcini uzuale

Gramatica dates pentru limba romana

#JSGF V1.0;

grammar dates;

<day>=1ntéai | unu | doi | trei | patru | cinci | sase | sapte | opt | noud | zece | unsprezece
| doisprezece | treisprezece | paisprezece | cincisprezece | saisprezece | saptesprezece |
optsprezece | nouasprezece | douazeci | doudzeci si unu | doudzeci si doi | douazeci si trei |
douazeci si patru | doudzeci si cinci | doudzeci si sase | doudzeci si sapte | doudzeci si opt | douazeci
sinoua | treizeci | treizeci si unu;

<month> =ntdia | a doua | a treia | a patra | a cincea | a sasea | a saptea | a opta | a noua
| a zecea | a unsprezecea | a doisprezecea | a doudsprezecea | ianuarie | februarie | martie |
aprilie | mai | iunie | iulie | august | septembrie | octombrie | noiembrie | decembrie;

<year> = /80/ o mie noud sute <tens> | /20/ doua mii <smallYears>;

public <date> = <day> <month> [<year>];

Gramatica numbers pentru limba roména
#JSGF V1.0;

grammar numbers;
<unitsW0012> = trei | patru | cinci | sase | sapte | opt | nou3;
<unitsWOO0> = unu | una | doi | doua | <unitsw0012>;

<units> = zero | <unitsW00>;

<elevens> = zece | unsprezece | doisprezece | douasprezece | treisprezece | paisprezece
cincisprezece | saisprezece | saptesprezece | optsprezece | noudsprezece;

<simpleTens> = douazeci | treizeci | patruzeci | cincizeci | saizeci | saptezeci | optzeci |
nouazeci;

<max2digitNumbers> = <units> | <elevens> | <simpleTens> [si <unitsWO0>];
<3digitNumbers> = (o suta | (doua | <unitsW0012>) sute) [<max2digitNumbers>];
<max3digitNumbers> = <max2digitNumbers> | <3digitNumbers>;

<maxb6digitNumbers> = <max3digitNumbers> | ((o mie | <max3digitNumbers> [de] mii)
[<max3digitNumbers>]);

<max9digitNumbers> = <max6édigitNumbers> | ((un milion | <max3digitNumbers> [de]
milioane) [<xmax6digitNumbers>]);

public <rationalNumbers> = <max9digitNumbers> [virguld <max3digitNumbers>];






5. EVALUAREA SISTEMELOR DE
RECUNOASTERE A VORBIRII CONTINUE

5.1 Introducere

Evaluarea sistemului de recunoastere a vorbirii este o etapa esentiala in dezvoltarea si
optimizarea acestuia. Aceastd etapa isi propune sa determine cat de adecvat este sistemul de
recunoastere pentru a transcrie vorbire, In contextul unei sarcini de recunoastere bine
precizate.

Evaluarea unui sistem de recunoastere a vorbirii necesitd existenta unei baze de date
de inregistrari audio etichetate, numita in continuare baza de date de evaluare. Pentru o
evaluare corectd, baza de date de evaluare trebuie sa reprezinte cat mai fidel sarcina de
recunoastere la care va fi supus sistemul:

e domeniul vorbirii: general sau particular (de exemplu: vorbire libera, pe orice subiect
sau discutii pe teme bine precizate: stiintifice/culturale/istorice/etc.);

e tipologia vorbirii: cuvinte pronuntate izolat, vorbire continud cititd, vorbire continud
spontana, etc.;

e caracteristicile vorbitorului/vorbitorilor: un singur vorbitor sau mai multi vorbitori,
vorbitori nativi/non-nativi, persoane tinere/in varsta, etc.;

e mediul acustic: zgomotos, nezgomotos.

5.2 Evaluarea sistemului de recunoastere a vorbirii din
punctul de vedere al domeniului vobirii

Dintre cele patru caracteristici ale unei sarcinii de recunoastere de vorbire prezentate
mai sus, domeniul vorbirii este singura care nu depinde de elementele acustice ale
inregistrarilor. In consecintd, sistemul de recunoastere a vorbirii poate fi evaluat din acest
punct de vedere utilizand numai transcrierile clipurilor audio din baza de date de evaluare,
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asa cum ilustreaza Figura 5.1. Bineinteles ca acest tip de evaluare vizeaza identificarea
potentialelor probleme sau deficiente ale modelului de limba integrat in sistemul de
recunoastere a vorbirii.
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Figura 5.1. Evaluarea modelului de limba din sistemul de recunoastere

Intr-un sistem de recunoastere a vorbirii rolul modelului de limba este de a estima
probabilititile secventelor de cuvinte din spatiul de ciutare. In consecinti, modelul de limba
specifica ce secvente de cuvinte sunt mai probabile intr-un anumit context, pentru o anumita
sarcind de recunoastere, dar si ce secvente de cuvinte nu sunt valide.

Capacitatea de predictie a modelului de limba se poate evalua masurand probabilitatea
pe care el o asigneaza secventelor de cuvinte din baza de date de evaluare. Un model de
limba adecvat, adaptat domeniului vorbirii, ar trebui sa atribuie o probabilitate mare
transcrierilor din baza de date de evaluare. Criteriul de performanta utilizat in acest caz este
perplexitatea. Peplexitatea (PPL) este o marime derivatd din entropie (H(pLm) — marime ce
madsoara incertitudinea unei distributii de probabilitate) si se defineste astfel:

n
1 1
H(pm) = —H|09 PLm (Wa, Wo ey W) = ‘52'09 PLm (Wi | Wa, Wo ey Wi1)
P}

(5.1)
pPL=2H(Pm)

Probabilitatile pum (W1, Wo, ... , Wy) si pum (Wi,| Wi, W, ... , Wi.1) sunt probabilitatile

atribuite de modelul de limba secventei de cuvinte Wi, W, ... , Wy, respectiv cuvantului wi, in

conditiile in care este precedat de secventa de cuvinte wi, Wy, ... , Wiz O perplexitate mai

micd pentru o secventd de cuvinte particulara denota o capacitate de predictie a secventei mai
mare pentru respectivul model de limba.

Este posibil ca unele dintre cuvintele din textul de evaluare sa nu se regdseasca in
vocabularul sistemului de recunoastere a vorbirii si, in consecintd, nici in vocabularul
modelului de limba. De aceea aceste cuvinte nu pot apdrea in trascrierile rezultate in urma
procesului de recunoastere a vorbirii. Aceste cuvinte sunt numite cuvinte in afara
vocabularului (out of vocabulary - OQOV) si nu pot fi prezise de modelul de limba
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(probabilitatea lor de aparitie este nuld). Cuvintele OOV fac evaluarea unui model de limba
mai dificila: din cauzd ca perplexitatea lor este infinitd, aceasta nu poate fi adunata la
perplexitatile celorlalte cuvinte pentru a obtine perplexitatea Intregii secvente de cuvinte.
Astfel, pe langd perplexitate, procentul de cuvinte OOV trebuie sa fie si el specificat pentru
ca evaluarea modelului de limba sa fie completa. Este evident ca un sistem de recunoastere a
vorbirii bun trebuie sd aiba un procent de cuvinte OOV cat mai mic.

5.2.1 Evaluarea perplexitatii si a ratei de cuvinte OOV: exemplu

Avand la dispozitie transcrierile clipurilor audio din baza de date de evaluare si
modelul de limba (de tip n-gram) integrat in sistemul de recunoastere a vorbirii, evaluarea
perplexitatii si a ratei de cuvinte OOV poate fi realizata utilizand pachetul de programe SRI-
LM, mai precis aplicatia ngram. Mai jos este prezentata o selectie dintr-un raport de evaluare
generat de aceasta aplicatie:

iaurturile ajuta la prevenirea osteoporozei
p( <unk> | <s>) =[00V] 0 [ -inf]
p(ajutd | <unk>...) =[1lgram] 3.07228e-05 [-4.51254]
p(la|ajuta..) =[2gram]0.130606 [-0.884037 ]
p( prevenirea | la...) = [3gram] 0.0334988 [ -1.47497 ]
p( <unk> | prevenirea...) =[00V]O0[-inf]
p(</s>| <unk>...) =[1lgram]0.0576355[-1.23931]

1 sentences, 5 words, 2 O0Vs

0 zeroprobs, logprob=-8.11086 ppl= 106.59 ppll=505.381

opozitia e la fel de patetica
p( opozitia | <s>) =[2gram] 0.000168717 [ -3.77284 ]
p( e | opozitia...) =[3gram]0.013834 [-1.85905 ]
p(la]e..) =[3gram] 0.0211873 [ -1.67393 ]
p(fel|la...) =[3gram] 0.15404 [ -0.812366 ]
p(de | fel...) =[3gram] 0.384352 [ -0.415271 ]
p( pateticd | de ...) =[2gram]9.19136e-08 [-7.03662 ]
p( </s> | patetica ...) =[2gram] 0.222222 [ -0.653212 ]
1 sentences, 6 words, 0 OOVs
0 zeroprobs, logprob=-16.2233 ppl= 207.784 ppll= 505.687

file transcripts.test: 100 sentences, 1703 words, 34 O0OVs
0 zeroprobs, logprob=-4243.58 ppl=251.315 ppll=350.038

Tn raportul de evaluare de mai sus se poate observa modul de calcul al perplexitatii
pentru un fisier text numit transcripts.test ce contine 100 de propozitii de evaluare. In prima
parte a exemplului este detaliata evaluarea facuta pentru doud dintre cele 100 de propozitii.
Utilizand modelul de limba se estimeazd probabilitatea de aparitie a fiecarui cuvant din
propozitie, in contextul respectiv. Se observa ca primul cuvant (“iaurturile”) este un OOV,
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probabilitatea lui este 0, iar probabilitatea lui logaritmici este minus infinit. In consecinta
acest cuvant nu va fi luat in considerare in calculul perplexitatii, dar va fi contorizat in cadrul
ratei de cuvinte OOV. Al doilea cuvant (“ajutd”) face parte din vocabularul modelului de
limba (ML), iar probabilitatea lui de aparitie (in afara contextului) este 3.07e-05.
Probabilitatea acestui cuvant nu poate fi estimatd tinand cont de contextul in care apare
pentru ca cuvantul ce il precede (“iaurturile”) nu este modelat de ML. Probabilitatea de
aparitie a celui de-al treilea cuvant (“la”) este estimata tindnd cont de context (“la” precedat
de “ajuta”) si este aproximativ 0.13. Probabilitatea de aparitic a celui de-al patrulea cuvant
(“prevenirea”) este estimatd tindnd cont de context (“prevenirea” precedat de “ajuta la”) si
este aproximativ 0.03. In fine, ultimul cuvant din aceasta propozitie (“osteoporozei”) este din
nou un cuvant OOV pentru care probabilitatea estimatd de modelul de limba este nula. Dupa
detalierea acestor probabilitdti pentru cuvintele propozitiei “iaurturile ajutd la prevenirea
osteoporozei”, raportul de evaluare sumarizeaza rezultatele obtinute: propozitia contine 5
cuvinte, dintre care 2 cuvinte OOV. Probabilitatea logaritmica de aparitie a acestei secvente

de cuvinte este -8.11, iar perplexitatea ei este 106.59.

Urmarind al doilea exemplu observam ca propozitia “opozitia e la fel de pateticd”
contine 6 cuvinte, dar niciun cuvant OOV. Desi perplexitatea ei este mai mare decat in primul
exemplu (modelul de limba atribuie o probabilitate mai micd de aparitie acestei secvente de
cuvinte), totusi faptul ca numarul de cuvinte OOV este 0 este mai important in contextul
recunoasterii vorbirii. Motivul este simplu: in primul caz sistemul de recunoastere a vorbirii
nu are nicio sansa sa recunoasca mai mult de 3 cuvinte din 5 (pentru ca celelalte 2 nu se afla
in vocabularul sistemului). Chiar daca in al doilea caz probabilitatile de aparitie ale cuvintelor
sunt mai mici, toate aceste cuvinte se afla in vocabular si pot aparea in transcrierea generata
de sistem. Tn concluzie, procentul de cuvinte OOV este cel mai important criteriu de
performantd pentru modelul de limba, iar atunci cand aceastd ratd este similard pentru mai
multe sisteme, perplexitatea este criteriul care il identifica pe cel mai potrivit.

In finalul raportului de evaluare al modelului de limba sunt sumarizate valorile pentru
intregul text: 100 de propozitii, 1703 cuvinte, dintre care 34 cuvinte OOV, iar perplexitatea
globala 251.3.

5.3 [Evaluarea completa a sistemului de recunoastere a
vorbirii

In capitolul anterior am aritat cum transcrierile clipurilor audio din baza de date de
evaluare pot fi utilizate pentru a determina cat de potrivit este un sistem de recunoastere a
vorbirii pentru a transcrie vorbirea dintr-un anumit domeniu. Evaluarea completa a sistemului
de recunoastere a vorbirii se face comparand in mod automat transcrierile clipurilor audio de
evaluare (numite in continuare transcrieri de referintd) cu transcrierile rezultate in urma
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procesului de decodare a clipurilor audio de evaluare (numite in continuare transcrieri
ipotetice), aga cum arata Figura 5.2.

{Baza de date

1de evaluare
i

Sistern de recunocastere de vorbire

transcrien
ipotetice

[
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i
i

]

iRate de eroare:

i la nivel de propozitie (SER)
i la rivel de cuvant (WER)

:.. la nivel de caracter (ChER)

Aliniere si
caleul criteri de
perforrmanta

Figura 5.2. Evaluarea completa a sistemului de recunoastere

Unul dintre criteriile de performata utilizate in evaluarea sistemelor de recunoastere a
vorbirii este rata de eroare la nivel de propozitie (SER - sentence error rate). Rata de eroare
la nivel de propozitie se calculeaza ca raport intre numarul de propozitii eronate (propozitii ce
contin cel putin o greseald) si numarul total de propozitii din transcrierea de referinta:

#Propozitileronate
— - —x 100
#Propozitiintranscrieea de referint: (5.2)

SER%] =

Acest criteriu de performantd este relevant numai in cazul in care transcrierea
ipotetica a unei propozitii este inutild dacd contine un cuvant gresit (de exemplu intr-un
sistem de recunoastere de comenzi de 1-2 cuvinte sau intr-un sistem de recunoastere al unui
CNP sau IBAN, etc.). In cele mai multe cazuri acest criteriu de performanti nu este atat de
relevant pentru ca utilizatorul final poate intelege mesajul transmis chiar i daca transcrierea
contine 10% cuvinte gresite (insd SER penalizeaza orice greseald).

Avand in vedere cele de mai sus, pentru evaluarea sistemelor de recunoastere a
vorbirii se foloseste in mod uzual un alt criteriu de performanta: rata de eroare la nivel de
cuvant (WER — word error rate). Pentru calculul WER, analiza celor doua texte se face fraza
cu fraza, in doud etape: a) fraza ipotetica si fraza de referinta sunt aliniate printr-un algoritm
care urmareste sa minimizeze costul de editare al frazei ipotetice in vederea obtinerii frazei de
referintd, dupd care b) se numara toate erorile de recunoastere la nivel de cuvant (cuvinte
inserate, cuvinte susbtituite, respectiv cuvinte sterse). Dupa aliniere, WER se calculeaza pe
baza acestor trei tipuri de erori utilizand formula:

#Eroride insertie+ #Eroride substitwe + #Erori degtergerexloo

WER%] =
i #Cuvinteintranscrieea de referint (5-3)

Rata de eroare la nivel de cuvant este mult mai adecvatd pentru masurarea
performantelor unui sistem de recunoastere a vorbirii pentru ca ea se calculeazd pe baza
costului de editare al frazelor ipotetice. Totusi aceast criteriu de performanta nu tine cont de
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faptul ca o eroare de substitutie, de exemplu, poate fi reparatd mult mai usor daca procentul
de caractere eronate din cuvantul ipotetic este mic (ca 1n cazul “fotografiez” “fotografieze”),
decat daca procentul de caractere eronate din cuvantul ipotetic este mare (ca in cazul
“fotografiez” “gravitez”). Din aceasta cauza, in unele cazuri este mai adecvata folosirea ratei
de eroare la nivel de caracter (ChER — character error rate) pentru evaluarea sistemelor de
recunoastere a vorbirii. Aceastd ratd de eroare se calculeaza in mod similar cu WER-ul,
singura diferentd fiind la nivelul unitatii de baza utilizate in comparatie: caracterul, nu

cuvantul:

#Erorideinsertiede caract+ #Eroride substitwe de caract+ #Eroridestergerede caractx

ChER[%] = 100
R #Caractereintranscrieea de referint: (5-4)

In concluzie, exista trei criterii de performanta utilizate in evaluarea sistemelor de
recunoastere a vorbirii: rata de eroare la nivel de propozitie (SER), rata de eroare la nivel de
cuvant (WER) si rata de eroare la nivel de caracter (ChER). Dintre acestea, cel mai des folosit
(criteriul standard) este WER-ul.

5.3.1 Evaluarea ratei de eroare la nivel de cuvant: exemplu

Pachetul de programe standard utilizat in evaluarea sistemelor de recunoastere a
vorbirii este NIST Scoring Toolkit (NIST SCTK). Din acest pachet de programe, aplicatia
sclite se poate folosi in mod explicit pentru alinierea transcrierile ipotetice si transcrierile de
referintd si calculul ratei de eroare la nivel de propozitie si de cuvant. In continuare este
prezentatd o selectie dintr-un raport de evaluare generat de aceasta aplicatie pentru o sarcina
uzuala de recunoastere de vorbire continua:
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SYSTEM SUMMARY PERCENTAGES by SPEAKER

| SPKR | # Snt # Wrd | Corr Sub Del Ins Err S.Err
Toto1 1 100 1705 1 75.5  20.8 3.3 5.1 25.6 88.0 |
o201 1 100 1705 | 1.3 11.5 0.8 1.6 20.3 82.0 |
03011 100 1705 | 86.3 117 2.1 6.5 20.3 14.0
Tos0r 1 100 1705 | 8.1 5.5 1.0 5.3 162 15.0
Tos01 | 100 1705 | 5.6 9.3 0.9 3.2 13.4 68.0
Toor 1 100 1703 | 881 10.4 0.5 a2 15.5 0.0
Teor 1 100 1705 | 1.7 10.5 1.8 2.1 1s.0 180
TTh01 1 100 1705 | 7.4 215 3.7 5.5 311 880
Ts0r 1 100 1703 1 @13 11z 1.5 3.3 1e.0 1.0
Ts0r 1 100 1703 | 854 12.3 2.3 2.8 174 180
o011 100 1703 | 871 10.6 2.3 3.2 160 71.0
} Sum/Avg| 1100 18733 | 82.8 14.7 2.5 4.1 21.2 65.6

} Mean [141.7 1522.1 | 81.7 15.6 2.6 4.1 22.4 69.0

| S.D. | 55.4 387.4 | 10.9 8.7 2.4 1.5 11.4 15.3

| Median [100.0 1703.0 | 86.3 11.9 2.0 3.6 19.7 74.0

SENTENCE RECOGNITION PERFORMANCE

sentences 2976
with errors 65.6% (1951)
with substitions 62.7% (1865)
with deletions 18.5% ( 551)
with insertions 26.5% ( 789)

WORD RECOGNITION PERFORMANCE

Percent Total Error = 21.2% (6785)

Percent Correct = 82.8% (26482)

Percent Substitution = 14.7% (4684)

Percent Deletions = 2.5% (798)

Percent Insertions = 4.1% (1303)

Percent Word Accuracy = 78.8%

Ref. words = (31964)

Hyp. words = (32469)

Aligned words = (33267)

CONFUSION PAIRS Total (3142)

With >= 1 occurances (3142)

1: 40 -> da ==> fda
2: 21 -> Dbucata ==> bucata

3: 18 -> am ==> a
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4: 18 -> da ==> la
5: 18 =-> fotografiez ==> fotografieze
6: 18 -> returnez ==> returneze
7 18 => rezerv ==> rezerve
8: 16 -> da ==> dar
9: 15 =-> cdrdamida ==> cdramida
10: 14 -> o ==> rezerva
INSERTIONS Total
With >= 1 occurances
1: 67 -> de
2: 59 -> cu
3: 54 -> si
4: 39 -> a
5: 39 -> o
6: 37 -=> 1in
7: 34 -> ca
8: 30 -> nu
9: 29 -> sa
10: 24 -> ce
SUBSTITUTIONS Total
With >= 1 occurances
1: 195 -> da
2: 97 -> o
3: 72 => de
4: 72 -> sa
5: 63 -> 1la
6: 63 -> rezerv
7: 51 -> e
8: 47 -> 1in
9: 46 -> a
10: 45 -> pe
FALSELY RECOGNIZED Total
With >= 1 occurances
1: 117 -> 1in
2: 99 -> si
3: 98 -> a
4: 78 -> o
5: 74  -> de
6: 56 -> 1la
7: 46 -> un
8: 44 -> sa
9: 41 -> fda
10: 38 -> ca

(1022)
(1022)

(1849)
(1849)
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id: (0401 0510)

Scores: (#C #S #D #I) 4 1 0 3

REF: iaurturile ajutd la prevenirea **** ** x* OSTEOPOROZEI
HYP: iaurturile ajutd la prevenirea POST OP RO ZEI

Eval: I I I S

id: (0401 _0537)

Scores: (#C #S #D #I) 8 3 0 1

REF: am coborédt din autocar ***** VAL VARTEJ si am inceput sa FOTOGRAFIEZ
HYP: am cobordt din autocar BARBU TEI sI si am inceput sda FOTOGRAFIEZE
Eval: I S S S

id: (0401 _0556)

Scores: (#C #S #D #I) 11 1 1 0

REF: as vrea sa afle cumva cda GESTUL LUI disperat nu ne-a fost
indiferent

HYP: as vrea sa afle cumva cda ****** GESTULUI disperat nu ne-a fost
indiferent

Eval: D S

id: (0602 0145)

Scores: (#C #S #D #I) 4 3 0 2

REF: 1IMI PUTEtI sugera niste opere interesante **** ** POSTBELICE
HYP: iL PUTEM sugera niste opere interesante POST DE ELICE
Eval: S S I I s

id: (0603_0033)
Scores: (#C #S #D #I) 0 1 0 O

REF: DA
HYP: FDA
Eval: S

id: (1601 _0534)
Scores: (#C #S #D #I) 10 2 0 O
REF: omul a aruncat CaRaMIDA 1intr-o fereastra a autocarului si a STRIGAT

ceva
HYP: omul a aruncat CaRaMIDa intr-o fereastra a autocarului si a STRIGA

ceva
Eval: S S
id: (1601 _0535)
Scores: (#C #S #D #I) 11 1 0 O
REF: apoi a incercat sa desfdsoare BUCATA de panza pe care scria ceva
HYP: apoi a incercat sda desfdsoare BUCATA de panzd pe care scria ceva
Eval: S

In prima parte a raportului de evaluare este prezentat un tabel ce contine informatii
sumarizate privind evaluarea sistemului pentru fiecare dintre vorbitorii implicati in procesul
de evaluare (cate un vorbitor pe fiecare dintre liniile tabelului). Pentru fiecare vorbitor sunt
afisate numarul de clipuri audio de evaluare (coloana #Snt), numarul de cuvinte din aceste
clipuri de evaluare (coloana #wrd), procentul de cuvinte recunoscute corect (coloana Corr),
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erorile procentuale de substitutie, stergere si insertie (coloanele Sub, Del si Ins) si, 1n final,
ratele de eroare la nivel de cuvant si la nivel de propozitie (coloanele Err si S.Err). Ultima
parte a tabelului prezinta valorile medii pentru toate aceste criterii de performanta.

Tabelul de la inceputul raportului de evaluare prezinta o multitudine de criterii de
performantd care pot fi utilizate pentru caracterizarea sistemului si optimizarea lui. De
exemplu, dacd procentul de insertii este foarte mare comparativ cu procentul de cuvinte
sterse, atunci ne putem astepta sd obtinem rezultate mai bune dacd modificim anumiti
parametri specifici procesului de decodare: micsorarea wordinsertionProbability Tn acest caz.
Informatiile din acest tabel pot fi utilizate si pentru a ne face o idee despre “duritatea” SER,
comparativ cu WER: pentru vorbitorul 0401, de exemplu, avem doar 16% erori la nivel de
cuvant, insa acestea duc la un SER de 75%!

Chiar dacd toate informatiile prezentate in tabelul de evaluare sunt foarte utile, in
momentul in care se cere o informatie succinta despre performanta sistemului de recunoastere
de vorbire cel mai relevant criteriu de performanta (criteriul standard, de altfel) este rata de
eroare (medie) la nivel de cuvant. In consecinti, utilizand un singur numdr, sistemul evaluat
n exemplul de mai sus este caracterizat de WER de 21.2%. Astfel de evaludri succinte sunt
foarte utile atunci cand ne propunem sa optimizam sistemul de recunoastere de vorbire si
dorim sa prezentam rezultatele obtinute in urma procesului de optimizare. De exemplu, daca
variem doi dintre parametrii sistemului (sd-i denumim alpha si beta) si dorim sa punem 1n
evidentd dependenta performantei sistemului de acesti doi parametri, vom efectua o serie de

Tabelul 5.1. Exemplu de prezentare a rezultatelor unui proces de optimizare

alpha
100 200 500 | 1000
0.8 183 | 149 | 114 | 13.2
1.0 179 | 134 | 10.1 | 11.0

WER [%]

bet
T2 [ 162 | 135 | 86 | 120
14 | 204 | 139 | 92 | 125
25
20
— 15 il
3 M beta=0.8
=
< 10 - heta=1
Wbeta=1.2
5 Mbeta=1.4
O il
100 200 500 1000
alpha

Figura 5.3. Exemplu de prezentare a rezultatelor unui proces de optimizare
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experimente §i vom prezenta numai WER-ul obtinut pentru fiecare experiment intr-un tabel
similar cu Tabelul 5.1 si intr-un grafic similar cu cel din Figura 5.3.

Evaluarea per vorbitor este si ea foarte interesanta intrucat ne aratd daca performanta
sistemului de recunoastere variaza in functie de caracteristicile vorbitorului. in cazul ideal
sistemul ar trebui sd functioneze la fel de bine pentru orice vorbitor, insd in exemplul
prezentat nu se intdmpla acest lucru. Pentru a facilita analiza acestor rezultate, ele ar trebui
sumarizate succint intr-un tabel serparat (vezi Tabelul 5.2) si reprezentate grafic (vezi Figura
5.4). Din grafic se observa foarte usor ca existd o serie de vorbitori pentru care sistemul de
recunoagtere are performante bune (aproximativ 15% WER), doi vorbitori pentru care se
obtin valori medii (aproximativ 20% WER) si doi vorbitori pe care sistemul 1i recunoaste
foarte slab (WER de aproximativ 30%).

Tabelul 5.2. Exemplu de evaluare per vorbitor pentru un sistem de recunoastere de vorbire

Vorbitorul
01 02 03 04 | 06 10 16 17 18 19 | 20 | medie
Setul de test ‘ CS_01]29.8|120.3|20.3|16.2|13.4|155|150(31.1|16.0|17.4|16.0| 21.2

WER [%]

35.0

30.0

25.0

20.0

WER [%]

15.0 4

10.0 +

5.0 4

0.0 +
0101 0201 0301 0401 0601 1001 1601 1701 1801 1901 2001

vorbitor

Figura 5.4. Exemplu de evaluare per vorbitor pentru un sistem de recunoastere de vorbire

Raportul de evaluare continua cu doud sectiuni (Sentence recognition performance si
Word recognition performance) care sumarizeaza criteriile de performantd medii prezentate
n tabelul anterior.

Urmeaza alte cinci sectiuni foarte interesante care prezinta statistici despre perechile
de cuvinte confundate cel mai frecvent (Confusion Pairs), cuvintele inserate cel mai frecvent
(Insetions), cuvintele sterse cel mai frecvent (Deletions), cuvintele substituite cel mai
frecvent (Substitutions) si cuvintele recunoscute fals cel mai frecvent (Falsely Recognized).

Analiza acestor cinci sectiuni poate furniza informatii pretioase despre cele mai
frecvente erori ale sistemului si poate reprezenta baza viitoarelor imbunatatiri. Sectiunea
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Confusion Pairs prezentata in exemplu ne aratda faptul ca un procent important din erori se
datoreaza aparitiei cuvantului “fda” in locul cuvantului ,,da” in transcrierile ipotetice. Acest
cuvant nu este de fapt un cuvant valid al limbii roméane. Probabil ca el a aparut in vocabularul
sistemului si in modelul de limbd ca urmare a unor erori statistice neidentificate in
corpusurile de text de antrenare (pentru modelul de limbd). Exemplul evidentiaza de
asemenea cd sunt confundate foarte frecvent formele de prezent la persoana I singular cu
formele de prezent la persoana a doua singular (,rezerv”’ -> ,rezerve”, ,fotografiez” ->
,fotografieze”, etc.). Aceasta eroare sistematica este tot un efect al utilizarii unui model de
limba slab, care permite succesiuni de cuvinte de genul: “am Inceput sa fotografieze”. O alta
confuzie frecventa ilustrata de aceasta sectiune este cea intre substantivele feminine articulate
hotarat, respectiv nehotarat (,,bucata” -> ,bucata”, ,caramida” -> ,,caramida”, etc.). Ea este
generata tot din cauza modelului de limba, care permite succesiuni de cuvinte de genul: “sa
desfagoare bucata de panza” sau “a aruncat cu caramida”. Iata cum sectiunea Confusion Pairs
poate evidentia unele probleme (erori sistematice) ale sistemului de recunoastere.

Sectiunea Insertions furnizeaza informatii despre cele mai des intdlnite erori de
insertie. Se poate observa ca cuvintele inserate sistematic sunt cuvinte scurte de 1-2 foneme.
Numarul erorilor de insertie poate fi scazut prin mai multe metode:

e micsorarea parametrului de decodare wordInsertionProbability,

e introducerea unor cuvinte OOV in vocabularul sistemului. Astfel se evitd erori de
genul: “opere interesante postbelice” -> ,opere interesante post de elice” sau
,prevenirca 0Steoporozei” -> ,prevenirca Post op ro zei”, aparute din cauza
inexistentei cuvintelor “postbelice”, respectiv “osteoporozei” in vocabular,

e imbundtatirea modelului de limba prin tratarea corectd a tuturor cuvintelor cu cratima,
etc. Astfel se evita erori de genul “roluri care-si” -> ,roluri care si” aparute datorita
probabilitatii mult mai mici a secventei “care-si”, comparativ cu secventa ,,care si”,

e imbundtatirea modelului acustic prin introducerea unor modele speciale pentru
sunetele ce nu reprezinta vorbire (respiratii, plescaieli, zgomote scurte), evitdnd astfel
insertii de cuvinte scurte in locul acestora.

Sectiunea Substitutions furnizeaza informatii despre cele mai des intlnite erori de
substitutie sau, altfel spus, despre cele mai frecvente cuvinte substituite incorect (cu un alt
cuvant). in exemplul dat mai sus in topul listei se afla cuvinte precum ,,da”, ,,0”, ,,de”, ,,sa”,
,»la”, etc. Aceast tip de eroare apare in principal din cauza probabilitdtii scazute pe care o
atribuie modelul de limba respectivelor cuvinte sau secventelor de cuvinte formate cu

acestea.

In cele din urma, sectiunea Falsely Recognized listeaza cele mai frecvente cuvinte
introduse in mod eronat (in locul altora). Aceast tip de eroare apare in principal din cauza
probabilitdtii mari pe care o atribuie modelul de limba respectivelor cuvinte sau secventelor
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de cuvinte formate cu aceastea. Remedierea acestui tip de erori poate fi abordata intr-un mod
similar cu cea pentru erorile de insertie.

Ultima parte a raportului de evaluare contine detalierea tuturor erorilor intalnite in
transcrierile ipotetice. In acesta sectiune analiza erorilor se face pentru fiecare fraza in parte
astfel:

e trancrierea de referinta este aliniatd cu transcrierea ipotetica marcandu-se toate erorile
cu una dintre literele S (substitutie), D (stergere) sau I (insertie),

e numarul de cuvinte recunoscute corect (#C) si numarul de erori de substitutie (#S),
stergere (#D) si insertie (#1) sunt prezentate sub denumirea Scores.

Aceastd ultima sectiune a raportului de evaluare este foarte utila pentru identificarea
concretd a erorilor sistematice evidentiate in sectiunile anterioare ale raportului. Pe baza
alinierii celor doua transcrieri se pot trage concluzii importante ce pot fi folosite in continuare
pentru a imbunatati sistemul de recunoastere de vorbire.

5.4 Concluzii

Modelul de limba al unui sistem de recunoastere de vorbire poate fi evaluat din
referinti ale clipurilor audio din baza de date de evaluare. In acest caz criteriile standard de
evaluare sunt rata de cuvinte in afara vocabularului (OOV) si perplexitatea (PPL).

Evaluarea completda a sistemului de recunoastere a vorbirii se poate face numai
decodand clipurile audio din baza de date de evaluare si comparand transcrierile ipotetice
rezultate cu transcrierile de referinta. Tn acest caz criteriile standard de evaluare sunt rata de
eroare la nivel de propozitie (SER), rata de eroare la nivel de cuvant (WER) si rata de eroare
la nivel de caracter (ChER).

Analiza listei cuvintelor OOV si a erorilor aparute in procesul de decodare (substitutii,
stergeri si insertii) este utild in identificarea si caracterizarea erorilor sistematice si poate oferi
informatii pretioase pentru imbunatétirea ulterioara a sistemului de recunoastere a vorbirii.






6. CONSTRUCTIA UNUI SISTEM SIMPLU DE
RECUNOASTERE A VORBIRII CONTINUE

- recunoasterea secventelor audio ce contin cifre -

6.1 Introducere

Procesul recunoasterii vorbirii continue (RVC) vizeaza transformarea unui semnal
audio ce contine vorbire intr-o succesiune de cuvinte. Un sistem de recunoastere a
secventelor audio de cifre este un sistem de recunoastere a vorbirii continue cu vocabular
redus, in sensul ca singurele cuvinte ce pot fi recunoscute de catre sistem sunt cele zece cifre
ale sistemului zecimal: zero, unu, ..., noua.

6.1.1 Arhitectura generald a unui sistem de recunoastere a vorbirii
continue - sumar

Arhitectura generald a unui sistem de recunoastere automata a vorbirii (RAV) este
prezentata in Figura 6.1. Din figura reies doua lucruri esentiale in ceea ce priveste procesul de
recunoastere a vorbirii: a) recunoasterea se face utilizand o serie de parametri vocali extrasi
din semnalul vocal (nu direct, utilizdnd mesajul vorbit) si b) recunoasterea se face pe baza
unor modele (acustic, fonetic si lingvistic) dezvoltate in prealabil.

Decodare ~‘h ropoziti
worbire .

[
]
]
i
i
]
]
i
i
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]

Madel
acustic

Figura 6.1. Arhitectura generala a unui sistem de recunoastere a vorbirii
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Modelul acustic are rolul de a estima probabilitatea unui mesaj vorbit, datd fiind o
succesiune de cuvinte. Tn sistemele de RVC state-of-the-art modelul acustic nu foloseste
cuvinte ca unitati acustice de baza pentru cd: a) fiecare sarcind de RAV are un vocabular de
cuvinte diferit pentru care nu existd modele deja antrenate si nici date de antrenare
disponibile si b) numarul de cuvinte diferite dintr-o limba este prea mare. in locul cuvintelor,
se utilizeaza unitati acustice de baza sub-lexicale, de exemplu foneme, sau, mai recent, chiar
unitati sub-fonemice numite senone. Prin urmare, modelul acustic este format dintr-un set de
modele pentru foneme (sau senone) care se conecteaza in timpul procesului de decodare
pentru a forma modele pentru cuvinte si apoi modele pentru succesiuni de cuvinte. Acestea
sunt utilizate Tn final pentru a estima probabilitatea ca mesajul rostit de vorbitor sa fie format
dintr-o succesiune sau alta de cuvinte. Experienta a aratat cd aceasta abordare generativa
pentru modelele acustice poate fi foarte bine implementata utilizand modele Markov ascunse
(hidden Markov models - HMM). Pentru mai multe informatii despre modul cum
functioneazd modelele acustice consultati bibliografia indrumarului de proiect.

Modelul de limba este utilizat in timpul decodarii pentru a estima probabilitatile
tuturor secventelor de cuvinte din spatiul de cautare. In general, rolul unui model de limba
este de a estima probabilitatea ca o secventd de cuvinte W = wy, Wy, ..., wy, sa fie o propozitie
valida a limbii. Probabilitatea acestor secvente de cuvinte ajutd foarte mult modelul acustic in
procesul de decizie. De exemplu, aceste doua fraze: casa ta e mare? si casat a Ema re? sunt
similare din punct de vedere acustic, insd cea de-a doua nu are niciun sens. Rolul modelului
de limba este acela de a asigna o probabilitate mult mai mare primei secvente de cuvinte si,
prin urmare, de a ajuta sistemul de RAV sa decida in favoarea acesteia.

Modelul fonetic are rolul de a conecta modelul acustic (care estimeaza probabilitatile
acustice ale fonemelor) cu modelul de limba (care estimeaza probabilitatile secventelor de
cuvinte). De cele mai multe ori modelul fonetic este un dictionar de pronuntie care asociaza
fiecarui cuvant din vocabular una sau mai multe secvente de foneme adecvate, reprezentand
modul in care se poate pronunta respectivul cuvant.

Figura 6.1 ilustreaza, de asemenea, procesele implicate in dezvoltarea unui sistem de
RAV, dar si resursele necesare credrii modelelor acustice, lingvistice si fonetice. Modelul
acustic se construieste strict pe baza unui set de clipuri audio inregistrate asociate cu
transcrierea textuald a mesajelor vorbite si a unui dictionar fonetic ce cuprinde toate cuvintele
din respectiva transcriere textuald. In cazul sistemelor de RVC cu vocabular extins se
folosesc modele de limba statistice, care se construiesc utilizand corpusuri de text de
dimensiuni cat mai mari si cat mai adaptate domeniului din care fac parte mesajele vorbite ce
trebuie decodate. In sistemele de RVC cu vocabular redus (cum este si sistemul pe care il veti
dezvolta in continuare) se folosesc preponderent modele de limba de tip gramatica cu stari
finite, iar pentru constructia acestora nu este nevoie de resurse textuale.



Constructia unui sistem simplu de recunoastere a vorbirii continue 61

6.2 Tnregistrarea unei baze de date de clipuri audio

Asa cum am precizat mai sus, pentru a construi modelul acustic al unui sistem de
recunoastere a vorbirii este nevoie in primul rand de o bazd de date de clipuri audio
inregistrate. Pentru proiectul de recunoastere de secvente audio ce contin cifre veti inregistra
un set de 100 de clipuri audio a cate 12 cifre fiecare. Pentru inregistrarea clipurilor audio veti
folosi o aplicatie de inregistrari accesibilda on-line la adresa http://speed.pub.ro/speech-
recorder. Pentru a accesa aceastd aplicatie aveti nevoie de numele de utilizator si de parola

care v-au fost comunicate la prima sedinta de proiect.

Lansati aplicatia de inregistrari
1. Conectati un microfon la calculator si verificati ca volumul acestuia sa fie la maxim.
Atentie: Nu folositi pentru inregistrari microfonul incorporat al laptopului!

2. Porniti browser-ul si incarcati pagina http://speed.pub.ro/speech-recorder.
Noti: In cazul in care aplicatia nu se incarcd va trebui sd instalati plug-in-ul Java
pentru browser.

3. Urmati instructiunile de pe primul ecran pentru a calibra microfonul si sistemul audio.
Nota: Etapa de calibrare are ca scop configurarea corecta a setarilor microfonului
in conditii de linigte. Este foarte important ca inregistrarile sa se faca intr-0 camera
in care nu exista surse de zgomot constant (de exemplu un ventilator sau un frigider),
dar nici surse de zgomot intermitent (de exemplu un televizor, alte persoane care
vorbesc, etc.).

In cazul in care aveti probleme la etapa de calibrare, urmdriti mesajele de eroare
care apar §i incercati sa modificati volumul microfonului, sa vorbiti mai tare/incet
sau sa utilizati setarile speciale +10/20/30dB ale driverului audio. Daca nu reusiti sa
realizati calibrarea contactati-l prin email pe indrumatorul de proiect.

Conectati-va la serverul de inregistrari

1. Conectati-va la sistem folosind username-ul si parola furnizate de Indrumétorul de
proiect.

2. Creati un vorbitor nou selectand New Speaker din campul Select Speaker. Completati
apoi informatiile cerute si apasati Save pentru a salva datele si | agree (pentru a
accepta termenii de utilizare ai aplicatiei).

Nota: Aceasta etapa este necesara numai daca nu ati creat in prealabil un vorbitor
cu numele vostru.

3. Selectati din campul Select Speaker numele vorbitorului nou creat.

inregistrati clipurile audio
1. Selectati din campul Phrase Group setul de fraze specificat de indrumatorul de
proiect.


http://speed.pub.ro/speech-recorder
http://speed.pub.ro/speech-recorder
http://speed.pub.ro/speech-recorder
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Nota: Aplicatia va afisa fraza 1 a acestui grup de fraze i statusul ei (not recorded

yet).

2. Apasati butonul Record, asteptati o secundd si apoi pronuntati fraza cat mai
natural.

3. Apasati butonul Stop pentru a incheia Tnregistrarea.
Nota: Daca verificarea semnalului audio se incheie cu succes fraza va fi incarcatd pe
server, iar aplicatia va afisa automat fraza urmatoare.

4. Continuati cu inregistrarile pana cand terminati de inregistrat toate frazele din acest
set.
Nota: Daca considerati ca inregistrarea curenta nu a fost facutda corect (a aparut un
zgomot neasteptat, v-ati bdlbait, ati respirat zgomotos, ati pronuntat un cuvant in plus
sau in minus, ati ezitat, etc.) ascultati inregistrarea apasdnd butonul Play last. Daca
inregistrarea nu a fost facuta corect reveniti la fraza anterioara apasand butonul < si
reinregistrati-0.

5. Dupa ca ati terminat de inregistrat toate frazele utilizati butoanele <, >, <<. >> i Play
pentru a parcurge si reasculta toate clipurile audio, reinregistrandu-le pe cele care vi
se par incorecte.

6. Dupa ce ati efectuat toate inregistrarile si ati verificat corectitudinea lor contactati-|
prin email pe indrumatorul de proiect.

6.3 Crearea dictionarului fonetic si a listei de foneme

Un dictionar fonetic este un instrument lingvistic care specificd modul In care se
pronunta cuvintele unei limbi. Altfel spus, dictionarul fonetic face corespondenta intre forma
scrisa si forma foneticd a cuvintelor unei limbi. Forma foneticd a unui cuvant este o
succesiune de foneme (fonemul fiind unitatea de sunet fundamentala a unei limbi). Fonemele
limbii romane, codificarea interna utilizatd in continuare si cateva exemple de cuvinte
transcrise fonetic au fost prezentate in Tabelul 2.1.

Intr-un sistem de recunoastere a vorbirii continue dictionarul fonetic are rolul de a
face legatura intre modelul acustic (care modeleaza modul de producere a sunetelor specifice
limbii) si modelul de limba (care modeleazd modul in care se succed cuvintele limbii). Tn
conecintd dictionarul fonetic trebuie sd contind toate cuvintele posibile pentru o anumita
sarcind de recunoastere a vorbirii alaturi, bineinteles, de transcrierile fonetice ale acestor
cuvinte. Pentru mai multe informatii despre rolul dictionarului fonetic in cadrul unui sistem
de recunoastere a vorbirii continue consultati bibliografia indrumarului de proiect.

Pentru sarcina curentd (recunoasterea secventelor audio ce contin cifre) dictionarul
fonetic trebuie sd contind numai cele zece cifre ale sistemului zecimal: zero, unu, doi, trei,
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patru, cinci, sase, sapte, opt si noud. Sistemul de recunoastere a vorbirii continue CMU
Sphinx utilizeaza dictionare fonetice n format text, ce contin cate un cuvant pe fiecare linie a
fisierului. Transcrierea fonetica a fiecarui cuvant trebuie sa apard pe aceeasi linie. Fonemele
trebuie separate de cate un spatiu. Crearea dictionarului fonetic in formatul agreeat este
descrisa mai jos.

Logati-va la serverul de dezvoltare, apoi creati un director de lucru temporar:

mkdir phonetics
cd phonetics

Creati si editati un nou figier numit rodigits.dic utilizand editorul vim:
vi rodigits.dic

Utilizand Tabelul 1 editati acest fisier astfel incét sa aveti pe fiecare linie cate o cifra
alaturi de transcrierea ei foneticd. Céteva instructiuni despre modul de editare al unui fisier
text utilizand editorul vim sunt prezentate aici. In final fisierul ar trebui sa arate in felul
urmator:

zerozero
unuunu

nouanolwal

Nota: in cazul in care nu puteti tasta caractere cu diacritice utilizand sistemul de
operare si tastatura calculatorului pe care lucrati, puteti copia denumirile cifrelor ce contin
diacritice din lista urmitoare: sase, sapte, noud. In consold se poate da paste utilizind
combinatia de taste ctrl+alt+V.

In cazul sistemelor de recunoastere a vorbirii cu vocabular redus (cum este si cel pe
care tocmai 1l construiti) manualul CMU Sphinx recomanda utilizarea de foneme specifice
fiecarui cuvant. Altfel spus ni se recomanda sa modelam diferit un acelasi fonem X in functie
de cuvantul (si de pozitia in cuvant) in care apare acesta. In consecintd veti modifica in
continuare fisierul rodigits.dic adaugand in numele fiecdrui fonem numele cuvantului din care
face parte, cat si pozitia fonemului In cuvant (numai acolo unde este cazul). Dupa aceasta
operatie dictionarul fonetic ar trebui sa arate astfel:

Zero z_zero e_zeror_zero 0_zero
unu u_unuln_unu u_unu2

noua n_noua ol _noua w_noud al noua

Nota: in cazul in care nu puteti tasta caractere cu diacritice utilizdnd sistemul de
operare si tastatura calculatorului pe care lucrati, puteti copia denumirile cifrelor ce contin
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diacritice din lista urmitoare: sase, sapte, noud. In consoli se poate da paste utilizind
combinatia de taste ctrl+alt+V.

In continuare trebuie si cream lista tuturor fonemelor ce vor fi modelate de modelul
acustic. Este necesar sa scriem un figier text care sa contind cate un fonem pe fiecare linie, iar
liniile trebuie sa fie sortate in ordine alfabetica. Crearea acestui fisier se poate face manual
(parcurgand dictionarul fonetic creat anterior) sau automat (urmand intructiunile de mai jos).

Creati un nou fisier (rodigits.phones.temp) care sa contind toate cuvintele si toate
fonemele din dictionarul fonetic (cate un cuvant/fonem pe linie):

sed 's/ /\n/g' rodigits.dic > rodigits.phones.temp

Din aceasta listd selectati numai fonemele (profitind de faptul ca ele contin caracterul

[

) si listati-le intr-un nou fisier numit rodigits.phones.temp.onlyPhones:

grep"_" rodigits.phones.temp > rodigits.phones.temp.onlyPhones

Adaugati la sfarsitul acestui figier “fonemul” SIL (acest “fonem” este utilizat pentru a
modela zonele de liniste):

echo "SIL" >> rodigits.phones.temp.onlyPhones

Sortati fonemele in ordine alfabetica, redenumiti fisierul rezultat si stergeti toate
celelalte figiere temporare:

sort -u rodigits.phones.temp.onlyPhones > rodigits.phones.temp.onlyPhones.sorted
mv rodigits.phones.temp.onlyPhones.sorted rodigits.phones
rm rodigits.phones.temp*

6.4 Antrenarea modelului acustic

Antrenarea modelului acustic se va face in cadrul unui proiect CMU Sphinx si, asa
cum am precizat Tn prima sectiune, presupune existenta urmatoarelor resurse:

e un set de clipuri audio ce contin vorbire (set pe care I-ati inregistrat Tn prealabil),

e transcrierea textuald corespunzatoare cuvintelor pronuntate in clipurile audio (deja
existenta),

e un dictionar fonetic cuprinzand toate cuvintele (dictionar pe care l-ati creat in
prealabil),

e un dictionar cu elemente acustice care nu sunt foneme (liniste, tuse, ras, muzica,
etc.);
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6.4.1 Crearea unui proiect CMU Sphinx numit rodigits

Logati-va pe serverul de dezvoltare si creati un director numit projects in care veti crea

ulterior toate proiectele:

curent.

cd~
mkdir projects

Intrati in directorul projects si creati un nou director numit rodigits pentru proiectul
Apoi intrati in directorul rodigits:

cd ~/projects

mkdir rodigits

cd ~/projects/rodigits

Configurati directorul rodigits pentru a putea fi utilizat ca proiect CMU Sphinx:

sphinxtrain_biosinf -t rodigits setup
mkdir logdir

6.4.2 Adaugarea resurselor necesare in directorul proiectului

Logati-va pe serverul de dezvoltare §i intrati in directorul proiectului:
cd ~/projects/rodigits

Copiati clipurile audio Inregistrate in prealabil in directorul wav (important: modificati

comanda urmatoare pentru a include propriul SPEAKER_ID, asa cum vi l-a specificat
indrumatorul de proiect):

etc.

mkdir wav
cp -r /home/biosinfShare/resources/wav/SPEAKER_ID/ ~/projects/rodigits/wav/

Copiati transcrierea textuald a cuvintelor pronuntate in clipurile audio in directorul

cp /home/biosinfShare/resources/transcription/rodigits.data ~/projects/rodigits/etc/
Copiati dictionarul fonetic si lista de foneme create in prealabil in directorul etc:

cp ~/phonetics/rodigits.dic ~/projects/rodigits/etc/
cp ~/phonetics/rodigits.phones ~/projects/rodigits/etc/

Copiati dictionarul cu elemente acustice care nu sunt foneme in directorul etc:
cp /home/biosinfShare/resources/phonetic/rodigits.filler ~/projects/rodigits/etc/
Copiati scripturile createFilelds.sh si createTranscriptions.sh in directorul etc:

cp -r /home/biosinfShare/scripts/createFilelds.sh ~/projects/rodigits/etc/
cp -r /home/biosinfShare/scripts/createTranscriptions.sh ~/projects/rodigits/etc/
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6.4.3 Transformarea fisierelor necesare procesului de antrenare in
formatul corespunzator

Inainte de a putea incepe antrenarea modelului acustic, trebuie creat un fisier cu lista
clipurilor audio ce vor fi folosite la antrenare si un alt fisier cu transcrierea textuald a
respectivelor clipuri audio. Din motive de eficientd vom crea tot acum si lista clipurilor audio
ce vor fi folosite la evaluare, cat si fisierul cu transcrierea textuald a acestora.

Logati-va pe serverul de dezvoltare si intrati in directorul proiectului, in subdirectorul

etc:
cd ~/projects/rodigits/etc/
Vizualizati scriptul createFilelds.sh utilizdnd editorul vim:
vi createFilelds.sh

Intrati in modul de editare (tastdnd “i”) si schimbati valoarea variabilei SPEAKER_ID
pentru a utiliza propriul SPEAKER_ID, asa cum vi l-a specificat indrumatorul de proiect. Iesiti
din modul de editare (tastand Esc), salvati modificarile (tastand “:w” si apoi Enter) si parasiti
editorul (tastand “:q” si apoi Enter).

Creati lista tuturor clipurilor audio Inregistrate:
./createFilelds.sh > rodigits.fileids.all

Creati lista clipurilor audio ce vor fi utilizate pentru antrenare selectand primele 50 si
ultimele 30 de clipuri audio din lista tuturor clipurilor (rodigits.fileids.all):

head -50 rodigits.fileids.all > rodigits.fileids.train
tail -30 rodigits.fileids.all >> rodigits.fileids.train

Celelalte clipuri audio vor fi utilizate pentru evaluare. Creati un figier cu lista
acestora:

diff rodigits.fileids.train rodigits.fileids.all | grep '>' | sed 's/>//' > rodigits.fileids.test
Vizualizati scriptul createTranscriptions.sh utilizand editorul vim:
vi createTranscriptions.sh

Intrati in modul de editare (tastdnd “i”) si schimbati valoarea variabilei SPEAKER_ID
pentru a utiliza propriul SPEAKER_ID, asa cum vi l-a specificat indrumatorul de proiect. Iesiti
din modul de editare (tastand Esc), salvati modificarile (tastand “:w” si apoi Enter) si parasiti
editorul (tastand “:q” si apoi Enter).

Creati transcrierea textuald (in formatul corespunzétor cerut de CMU Sphinx) pentru
toate clipurile audio:
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./createTranscriptions.sh > rodigits.transcription.all

Creati un fisier care sd contind numai transcrierea textuald pentru clipurile audio ce
vor utilizate pentru antrenare selectand primele 50 si ultimele 30 de linii din transcrierea
textuala:

head -50 rodigits.transcription.all > rodigits.transcription.train
tail -30 rodigits.transcription.all >> rodigits.transcription.train

Celelalte linii din transcrierea textuald vor fi utilizate pentru evaluare. Creati un figier
cu lista acestora:

diff rodigits.transcription.train rodigits.transcription.all | grep '>' | sed 's/>//' >
rodigits.transcription.test

6.4.4 Configurarea procesului de antrenare

Orice proiect de recunoastere de vorbire CMU Sphinx are un fisier de configurare se
specifica parametrii modelului acustic ce va fi antrenat si locatia resurselor necesare in
procesul de antrenare. Pentru primul proiect pe care il veti face nu veti pastra valorile
implicite ale parametrilor modelului acustic, specificind numai locatia resurselor.

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului, in subdirectorul
etc s1 vizualizati figierul de configurare al proiectului cu ajutorul editorului vim:

cd ~/projects/rodigits/etc/
vi sphinx_train.cfg

Identificati in acest fisier liniile care specifica locatia resurselor utilizate in procesul
de antrenare (dictionarul fonetic, lista de foneme, dictionarul de sunete care nu sunt foneme,
lista de clipuri audio de antrenare si transcrierea textuald a acestor clipuri audio):

$CFG_DICTIONARY = "$CFG_LIST DIR/$CFG_DB_NAME.dic";
$CFG_RAWPHONEFILE ="$CFG_LIST DIR/$CFG_DB_NAME.phone";
$CFG_FILLERDICT = "SCFG_LIST DIR/$CFG_DB_NAME.filler";
$CFG_LISTOFFILES ="$CFG_LIST_DIR/${CFG_DB_NAME]} train.fileids";
SCFG_TRANSCRIPTFILE = "SCFG_LIST_DIR/S{CFG_DB_NAME} train.transcription";

[13%2)
1

Intrati In modul de editare (tastand “i”) si modificati aceste linii astfel:

$CFG_DICTIONARY = "$CFG_LIST DIR/rodigits.dic";
SCFG_RAWPHONEFILE ="SCFG_LIST_DIR/rodigits.phones";
$CFG_FILLERDICT = "$CFG_LIST DIR/rodigits.filler";
SCFG_LISTOFFILES ="SCFG_LIST_DIR/rodigits.fileids.train";
SCFG_TRANSCRIPTFILE = "SCFG_LIST_DIR/rodigits.transcription.train";

Iesiti din modul de editare (tastand Esc), salvati modificarile (tastind “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter).
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6.4.5 Crearea fisierelor cu coeficienti MFCC corespunzatoare clipurilor
audio de antrenare

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului si creati fisierele
cu coeficienti cepstrali executdnd urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits/
Jusr/local/sphinx/lib/sphinxtrain/scripts/000.comp_feat/slave_feat.pl

Nota: este normal ca In urma executiei comenzii de mai sus sd apara eroarea Failed to
open control ... : No such file or directory at .../make_feats.pl line 89. Ea ne atentioneaza asupra
faptului ca lista de fisiere audio de evaluare nu a fost gésita (acest lucru este normal, pentru
ca aceasta listd nu a fost inca generata).

Executia acestei comenzi are ca efect crearea a 80 de figiere cu coeficienti cepstrali
corepunzdtoare celor 80 de clipuri audio de antrenare. Verificati faptul ca fisierele cu
coeficienti cepstrali au fost create corect (important: modificati comenzile urmatoare pentru a
include propriul SPEAKER_ID, asa cum vi l-a specificat indrumatorul de proiect):

|s feat/SPEAKER_ID/*
Is feat/SPEAKER_ID/* | wc -l
Is wav/SPEAKER_ID/* | wc -l

Prima comanda din grupul celor de mai sus va afisa toate fisierele din subdirectorul
feat/SPEAKER_ID. A doua comandad va afisa numarul de fisiere din respectivul subdirector
(rezultatul ar trebui sa fie 80 pentru ca doar 80 de clipuri audio se folosesc pentru antrenare).
A treia comanda va afisa numarul de fisiere din subdirectorul wav/SPEAKER_ID (rezultatul ar
trebui sa fie 100 pentru ca in total ar trebui sd aveti 100 de clipuri audio Inregistrate).

6.4.6 Antrenarea modelului acustic

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului si porniti
antrenarea modelului acustic executdnd urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits/
sphinxtrain_biosinf run

Asteptati terminarea procesului de antranare (ar trebui sd dureze aproximativ 2
minute). In cazul in care apar erori verificati faptul ca fisierele cu resurse sunt in formatul
corespunzitor si ci nu ati modificat gresit fisierul de configurare. In cazul in care nu reusiti sa
identificati si sa rezolvati problema discutati cu indrumatorul de proiect.
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6.5 Crearea modelului de limba (gramaticii)

Sistemele de recunoastere de vorbire cu vocabular mare de ultima generatie utilizeaza
modele de limba statistice de tip n-gram. Aceste modele de limba se construiesc pe baza unor
corpusuri mari de text specific sarcinii de recunoastere, estimand probabilitatile de aparitie
ale cuvintelor si secventelor de cuvinte specifice respectivei sarcini. Modelele de limba de tip
n-gram se utilizeaza apoi in procesul de decodare (recunoastere a vorbirii) pentru a calcula
probabilitatile secventelor de cuvinte propuse de modelul acustic. Pentru mai multe informatii
despre modele de limba statistice si despre rolul modelului de limba in cadrul unui sistem de
recunoastere a vorbirii continue consultati bibliografia indrumarului de proiect.

Sarcina de recunoastere a secventelor audio ce contin cifre este o sarcind de
recunoastere cu vocabular foarte redus pentru care nu se preteaza modelele de limba
statistice. Mai mult, cifrele si succesiunile de cifre din cadrul clipurilor audio inregistrate apar
cu probabilitdti aproximativ egale (nu se poate afirma ca o cifrd este pronuntatd sistematic
mai des decét alta). In aceste conditii, modelele de limba de tip gramatici cu stiri finite (FSG
— finite state grammar) sunt mult mai potrivite. O gramatica cu stari finite este un model de
tip graf in care nodurile reprezintd cuvinte ale limbii, iar tranzitiile intre cuvinte sunt
reprezentate de arcele grafului. Un astfel de model de limba specifica In mod explicit toate
secventele de cuvinte permise de gramatica sarcinii de recunoastere. Mai mult, fiecdrui arc in
parte ii poate fi asignat un cost specificand astfel probabilitatea ca un cuvant sa fie precedat
de un altul (sau altfel spus probabilitatea respectivei secvente de doua cuvinte).

In Figura 6.2 este reprezentata grafic gramatica cu stari finite a sarcinii noastre de
recunoastere. Se poate observa ca modelul este format din 14 noduri, dintre care numai zece
reprezintd cuvinte ale limbii (cifrele de la zero la noud), iar celelalte patru sunt utilizate
pentru a realiza ,,intrarea”, respectiv ,.iesirea” din graf si pentru tranzitia inapoi. Tranzitiile
aratd modul in care se poate parcurge aceastd gramaticd si implicit secventele de cuvinte
permise: in fiecare clip audio se pot pronunta una sau mai multe cifre.

UL

Figura 6.2. Gramatica cu stari finite a sarcinii de recunoastere rodigits
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Implementarea unei astfel de gramatici FSG poate fi facuta foarte simplu utilizand
formatul Java Speech Gramar (JSGF) asa cum vom vedea in continuare.

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului, in subdirectorul
etc si creati fisierul rodigits.jsgf utilizand editorul vim:

cd ~/projects/rodigits/etc/
vi rodigits.jsgf

ey
1

Intrati in modul de editare (tastand “i”) si scrieti urmatoarele trei linii:

#JSGF V1.0;
grammar rodigits;
public <numbers> = (zero | unu | doi | trei | patru | cinci | sase | sapte | opt | noud) * ;

lesiti din modul de editare (tastand Esc), salvati modificdrile (tastand “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter). Prima linie pe care ati scris-0 n
fisier specifica numele gramaticii, iar cea de-a doua linie specificd cuvintele si succesiunile
de cuvinte permise astfel: numbers este zero sau unu sau ... noua de oricate ori. Sau-ul este
specificat prin carecterul |, iar faptul ca cifrele se pot repeta de oricate ori este specificat de
caracterul *. Pentru mai multe detalii despre formatul Java Speech Grammar si modul in care
puteti crea si alte tipuri de gramatici cu stari finite consultati site-ul JSGF precizat in
bibliografia indrumarului de proiect.

Transformati (cu ajutorul utilitarului sphinx_jsgf2fsg) gramatica sarcinii de
recunoastere din format JSGF (Java Speech Grammar Format) in formatul intern FSG (Finite
State Grammar) utilizat de CMU Sphinx:

sphinx_jsgf2fsg -jsgf rodigits.jsgf -fsg rodigits.fsg
Vizualizati fisierul rezultat (rodigits.fsg) utilizdnd editorul vim:
vi rodigits.fsg

Observati modul in care se specificd nodurile, tranzitiile si probabilitatile de tranzitie
ale gramaticii cu stari finite in formatul intern uztilizat CMU Sphinx. Ca exercitiu, desenati
pe o bucata de hartie graful definit in acest fisier si comparati-1 cu graful prezentat in Figura
6.2.

6.6 Evaluarea sistemului de recunoastere si interpretarea
rezultatelor

Cele trei componente fundamentale ale unui sistem de recunoastere a vorbirii
(modelul acustic, modelul de limba si modelul fonetic) sunt in acest moment disponibile. In
consecinta se poate trece la decodarea clipurilor audio de evaluare si apoi la compararea
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transcrierii textuale rezultate cu transcrierea textuald de referintd in vederea evaludrii
sistemului de recunoastere de secvente audio ce contin cifre.

6.6.1 Configurarea procesului de decodare (si evaluare)

Pentru a configura procesul de decodare vom edita acelasi fisier de configurare care a
fost modificat si pentru antrenare (sphinx_train.cfg). De aceastd datd nu ne vom concentra
asupra parametrilor de antranare, ci asupra parametrilor de decodare.

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului, in subdirectorul
etc s1 vizualizati figierul de configurare al proiectului cu ajutorul editorului vim:

cd ~/projects/rodigits/etc/
vi sphinx_train.cfg

Identificati in acest fisier linia care specificd numele scriptului utilizat pentru
decodare:

SDEC_CFG_SCRIPT = "psdecode.pl';

[13%2)
1

Intrati In modul de editare (tastand “1”) si modificati acestd linie astfel:

SDEC_CFG_SCRIPT = "'psdecode_fsg.pl';

Identificati apoi liniile care specificd numele si locatia resurselor utilizate in procesul
de decodare (dictionarul fonetic, dictionarul de sunete care nu sunt foneme, lista de clipuri
audio de evaluare si transcrierea textuala a acestor clipuri audio) si numele subdirectorului in
care se vor salva rezultatele:

$DEC_CFG_DICTIONARY = "$CFG_BASE_DIR/etc/$SCFG_DB_NAME.dic";
$DEC_CFG_FILLERDICT = "S$CFG_BASE_DIR/etc/SCFG_DB_NAME.filler";
$DEC_CFG_LISTOFFILES ="$CFG_BASE_DIR/etc/${CFG_DB_NAME} test.fileids";
SDEC_CFG_TRANSCRIPTFILE = "SCFG_BASE_DIR/etc/S{CFG_DB_NAME} test.transcription";
$DEC_CFG_RESULT DIR ="$CFG_BASE_DIR/result";

Modificati aceste linii astfel:

$DEC_CFG_DICTIONARY = "$CFG_BASE_DIR/etc/rodigits.dic";
SDEC_CFG_FILLERDICT ="SCFG_BASE_DIR/etc/rodigits.filler";
SDEC_CFG_LISTOFFILES ="SCFG_BASE_DIR/etc/rodigits.fileids.test";
SDEC_CFG_TRANSCRIPTFILE = "SCFG_BASE_DIR/etc/rodigits.transcription.test";
SDEC_CFG_RESULT_DIR ="SCFG_BASE_DIR/result.cd_cont_200_8";

Identificati apoi linia care specificd numele modelului de limba ce va fi utilizat la
decodare:

$DEC_CFG_LANGUAGEMODEL = "$CFG_BASE_DIR/etc/${CFG_DB_NAME}.Im.DMP";

Si modificati-o astfel:
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$DEC_CFG_LANGUAGEMODEL = "$CFG_BASE_DIR/etc/rodigits.fsg";

Identificati apoi linia care specificd aplicatia cu care se va face alinierea textului
rezultat in urma recunoasterii cu textul de referintd (in vederea evaluarii ratei de eroare la
nivel de cuvant):

SDEC_CFG_ALIGN = "builtin";
Si modificati-o astfel:
SDEC_CFG_ALIGN = "sclite";

Iesiti din modul de editare (tastand Esc), salvati modificarile (tastand “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter).

6.6.2 Crearea fisierelor cu coeficienti MFCC corespunzatoare clipurilor
audio de evaluare

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului si creati fisierele
cu coeficienti cepstrali executand urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits/
/usr/local/sphinx/lib/sphinxtrain/scripts/000.comp_feat/slave_feat.pl

Executia acestui script are ca efect crearea a 100 de fisiere cu coeficienti cepstrali
corepunzatoare tuturor clipurilor audio inregistrate (atat cele utilizate pentru antrenare, cat si
cele utilizate pentru evaluare). Verificati faptul ca fisierele cu coeficienti cepstrali au fost
create corect (important: modificati comenzile urmdtoare pentru a include propriul
SPEAKER_ID, aga cum vi I-a specificat indrumatorul de proiect):

Is feat/SPEAKER_ID/*
Is feat/SPEAKER_ID/* | wc -l
Is wav/SPEAKER_ID/* | wc -l

Prima comanda din grupul celor de mai sus va afisa toate fisierele din subdirectorul
feat/SPEAKER_ID. A doua comanda va afisa numarul de fisiere din respectivul subdirector
(rezultatul ar trebui sa fie 100 pentru ca in total sunt 100 de clipuri audio inregistrate). A treia

comanda va afisa numarul de fisiere din subdirectorul wav/SPEAKER_ID (rezultatul ar trebui sa
fie tot 100).

6.6.3 Decodarea clipurilor audio de evaluare

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului si porniti procesul
de evaluare executand urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits/
/usr/local/sphinx/lib/sphinxtrain/scripts/decode/slave.pl
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Asteptati terminarea procesului de decodare (ar trebui sa dureze aproximativ 1 minut).
In cazul in care apar erori incercati s identificati problema vizualizand fisierul de log al
procesului de decodare:

vi logdir/decode/rodigits-1-1.log

In cazul Tn care nu reusiti sa identificati si sa rezolvati problema discutati cu
indrumatorul de proiect. In cazul in care procesul de decodare se incheie cu succes ar trebui
ca pe ecran sa va apard un mesaj similar cu acesta:

MODULE: DECODE Decoding using models previously trained (decode script:
psdecode_fsg.pl)
Decoding 20 segments starting at O (part 1 of 1)
0%
Aligning results to find error rate
SENTENCE ERROR: 50.0% (10/20) WORD ERROR RATE: 12.9% (30/240)

6.6.4 Vizualizarea si interpretarea rezultatelor evaluarii

Evaluarea unui sistem de recunoastere a vorbirii se face comparand in mod automat
cele doud transcrieri textuale ale clipurilor audio de evaluare: transcrierea textuala de
referinta (cea despre care se stie a priori cd este corectd) si transcrierea textuald ipotetica (cea
rezultatd in urma procesului de decodare). Analiza se face frazd cu fraza, in doua etape: a)
fraza ipotetica s1 fraza de referintd sunt aliniate printr-un algoritm care urmdreste sa
minimizeze numarul de erori de transcriere, dupd care b) se numard toate erorile de
recunoastere la nivel de cuvant (cuvinte inserate, cuvinte susbtituite, respectiv cuvinte sterse).
Se disting astfel doud criterii de performanta standard folosite in evaluarea sistemelor de
recunoastere a vorbirii continue: rata de eroare la nivel de propozitie (SER - sentence error
rate) si rata de eroare la nivel de cuvant (WER — word error rate). Rata de eroare la nivel de
propozitie se calculeaza ca raport intre numarul de propozitii corecte (propozitii ce nu contin
nicio greseald) si numarul total de propozitii. Rata de eroare la nvel de cuvant se calculeaza
cu formula:

#Eroride insertie+ #Eroride substitwe + #Erori degtergerexloo

WEHR%] =
Rl #Cuvinteintranscrieea de referint (6-1)

Asa cum se observa din mesajul afisat In urma executiei procesului de decodare (dat
ca §i exemplu mai sus), in urma evaludrii transcrierii ipotetice s-a obtinut o ratd de eroare la
nivel de propozitie de 50% si o ratd de eroare la nivel de cuvant de 12.9%. Mai multe
informatii despre rezultatele evaluarii sistemului de recunoastere puteti afla vizualizand intreg
raportul de evaluare:

cd ~/projects/rodigits/
vi result.cd_cont_200_8/rodigits.align
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Primul tabel din raportul de evaluare afiseaza pe cate o linie sumarul rezultatelor
pentru diversii vorbitori din baza de date de evaluare. In cazul de fatd aveti un singur vorbitor
in baza de date, deci o singura linie in tabel. Pe coloane aveti mai multe informatii: id-ul
vorbitorului, numarul de propozitii de evaluare, numarul de cuvinte de evaluare, procentul de
cuvinte recunoscute corecte, procentul de cuvinte substituite/sterse/inserate, rata de eroare la
nivel de cuvant si rata de eroare la nivel de propozitie.

La sectiunea Sentence Recognition Performance se ofera mai multe detalii cu privire
la erorile la nivel de propozitie, iar la sectiunea Word Recognition Performance se ofera mai
multe detalii cu privire la erorile la nivel de cuvant.

Urmeaza alte cinci sectiuni foarte interesante care prezinta statistici despre perechile
de cuvinte confundate cel mai frecvent (Confusion Pairs), cuvintele inserate cel mai frecvent
(Insetions), cuvintele sterse cel mai frecvent (Deletions), cuvintele substituite cel mai
frecvent (Substitutions) si cuvintele recunoscute fals cel mai frecvent (Falsely Recognized).

In final, raportul de evaluare prezinti toate frazele ipotetice aliniate la frazele de
referintd corespunzatoare specificand, de asemenea, si tipurile de erori aparute la fiecare fraza
n parte.

Toate aceste informatii si rezultate din raportul de evaluare al sistemului de
recunoastere vor fi comparate cu rezultatele ce vor fi obtinute in sectiunea urmatoare si vor fi
in final prezentate si discutate in raportul final al proiectului de cercetare-dezvoltare.

6.7 Optimizarea modelului acustic

Inainte de a putea face citeva optimiziri simple ale modelului acustic trebuie si
studiati si sa Intelegeti cateva aspecte importante privind modul de constructie al unui astfel
de model:

e arhitectura generala a modelului acustic (platforma HMM-GMM). Informatii despre
acest subiect gasiti in bibliografia indrumarului de proiect: [3] pag. 31, [4] pag. 23, [5]
pag. 8, [6] pag. 306.

e alegerea unitatilor de vorbire (foneme, trifoneme, senone) si dependenta/independenta

de context. Informatii despre aceste subiecte gasiti In bibliografia indrumarului de
proiect: [3] pag. 33, [5] pag. 52, [6] pag. 310.

Utilizand deja notiunile amintite mai sus (si explicate pe larg in bibliografie), vom
sumariza in continuare modul particular in care toolkitul de recunoastere a vobirii pe care il
folosim (CMU Sphinx) realizeazi antrenarea modelului acustic. in mod implicit modelul
acustic creat de CMU Sphinx este construit cu unitati de vorbire dependente de context de tip
trifonem (fonem caruia i se precizeaza vecinii stanga-dreapta). Tot in mod implicit aceste
trifoneme sunt implementate ca HMM-uri cu trei stari emisive, fiecare avand o distributie de
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probabilitate de iesire impementata cu un GMM. Fiecare astfel de stare-model se numeste
senone si ea poate fi comund mai multor trifoneme (in functie de similaritatile dintre ele: de
exemplu trifonemele p-a-r si t-a-v pot avea senone-ul initial comun). in mod implicit numarul
de senone este configurat la 200, iar numarul de densitdti de probabilitate pentru fiecare
GMM este configurat la 8.

In consecinti modelul acustic antrenat in prealabil modeleazi cele citeva foneme

specificate in dictionarul fonetic utilizind modele fonetice dependente de context avand in

total 200 de senone, fiecare senone folosind cate 8 densitdti Gaussiene de probabilitate pentru

a modela parametri acustici de iesire. Procesul de antrenare implementat de CMU Sphinx

conduce la obtinerea acestui model acustic astfel:

1.

10.
11.

initializarea modelelor fonetice independente de context (cate un model cu cate trei
senone folosind cate o singura densitate Gaussiana pentru fiecare fonem in parte)
antrenarea modelelor fonetice (independente de context) rezultate la pasul anterior
transformarea modelelor fonetice independente de context n modele fonetice
dependente de context (se obtine cate un model cu cate trei senone folosind cate o
singurd densitate Gaussiana pentru fiecare trifonem in parte; in total modelul acustic
poate avea oricate senone!)

antrenarea modelelor fonetice (dependente de context) rezultate la pasul anterior
legarea starilor (senonelor) modelelor fonetice dependente de context pe baza
similaritatilor dintre ele (se obtine cate un model cu cate trei senone folosind cate o
singura densitate Gaussiana pentru fiecare trifonem in parte; in total modelul acustic
va avea 200 senone!)

antrenarea modelelor fonetice (dependente de context) rezultate la pasul anterior
dublarea numarului de densitati Gaussiene in cadrul fiecarei senone (se obtine cate un
model cu cate trei senone folosind céate doud densitati Gaussiane pentru fiecare
trifonem Tn parte; in total modelul acustic va avea 200 senone!)

antrenarea modelelor fonetice (dependente de context) rezultate la pasul anterior
dublarea numarului de densitati Gaussiene in cadrul fiecarei senone (se obtine cate un
model cu cate trei senone folosind cate patru densitati Gaussiane pentru fiecare
trifonem Tn parte; in total modelul acustic va avea 200 senone!)

antrenarea modelelor fonetice (dependente de context) rezultate la pasul anterior
dublarea numarului de densitdti Gaussiene in cadrul fiecarei senone (se obtine cite un
model cu céte trei senone folosind cate opt densitati Gaussiane pentru fiecare
trifonem Tn parte; in total modelul acustic va avea 200 senone!)

In consecinti, pentru a obtine modelul acustic cu modele fonetice dependente de

context avand 200 de senone si 8 densitdti Gaussiene per senone s-a trecut si prin etapele in
care modelul acustic era format din:

modele fonetice independente de context (dupa pasul 2)
modele fonetice dependente de context cu o singurd densitate Gaussiand per senone
(dupa pasul 6)
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e modele fonetice dependente de context cu 2 densitati Gaussiane per senone (dupa
pasul 8)

e modele fonetice dependente de context cu 4 densitdti Gaussiane per senone (dupa
pasul 10)

Toate aceste modele se afla in directorul proiectului, in subdirectorul
model_parameters. Puteti verifica acest lucru astfel:

cd ~/projects/rodigits
Is -all model_parameters

Lista subdirectoarelor afisate ar trebui sa fie urmatoarea:

rodigits.cd_cont_200
rodigits.cd_cont_200 1
rodigits.cd_cont_200 2
rodigits.cd_cont_200_4
rodigits.cd_cont_initial
rodigits.cd_cont_untied
rodigits.ci_cont
rodigits.ci_cont_flatinitial

In mod implicit decodarea realizata in capitolul 6.6 a utilizat modelele din
subdirectorul rodigits.cd_cont_200 (modelele fonetice dependente de context cu 8 densitati
Gaussiane per senone). In continuare ne propunem si configurim procesul de decodare
pentru a utiliza pe rand modelele din subdirectoarele:

e rodigits.ci_cont (modelele fonetice independente de context)

e rodigits.cd _cont 200 1 (modelele fonetice dependente de context cu o densitate
Gaussiana per senone)

e rodigits.cd_cont_200_2 (modelele fonetice dependente de context cu 2 densitati
Gaussiene per senone)

e rodigits.cd_cont_200_4 (modelele fonetice dependente de context cu 4 densitati
Gaussiene per senone)

6.7.1 Decodarea clipurilor audio de evaluare folosind modele fonetice
independente de context

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului, in subdirectorul
etc si vizualizati fisierul de configurare al proiectului cu ajutorul editorului vim:

cd ~/projects/rodigits/etc/
vi sphinx_train.cfg

Identificati in acest figier linia care specifica modelele acustice utilizate pentru
decodare:
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# Models to use.
SDEC_CFG_MODEL_NAME =
"SCFG_EXPTNAME.cd_S{CFG_DIRLABEL} S{CFG_N_TIED_ STATES}";

[1312)
1

Intrati in modul de editare (tastand “i”), copiati linia respectiva si comentati una dintre
copii (pentru a pastra un back-up) si modificati cealalta copie astfel incat sa specificati locatia
modelelor fonetice independente de context. Aceastd zond a fisierului ar trebui sa arate in

final ca mai jos:

# Models to use.

#SDEC_CFG_MODEL_NAME =
"$CFG_EXPTNAME.cd_S${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED_STATES}";

SDEC_CFG_MODEL_NAME ="SCFG_EXPTNAME.ci_S{CFG_DIRLABEL}";

Identificati apoi linia care specificd numele subdirectorului in care se vor salva
rezultatele:

SDEC_CFG_RESULT_DIR ="SCFG_BASE_DIR/result.cd_cont_200_8";

Si modificati-o astfel incat numele subdirectorului in care se vor salva rezultatele sa
fie sugestiv:

$DEC_CFG_RESULT DIR ="$CFG_BASE_DIR/result.ci_cont";

Iesiti din modul de editare (tastand Esc), salvati modificarile (tastand “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter).

Intrati apoi in directorul proiectului si porniti procesul de evaluare executand
urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits
/usr/local/sphinx/lib/sphinxtrain/scripts/decode/slave.pl

Asteptati terminarea procesului de decodare (ar trebui sd dureze aproximativ 1 minut).
In cazul in care apar erori incercati sa identificati problema vizualizand fisierul de log al
procesului de decodare:

vi logdir/decode/rodigits-1-1.log

In cazul in care nu reusiti sa identificati si sd rezolvati problema discutati cu
indrumatorul de proiect. In cazul in care procesul de decodare se incheie cu succes ar trebui
ca pe ecran sd va apara un mesaj similar cu acesta:

MODULE: DECODE Decoding using models previously trained (decode script:
psdecode_fsg.pl)
Decoding 20 segments starting at O (part 1 of 1)
0%
Aligning results to find error rate
SENTENCE ERROR: 55.0% (11/20) WORD ERROR RATE: 6.3% (15/240)
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Aceste rezultate, precum si informatiile si rezultatele detaliate din raportul de evaluare
generat la acest pas (result.ci_cont/rodigits.align) vor fi comparate cu rezultatele obtinute in
prealabil si cu rezultatele ce vor fi obtinute in continuare si vor fi in final prezentate si
discutate n raportul final al proiectului de cercetare-dezvoltare.

6.7.2 Decodarea clipurilor audio de evaluare folosind modele fonetice
dependente de context cu mai putine densitati Gaussiene per
senone

Logati-va pe serverul de dezvoltare, intrati in directorul proiectului, in subdirectorul
etc s1 vizualizati fisierul de configurare al proiectului cu ajutorul editorului vim:

cd ~/projects/rodigits/etc/
vi sphinx_train.cfg

Identificati in acest figier linia care specificdi modelele acustice utilizate pentru
decodare:

# Models to use.

#SDEC_CFG_MODEL_NAME =
"$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED_STATES}";

SDEC_CFG_MODEL_NAME = "SCFG_EXPTNAME.ci_S{CFG_DIRLABEL}";

[13%4)
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Intrati in modul de editare (tastand “i”), stergeti linia decomentata (cea care specifica
locatia modelelor fonetice independente de context), apoi copiati linia comentatd (pentru a
pastra un back-up) si decomentati una dintre copii. Modificati copia decomentata astfel Tncat
sa specificati locatia modelelor fonetice dependente de context ce folosesc o singura densitate

Gaussiana per senone. Aceastd zona a fisierului ar trebui sa arate in final ca mai jos:

# Models to use.

#SDEC_CFG_MODEL_NAME =
"$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED_STATES}";

$DEC_CFG_MODEL_NAME =
"$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED_STATES} 1";

Identificati apoi linia care specificd numele subdirectorului in care se vor salva
rezultatele:

SDEC_CFG_RESULT _DIR ="SCFG_BASE_DIR/result.cd_cont_200_8";

Si modificati-o astfel incat numele subdirectorului in care se vor salva rezultatele sa
fie sugestiv:

SDEC_CFG_RESULT _DIR ="SCFG_BASE_DIR/result.cd_cont_200_1";

Iesiti din modul de editare (tastand ESc), salvati modificarile (tastdnd “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter).
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Copiati definitia modelului acustic din subdirectorul ce contine modelele fonetice
dependente de context ce folosesc 8 densitdti Gaussiane per senone (rodigits.cd_cont_200) in
subdirectorul ce contine modelele fonetice dependente de context ce folosesc o singurd
densitate Gaussiana per senone (rodigits.cd_cont_200_1):

cd ~/projects/rodigits
cp model_parameters/rodigits.cd_cont_200/mdef
model_parameters/rodigits.cd_cont_200_1/

Porniti apoi procesul de evaluare executand urmatoarea comanda:
Jusr/local/sphinx/lib/sphinxtrain/scripts/decode/slave.pl

Asteptati terminarea procesului de decodare (ar trebui sd dureze aproximativ 1 minut).
In cazul in care apar erori incercati si identificati problema vizualizand fisierul de log al
procesului de decodare:

vi logdir/decode/rodigits-1-1.log

In cazul in care nu reusiti sa identificati si sd rezolvati problema discutati cu
indrumatorul de proiect. In cazul in care procesul de decodare se incheie cu succes ar trebui
ca pe ecran sa va apara un mesaj similar cu acesta:

MODULE: DECODE Decoding using models previously trained (decode script:
psdecode_fsg.pl)
Decoding 20 segments starting at O (part 1 of 1)
0%
Aligning results to find error rate
SENTENCE ERROR: 40.0% (8/20) WORD ERROR RATE: 9.6% (23/240)

Aceste rezultate, precum si informatiile si rezultatele detaliate din raportul de evaluare
generat la acest pas (result.cd_cont_200_1/rodigits.align) vor fi comparate cu rezultatele
obtinute in prealabil si cu rezultatele ce vor fi obtinute in continuare si vor fi in final
prezentate si discutate in raportul final al proiectului de cercetare-dezvoltare.

Repetati pasii de mai sus realizdnd decodarea clipurilor audio de evaluare cu modele
fonetice dependente de context cu 2 si respectiv 4 densitati Gaussiene per senone.

6.7.3 Antrenarea unui model acustic avand in total 100 de senone

In continuare ne propunem si verificim daci numarul de 200 de senone (configurat
implicit intr-un proiect CMU Sphinx) este optim sau nu pentru sarcina de recunoastere a
vorbirii propusa in acest indrumar (recunoasterea secventelor audio ce contin cifre).

Vom incepe investigatia antrenand un nou model acustic avand in total 100 de senone
disponibile pentru modelarea fonemelor ce formeaza cuvintele specifice sarcinii de
recunoagtere. Pentru a realiza acest lucru ar trebui urmadriti in principiu pasii descrisi in
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capitolul 6.4. Insa, pentru aceastd sarcini nu vom crea un nou proiect CMU Sphinx, in
consecintd nu va trebui nici s adaugam alte fisiere de resurse si nici sa transformam figierele
cu resurse in formatul cerut de CMU Sphinx. Vom modifica numai figierul de configurare al
proiectului rodigits astfel incat numarul de senone sa fie 100 (nu 200, asa cum era in mod
implicit):

cd ~/projects/rodigits/etc/

vi sphinx_train.cfg

Identificati in acest fisier linia care specificd numarul de senone:

# Number of tied states (senones) to create in decision-tree clustering
SCFG_N_TIED_STATES = 200;

Intrati in modul de editare (tastand “i”’) si modificati-o astfel:

# Number of tied states (senones) to create in decision-tree clustering
$CFG_N_TIED_STATES = 100;

Iesiti din modul de editare (tastand EsSc), salvati modificarile (tastand “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter).

Intrati in directorul proiectului si porniti antrenarea modelului acustic executand
urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits
sphinxtrain_biosinf run

Asteptati terminarea procesului de antranare (ar trebui sd dureze aproximativ 2
minute). Tn cazul in care apar erori verificati faptul ca fisierele cu resurse sunt in formatul
corespunzitor si ci nu ati modificat gresit fisierul de configurare. In cazul in care nu reusiti si
identificati si sa rezolvati problema discutati cu indrumatorul de proiect.

Dupa incheierea cu succes a procesului de antrenare verificati faptul cd au fost
generate modelele acustice corespunzatoare listand subdirectoarele din directorul proiectului,
subdirectorul model _parameters:

cd ~/projects/rodigits
Is -all model_parameters

Lista subdirectoarelor afisate ar trebui sa fie urmatoarea:



Constructia unui sistem simplu de recunoastere a vorbirii continue 81

rodigits.cd_cont_100
rodigits.cd_cont_100_1
rodigits.cd_cont_100 2
rodigits.cd_cont_100_4
rodigits.cd_cont_200
rodigits.cd_cont_200 1
rodigits.cd_cont_200 2
rodigits.cd_cont_200 4
rodigits.cd_cont_initial
rodigits.cd_cont_untied
rodigits.ci_cont
rodigits.ci_cont_flatinitial

Observati cd, pe langd subdirectoarele existenete anterior (cele care contin modele
acustice cu 200 de senone si numar variabil de densitdti Gaussiene), in aceastd listd apar
acum si subdirectoarele rodigits.cd_cont_100* ce contin modele acustice cu 100 de senone §i
numar variabil de densitati Gaussiene.

6.7.4 Decodarea clipurilor audio de evaluare folosind modele acustice
cu 100 de senone

Urmeaza ca acum sa evaluam aceste 4 noi modele acustice. Vom incepe cu modelul
acustic cu 100 de senone si 8 densitati Gaussiene per senone. Logati-vd pe serverul de
dezvoltare, intrati in directorul proiectului, in subdirectorul etc si vizualizati fisierul de
configurare al proiectului cu ajutorul editorului vim:

cd ~/projects/rodigits/etc/
vi sphinx_train.cfg

Identificati in acest figier linia care specificdi modelele acustice utilizate pentru
decodare:

# Models to use.

#SDEC_CFG_MODEL_NAME =
"$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED_STATES}";

$DEC_CFG_MODEL_NAME =
"$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL} ${CFG_N_TIED_STATES} 4";

(1344
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Intrati in modul de editare (tastand “i”), stergeti linia decomentata (cea care specifica
locatia modelelor fonetice dependente de context cu 4 densitati Gaussiene), apoi decomentati
linia comentata (ce specificd locatia modelelor fonetice implicite). Aceastd zona a fisierului

ar trebui sa arate in final ca mai jos:

# Models to use.
SDEC_CFG_MODEL_NAME =
"SCFG_EXPTNAME.cd_S{CFG_DIRLABEL} S{CFG_N_TIED_ STATES}";
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Identificati apoi linia care specificd numele subdirectorului in care se vor salva
rezultatele:

$DEC_CFG_RESULT_DIR = "$CFG_BASE_DIR/result.cd_cont_200_4";

Si modificati-o astfel incat numele subdirectorului in care se vor salva rezultatele sa
fie sugestiv:

$SDEC_CFG_RESULT DIR ="$CFG_BASE_DIR/result.cd_cont_100_8";

lesiti din modul de editare (tastand Esc), salvati modificdrile (tastand “:w” si apoi
Enter) si apoi inchideti editorul (tastand “:q” si apoi Enter).

Intrati apoi in directorul proiectului si porniti procesul de evaluare executand
urmatoarea comanda:

cd ~/projects/rodigits
Jusr/local/sphinx/lib/sphinxtrain/scripts/decode/slave.pl

Asteptati terminarea procesului de decodare (ar trebui sd dureze aproximativ 1 minut).
In cazul in care apar erori incercati si identificati problema vizualizand fisierul de log al
procesului de decodare:

vi logdir/decode/rodigits-1-1.log

In cazul in care nu reusiti sia identificati si si rezolvati problema discutati cu
indrumatorul de proiect. In cazul in care procesul de decodare se incheie cu succes ar trebui
ca pe ecran sa va apara un mesaj similar cu acesta:

MODULE: DECODE Decoding using models previously trained (decode script:
psdecode_fsg.pl)
Decoding 20 segments starting at O (part 1 of 1)
0%
Aligning results to find error rate
SENTENCE ERROR: 5.0% (1/20) WORD ERROR RATE: 0.4% (0/240)

Aceste rezultate, precum si informatiile si rezultatele detaliate din raportul de evaluare
generat la acest pas (result.cd_cont_100_8/rodigits.align) vor fi comparate cu rezultatele
obtinute in prealabil si cu rezultatele ce vor fi obtinute in continuare si vor fi in final
prezentate si discutate in raportul final al proiectului de cercetare-dezvoltare.

Repetati pasii de mai sus (tindnd cont si de capitolul care prezintd decodarea folosind
modele cu mai putine densitati Gaussiene per senone) realizand decodarea clipurilor audio de
evaluare cu modele fonetice dependente de context cu 100 de senone si 1, 2 si respectiv 4
densitati Gaussiene per senone.
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6.8 Constructia unui sistem de recunoastere independent de
vorbitor

Acest capitol va propune realizarea unui al doilea proiect de recunoastere a
secventelor audio ce contin cifre, de aceasta data independent de vorbitor (il vom numi
rodigitsindep). Pentru a justifica necesitatea unui sistem independent de vorbitor ar trebui sa
evaluati sistemul rodigits creat anterior pe fisierele de evaluare ale celorlalti colegi de grupa
(fisiere ce se afla pe serverul de dezvoltare in directorul /home/biosinfShare/resources/wav/).
In urma evaludrii veti constata ca rezultatele de recunoastere a vorbirii sunt mai slabe pentru
ceilalti vorbitori decét pentru voi insiva. Explicatia este simpla: modelul acustic din proiectul
rodigits a fost antrenat doar cu vocea voastra si, in consecinta, va recunoaste bine numai pe
voi!

Crearea unui proiect independent de vorbitor presupune reluarea tuturor etapelor
prezentate in acest indrumar, incepand cu capitolul 6.4, cu o singurd modificare: clipurile
audio de antrenare si evaluare nu vor mai fi doar clipurile inregistrate de voi, ci toate clipurile
inregistrate de toti colegii de grupd. Bineinteles cd aceastd modificare poate duce si la alte
modificdri (de exemplu adaptarea scripturilor createTranscriptions.sh si createFilelds.sh), 1nsa
pe toate acestea le veti aborda si eventual discuta cu Indrumdtorul de proiect la momentul
respectiv.

6.9 Redactarea raportului final al proiectului de cercetare-
dezvoltare

Dupa efectuarea experimentelor prezentate in acest indrumar veti sumariza toate
rezultatele obtinute si veti face o discutie asupra lor intr-un raport final aferent proiectului de
cercetare-dezvoltare.

Raportul de cercetare-dezvoltare trebuie sa inceapd cu o scurtd sectiune care si
cuprinda notiuni introductive cu privire la arhitectura sistemelor de recunoastere a vorbirii,
sub-sistemele implicate, etc. Aceastd prima sectiune are rolul de a evidentia nivelul de
intelegere (asupra sistemelor de recunoastere a vorbirii) pe care l-ati dobandit pe parcursul
realizarii proiectului.

O a doua sectiune a raportului de cercetare-dezvoltare va prezenta pe scurt cerinta
(tema) proiectului §i va enumera pasii ce au fost urmati pentru a dezvolta sistemul de
recunoastere a secventelor audio ce contin cifre.

Tn final, partea cea mai consistenta a raportului trebuie si prezinte toate rezultatele
obtinute si si le discute in mod comparativ. In functie de stadiul in care ati ajuns cu
experimentele veti avea rezultate de recunoastere pentru:
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e modelul acustic dependent de vorbitor:
o cu 200 de senone:
= independente de context
= dependente de context, cu 1/2/4/8 densitati Gaussiene per senone

o cu 100 de senone:
= independente de context
= dependente de context, cu 1/2/4/8 densitati Gaussiene per senone

e modelul acustic independent de vorbitor (cu acealasi variatii ale parametrilor)

Prezentarea individuald a rezultatelor (pentru fiecare experiment in parte)va trebui sa
se faca punand accentul pe rata de eroare la nivel de cuvant (Percent Total Error = Word
Error Rate), dar se pot discuta si alte metrici adiacente cum sunt rata de cuvinte inserate
(Percent Insertions), rata de cuvinte substituite (Percent Substitutions), rata de cuvinte sterse
(Percent Deletions), rata de eroare la nivel de propozitie (Sentences with errors), etc. De
asemenea, in functie de rezultatele obtinute, pot fi prezentate perechile de cuvinte confundate
foarte frecvent, cuvintele inserate/substituite/sterse cel mai frecvent si eventual 1-2 exemple
de fraze (evidentiind varianta corectd a frazei si varianta obtinutd la iesirea sistemului).

Compararea rezultatelor obtinute in diversele experimente se va face a) numai in
functie de Word Error Rate (WER), daca ati efectuat multe experiemente sau b) in functie de
mai multe metrici, dacd aveti putine rezultate. In primul caz rezultatele vor fi prezentate
folosind tabele si grafice de variatie a ratei de eroare la nivel de cuvant (WER). Rezultatele se
vor discuta pe baza acestor tabele si grafice si, in final, se vor trage concluzii cu privire la
dependenta/independenta de context, numarul optim de senone, numarul optim de densitati
Gaussiene, etc. pentru modelul acustic dependent de vorbitor, respectiv independent de
vorbitor.

Nota: redactarea raportului de cercetare-dezvoltare este obligatorie, iar transmiterea
lui (prin e-mail) catre indrumatorul de proiect trebuie sa se faca pana in saptaméana a 12-a a
semestrului.

Nota: raporul final trebuie sd fie redactat si transmis indrumatorului de proiect
indiferent de stadiul in care ati ajuns cu experimentele.

Nota: toate rezultatele prezentate in raportul de cercetare-dezvoltare vor fi insotite de
referinte catre rapoartele de evaluare de pe serverul de dezvoltare (calea catre fisierele
corespunzatoare).
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6.10 Desfasurarea activitatii pe server-ul de dezvoltare

Proiectul de recunoastere a secventelor audio ce contin cifre va fi realizat in intregime
pe un server de dezvoltare aflat in cadrul laboratorului de cercetare SpeeD
(http://speed.pub.ro). Studentul va trebui sa dispuna de un calculator conectat la Internet care

va fi folosit pentru conectarea de la distanta (prin intermediul Internetului) la serverul de
dezvoltare.

Serverul de dezvoltare utilizeaza un sistem de operare de tip unix (Ubuntu 12.04). Tn
consecinta studentul trebuie sa fie familiarizat sau sa se familiarizeze cu modul de operare pe
un astfel de sistem. In continuare sunt date citeva informatii despre modul de conectare la
server si despre utilizarea editorului vim.

Conectarea la serverul de dezvoltare

Conectarea la serverul de dezvoltare se face extrem de simplu in cazul in care
calculatorul de care dispuneti utilizeazi un sistem de operare de tip unix/linux. In acest caz
conectarea la server se face utilizdnd un terminal in care executati urmatoarea comanda
(important: modificati comanda urmatoare pentru a utiliza:

e propriul nume de utilizator USER_NAME

e portul PORT si numele serverul SERVER NAME, comunicate de indrumatorul de
proiect.

ssh -p PORT USER_NAME@SERVER_NAME

Serverul va raspunde cerandu-va sa tastati parola contului vostru. Pentru a continua va
trebui sa tastati parola contului vostru, asa cum v-a fost specificatd indrumatorul de proiect.
In cazul conectirii cu succes pe ecran vi va apirea urmitorul promt (unde veti executa
comenzile precizate Tn acest indrumar):

USER_NAME@alpha:~$

In cazul In care calculatorul de care dispuneti utilizeazi un sistemul de operare
Windows atunci conectarea la serverul de dezvoltare se va face cu ajutorul unei aplicatii
intermediare numita putty. Aceastd aplicatie poate fi descarcata gratuit de pe siteul:
http://putty.en.softonic.com/. Dupa descarcare, porniti aplicatia si completati in primul ecran
Host Name: SERVER_NAME si Port: PORT. Atentie: SERVER_NAME si PORT sunt date ce v-au
fost communicate de indrumatorul de proiect. Pentru a salva aceste informatii i a nu fi

nevoiti sd le completati de fiecare data completati Saved Sessions: biosinfServer si apasati
butonul Save. Pentru ca aceasta aplicatie sa poata afisa corect caracterele diacritice, intrati in
meniul Window, submeniul Translation si selectati Remote Character Set: UTF-8. Apoi
reveniti la ecranul initial, selectand meniul Session si apasati butonul Open pentru a stabili
conexiunea. Serverul vd va cere numele de utilizator si apoi parola (informatii pe care vi le-a
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specificat Indrumatorul de proiect). In cazul conectarii cu succes pe ecran vd va apdrea
urmatorul promt (unde veti executa comenzile precizate 1n acest indrumar):

USER_NAME@alpha:~$

Recomandare: primul lucru pe care ar trebui sa il faceti dupa ce va conectati pe
server pentru prima datd este si va schimbati parola. Pentru aceasta executati urmatoarea
comanda si introduceti, pe rand, parola actuald, noua parola si inca o datd noua parola:

passwd

Nota: indiferent de modul de conectare la serverul de dezvoltare (terminal linux sau
putty) aveti posibilitatea si de multe ori este chiar foarte util sa deschideti mai multe
conexiuni simultane catre server.

Utilizarea editorului in mod text vim

In cadrul acestui proiect veti lucra extensiv (creare, vizualizare, editare, modificare,
etc.) cu fisiere text. Cel mai simplu mod de a manipula fisierele text aflate pe un server linux
este cu ajutorul editorului vim.

Pentru a vizualiza un fisier deja existent sau a crea un fisier nou (cu numele filename)
tastati comanda:

vi filename

In acest moment vizualizati prima parte a fisierului, iar cu ajutorul tastelor cu sageti si
a tastelor PgUp/PgDn puteti vizualiza si alte zone ale fisierului. Pentru a cduta un cuvant (sau
orice alt sir de caractere) tastati “/”, apoi cuvantul respectiv si in final Enter. Pentru a cauta
acelasi cuvant din nou tastati “/” si apoi Enter. Pentru a intra In modul de editare (in vederea
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modificdrii fisierului) tastati “i”. Acum puteti sterge si scrie in acest fisier ca in oricare alt
editor de text. Pentru a iesi din modul de editare tastati Esc. Pentru a salva modificarile facute
tastati “:w” si apoi Enter. Pentru a parasi editorul tastati “:q” si apoi Enter. Pentru mai multe
informatii de utilizare si alte comenzi de editare, copiere, etc. consultati site-ul vim precizat

n bibliografia indrumarului de proiect [Vi].
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* Resurse fonetice, acustice si lingvistice

* Modelarea acusticad in sisteme de RAV

* Modelarea limbajului in sisteme de RAV

¢ Concluzii, discutii si demonstratie practica

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 2
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Cuprins

Recunoasterea automata a vorbirii (RAV): introducere
¢ Introducere in recunoastereaautomata a vorbirii
e Aplicatii ale recunoasterii automate a vorbirii
Recunoasterea automatd a vorbirii: principii generale
Resurse fonetice, acustice si lingvistice
Modelarea acusticd in sisteme de RAV
Modelarea limbajului in sisteme de RAV
Concluzii, discutii si demonstratie practica

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 3

/,/7 n o ur VVV o« ee
Introducere in recu noasterea automata a vorbirii

Recunoasterea automatd a vorbirii (RAV) -> procesul de

transformare in text a unui semnal audio ce contine de vorbire

Face parte din domeniul mai larg de recunoasterea formelor

Abordarea din starea artei este in mod principal statistica

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 4




Anexa 1. Diapozitive de prezentare “Recunoasterea Automata a Vorbirii”

Aplicatii de transcriere speech-to-

Istoria recu noa§ter|| automate a vorbirii
Small Medium Large Large Very Large.
Vocabulary, Vocabular Vocabula Vocabulary; Vocabulary;
Acoustic ‘ Templaley, Statisticarly-'! - Syntax v - Sem_antics,
Phonetics- based based Semantic;s Multimodal
based ! Dialog, TTS
Isolated Words;
Connected " ]
Connected i Continuous Spoken dialog;
Isolated R Words; )
Digits; - Speech; Multiple
Words = Continuous A
Continuous Speech modalities
Speech
Speech
Filter-bank Pattern . .
analysis; recognition; LPC H\d(rir?:dzdlzl"kov St?]c:(?::é?alsgﬁlugge Concatenative
Time- analysis; Stochasfic Finite-stateg‘ synthesis; Machine
normalization; Clustering L h X learning; Mixed-
Dynamic algorithms; Level andgu‘agel st tlml_ac ‘\Ines, N initiative dialog;
programming building: modeling; atistical learning;
1962 1967 1972 1982 1987 1992 1997 2002
Year
17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 5
\ i /7/

text (1)

Completarea documentelor structurate (rapoarte medicale)

e Sarcind de transcriere simpla (cuvinte izolate si vorbire continud)

» Un singur utilizator per aplicatie (se poate face adaptare la vorbitor)

e Utilizatorul isi doreste sa fie recunoscut de aplicatie!

e Limbajul este restrictionat (depinde puternic de domeniul aplicatiei)
Transcrierea vorbirii continue citite (stiri, conferinte de presa)

¢ Recunoasterea vorbirii continue citite

e Mai multi vorbitori per aplicatie

¢ Limbajul nu este restrictionat

e Vocabularul de cuvinte contine practic toate cuvintele limbii

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 6

91



92

Proiect de cercetare-dezvoltare in tehnologia vorbirii

Aplicatii de transcriere speech-to-text (Il)

Dictarea documentelor (SMS-uri, email-uri, documente word)

¢ Recunoastere de vorbire continud spontand

» Un singur utilizator per aplicatie (se poate face adaptare la vorbitor)

e Utilizatorul isi doreste sa fie recunoscut!

e Limbajul si vocabularul nu sunt restrictionate (toate cuvintele limbii)
Transcrierea vorbirii continue spontane (interviuri, talk-shows)

» Cea mai dificila sarcind de transcriere (vorbire continud spontand)

e Mai multi vorbitori per aplicatie

e Limbajul si vocabularul nu sunt restrictionate (toate cuvintele limbii)

e Dificultati suplimentare: calitatea inregistrdrilor, zgomotul de fundal

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB

—

A e

Aplicatii de cautare si indexare

Indexarea materialeloraudio ce contin vorbire

 Nu este necesar ca recunoasterea sd fie perfecta

e Dificultati: procesarea unei cantitdti mari de date
Identificarea cuvintelor cheie (Keyword spotting)

¢ Query-ul (cuvantul cheie) este introdus sub forma de text

e (dautarea se face in materiale audio indexate sau direct in transcriere
Detectarea termenilor vorbiti (Spoken term detection)

e Query-ul este vorbit! Contentul este material vorbit!

o Interpretarea termenului (transcriere sau clasificare) este esentiald

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB
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/

Aplicatii de comanda si control

Controlul telefonului/calculatorului/televizorului/casei inteligente
e Sarcind foarte simpld: recunoasterea catorva comenzi fixe
e Singura dificultate: separarea comenzilor de vorbirea uzuala
 Aplicatie adaptata vorbitorului/vorbitorilor (3-4)
e Utilizatorul isi doreste sa fie recunoscut de aplicatie!

Controlul avioanelor si al elicopterelor
e Conditii extreme de zgomot!
e Respiratiile vorbitorului trebuie tratate special

e Precizia recunoasterii este esentiald

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 9

—

e e

Aplicatii de dialogrom-mag,iné

Presupun trei blocuri de procesare:
¢ Recunoasterea vorbirii continue
o Intelegerea vorbirii si generarea raspunsurilor adecvate
e Sinteza vorbirii
Dialog in call-centers (rezervari de bilete, suport tehnic)

e Ghidarea inteligentd a utilizatorului prin meniuri ajutd procesele de
recunoastere si intelegere a vorbirii

Dialog cu smart-phones (informatii despre vreme, locatii, etc.)
¢ Puterea de procesare determinad viteza si performanta aplicatiei
e De cele mai multe ori procesarea se face in cloud

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 10
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Aplicatii speech—i’rco—speechf

Presupun trei blocuri de procesare:
* Recunoasterea vorbirii continue in limba sursa
e Traducerea automatd din limba sursd in limba destinatie
e Sinteza vorbirii in limba destinatie
Toate cele trei blocuri introduc erori
Status:
* Demostratii in cadrul manifestarilor stiintifice

 Nu exista incd aplicatii comerciale

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB

Cuprins

Recunoasterea automata a vorbirii (RAV): introducere
Recunoasterea automatd a vorbirii: principii generale
e Surse de variabilitate in recunoasterea automata a vorbirii
e Arhitectura unui sistem de RAV
e Performante uzuale ale sistemelor de RAV
Resurse fonetice, acustice si lingvistice
Modelarea acustica in sisteme de RAV
Modelarea limbajului in sisteme de RAV
Concluzii, discutii si demonstratie practica

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB
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/

Surse de variabilitate in RAV
Domeniul/Sarcinade recunoastere

¢ Limba si dimensiunea vocabularului

e Incertitudinea lingvistica a discursului
Caracteristicile vorbitorului

e Accent, dialect, nativ/non-nativ, rapiditatea pronuntiei, varsta

e Sisteme de recunoastere depedente/independente de vorbitor
Stilul vorbirii

 Cuvinte izolate, vorbire continud, vorbire spontand (conversationald)
Mediul acustic

e Altivorbitori, zgomot de fundal, caracteristicile microfonului

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 13

T R0

Formalismul actual al RAV

Care este cea mai probabila secventa de cuvinte W* dat fiind
mesajul vorbit X?

wi-arg max s -arg Vcnaxp‘xzvx)fw:arg Max pox o)

W - toate secventele posibile de cuvinte

p(X|W) - probabilitatea measajului vorbit, data fiind secventa
de cuvinte W; este estimata utilizand un model acustic!

p(W) - probabilitatea de aparitie a secventei de cuvinte W;
este estimatd strict pe baza unui model de limba!

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 14
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* Modelarea acustica (state-of-the-art):
e Sisteme statistice de tip HMM-GMM
e Unitdtile de vorbire de baza: foneme si unitati sub-fonetice (senone)
dependente de context
e Parametri acustici perceptuali (MFCC, PLP, etc.)
e Toolkit-uri: HTK, CMU Sphinx, etc.

* Modelarea lingvistica (state-of-the-art):
e Sisteme statistice de tip n-gram
e Metode de netezire: Good-Turing, Witten-Bell, Kneser-Ney;, etc.
¢ Rolul modelului de limba: “casa ta e mare” sau “casat a Ema re”’?
e Toolkit-uri: SRI-LM, CMU-SLM, etc.

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 15

mtura unui sistem de recunoastere a vorbirii

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 16




Anexa 1. Diapozitive de prezentare “Recunoasterea Automata

a Vorbirii”

.'f Extragere Decodare
pararmetri worbire

Model
fonetic

Decodare

< Antrenare

Modelare
acustica

—

Model

de limba

e a vorbirii

Modelare “.
de lirnbaj E

“‘ Inregistrari Preprocesare Corw arsia Freprocesare
v sk text grafeme-faneme lincl. restaurare

dicritice)

[Selectie ﬁ'aze] [Achizi‘tie te)d:] [ Traducere ]

Achizitie
resurse

de inregistrat wia Irternet autormata

17.06.2013

Evaluarea sistemelor de recunoastere a vorbirii

* Compararea transcrierii de referintd cu transcrierea ipotetica
produsd de sistemul de RAV

¢ Rata de eroare la nivel de cuvant (WER) - echivalentul unui cost de
editare;

« Alinierea celor doud secvente de cuvinte (DTW)

e Calcularea costului pe baza numadrului de erori de insertie, stergere,
substitutie:
WER%] = #Eroride |nsert|e.+ # IAErorl de SL.JbStltl,z]lE +# !EI‘E)I‘I destergerex
#Cuvinteintranscrieea de referinti

100

* Rata de eroare la nivel de propozitie (SER)

#Propozitieronate <10
#Propozitiintranscrieea de referinti

SER[%] =

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 18
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/Exemple de evaluare WER pentru RAV

REF: iaurturile ajutd la prevenirea **** ** ** QSTEOPOROZEI
HYP: iaurturile ajutd la prevenirea POST OP RO ZEI
Eval: 5 TVVRRANAS

Countsy (#CUES D ) A 023
WER: 4/5 = 80.0%

REF: am coborédt din autocar ***** VAL VARTEJ si am inceput sd FOTOGRAFIEZ
HYP: am cobordt din autocar BARBU TEI sI si am inceput sd FOTOGRAFIEZE
Eval: 31 S S S

Counts: (#C #S #D #I) 8 3 0 1
WER: 4/11 = 36.3%

REF: as vrea sd afle cumva cd GESTUL LUI disperat nu ne-a fost indiferent
HYP: as vrea sd afle cumva ca ****** GESTULUI disperat nu ne-a fost indiferent
Eval: D S

Countsy (HCIHSEED #1100
WER: 2/13 = 15.3%

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 19

///ﬁrformantele sistemelor de RAV actuale

¢ Sarcina de recunoastere si dimensiunea vocabularului influenteaza
semnificativ performantele sistemului de RAV

Sarcina de RAV Limba Vocabular WER

Tl Digits 11 words 0.55%

Wall Street Journal read speech 5k words 3.0%
Wall Street Journal read speech Engleza 20k words | <6.6%
Broadcast News 64k+words | 9.9%
Conversational Telephone Speech 64k+ words | 20.7%

* rezultate raportate in 2005 pentru diverse sarcini de RAV in limba engleza

¢ Cea mai dificila sarcina de RAV: large vocabulary conversational speech

Sistem dezvoltat de Limba Vocabular WER
Engleza 150k words | 17.9%
RWTH Aachen University Germand | 300k words | 17.3%

Franceza | 200k words | 20.9%

Karlsruhe Institute of Technology Rusa 500k words | 19.3%

. * rezultate raportate in 201 pentru broadcast conversational speech in diverse limbi
17.06.2013 20




Anexa 1. Diapozitive de prezentare “Recunoasterea Automata a Vorbirii”

Cuprins

* Recunoasterea automata a vorbirii (RAV): introducere
¢ Recunoasterea automata a vorbirii: principii generale

Resurse fonetice, acustice si lingvistice
e Dictionare fonetice si fonetizarea automatd
e Baze de date de vorbire: metode de achizitie
e Corpusuride text: achizitie, normalizare si restaurare

Modelarea acustica in sisteme de RAV

Modelarea limbajului in sisteme de RAV

Concluzii, discutii si demonstratie practica

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 21
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P

Notiuni generale de fonetica

¢ Fonemul - unitatea de sunet fundamentala din limba vorbita

e Succesiune de foneme -> cuvinte

* Dictionarul fonetic: corespondenta intre forma scrisd si forma
fonetica a cuvintelor

* Limba romanad foloseste
e 7vocale de baza + 2 vocale imprumutate
* 4 semivocale
e 22 de consoane

» Un simbol special pentru a ardta palatalizarea consoanei anterioare

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 23

Vocalele si semivocalele limbii romane
Tip Nr. SimbolIPA Simbolintern Formascrisa Formafonetica
1 a a sat sat
2 e e mare mare
3 i i lift lift
vocale 4 o 0 loc loc
5 u u sut slut
6 ) al gura gural
7 i i2 intre i2ntre
vocale 8 y y ecru ecry
imprumutate 9 ? 02 bleu blo2
10 e el deal delal
) 11 j i3 fiara fi3aral
semivocale
12 o] ol oase olase
13 w w sau saw
17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 24
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Consoanele limbii romane (I)

Nr. SimbolIPA Simbolintern Formascrisa Formafonetica

14 . i1 tari taril

15 c k2 chem k2em

16 b bar bar

17 p p par par

18 k k acum akum

19 i k1 cenusa klenuslal

20 g g galben galben

21 & gl girafa glirafal

22 J g2 unghi ung2

23 d d dar dar

24 t t tot tot

25 f f fata fatla
17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 25

Consoanele limbii romane (ll)

Nr. SimbolIPA Simbolintern Formascrisa Formafonetica

26 v \% vapor vapor

27 h h harta harta

28 3 j ajutor ajutor

29 J sl cos kosl

30 | 1 lac lac

31 m m mar malr

32 n n nas nas

33 s S sare sare

34 z Z zar zar

35 r r risc risk

36 ts tl taran tlalran
17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 26
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Constructia dictionarului fonetic

Fonetizarea cuvintelor din vocabularul sistemului de RAV
e Manual3, in cazul in care vocabularul este redus
e Automatd, pentru RAV cu vocabulare mari
* Fonetizarea automata: sisteme bazate pe reguli
e Formalizarea regulilor si exceptiilor de fonetizare
e Formalizarea regulilor si exceptiilor de despartire in silabe
* Fonetizarea automata: sisteme de invatare automata

 Bazate pe retele neurale, traducere automatad statisticd, etc.

Performante uzuale: WER intre 3% si 5%

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 27
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Caracteristicile bazei de date de vorbire

¢ Dimensiunea bazei de date:

e numarul de ore de vorbire, numarul de vorbitori

. Sistem dependent | Sistem independent
Sarcina RAV p P
de vobitor de vorbitor

comanda si control 1 ora de nregistrari, 5 ore de inregistrari,
(RVC-VR) 1 vorbitor 200 de vorbitori

dictare 10 ore de inregistrari, 50 ore de inregistrari,
(RVC-VE) 1 vorbitor 200 de vorbitori

e Stilul vorbirii
e cuvinte izolate, vorbire continud cititd, vorbire conversationald
e Variabilitatea

e calitatea inregistrdrilor, zgomotul de fundal, variabilitatea vorbitorilor

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 29

T

Metode de achizitie a bazéri de date de vorbire

* Inregistrarea unor texte predefinite
* Control asupra textului, vorbitorilor, etc.
* Vorbire continua-cititd
¢ Eficientd dpdv al timpului de obtinere
¢ Eroride pronuntie
¢ Etichetarea unor clipuri audio ce contin vorbire
* Orice tip de vorbire

¢ Eroride etichetare

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 30
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Tnregistrarea textelor predefinite

* Obtinerea unei fluente in pronuntie (fdra ezitdri/respiratii)
e fraze corecte dpdv lexical si gramatical, cu topicd uzuald
e fraze scurte (maxim 15-20 de cuvinte)
e fraze conectate semantic
e utilizarea cuvintelor frecvente in limbajul de zi cu zi
¢ Evitarea ambiguitatii pronuntiei
e utilizarea cuvintelor frecvente in limbajul de zi cu zi
e evitarea cuvintelor imprumutate din limbi strdine
e evitarea interjectiilor

e scrierea numerelor cu litere

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 31
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Utilizarea corpusului de text

Sisteme RAV de comanda si control
o Utilizeazd gramatici cu reguli
 Constructia gramaticilor cu reguli nu necesita un corpus de text
Sisteme RVC cu vocabular mare
o Utilizeazd modele de limba statistice
« Un corpus de text este absolut necesar pentru extragerea de statistici

« Calitatea modelului de limba depinde de dimensiunea corpusului

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 33
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Achizitia corpusului de text

Surse de text utilizabil in modelarea lingvistica statistica
e (Cdrti in format electronic
e Stiri de pe site-urile ziarelor on-line
e Subtitrdri de filme
e Articole personale (blog-uri) on-line
Dificultatea normalizdrii textelor depinde de sursa de achizitie
* Fiecare carte are formatul ei specific (antet, cuprins, etc.)
e Subtitrarile contin stampile de timp (in diverse formate)

e Site-urile de gtiri contin meniuri, reclame, etc.

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 34
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Normalizarea corpusului de text

Eliminarea etichetelor HTML oo S

Expandarea abrevierilor i Ieri, domnul Stan a Obtil’lut 6,5% din i

Transcrierea numerelorscrisecu =TT e
cifre in numere scrise cu litere i leri, domnul Stan a obtinut sase virguld

Tratarea parantezelorsi a

caracterelor speciale

Tratarea semnelorde punctuatie ... :
;  ieri domnul stan a obtinut sase virguld
Conversie uppercase-to-lowercase ! ¢incila suts din voturi 3

' felicitari

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

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 35

Restaurarea diacriticelor in corpusul de text

30 - 40% dintre cuvintele limbii romane contin diacritice!

e Cuvinte neambigue dpdv al diacriticelor:
diacriticelelimbiiroméane: 4,4, 1,s,t

o Cuvinte ambigue: _suntcateodatdinlocuitecu:a, a, i s, t |

« alb, astfel, fabricand, stiintific

e sdrmana/sarmand, pana/pand/pana, tari / tdri / tari / tari
Textul de la iesirea sistemului de RAV este de obicei scurt si
eliptic, iar lipsa diacriticelor il poate face de neinteles!

Restaurarea diacriticelor este obligatorie pentru textele colectate
de pe Internet

Restaurarea diacriticelor se face automat, prin metode statistice

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 36
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Cuprins

* Recunoasterea automata a vorbirii (RAV): introducere
¢ Recunoasterea automata a vorbirii: principii generale
* Resurse fonetice, acustice si lingvistice
® Modelarea acustica in sisteme de RAV

e Semnalul de vorbire

e Platforma HMM-GMM

e Algoritmide antrenare si decodare
* Modelarea limbajului in sisteme de RAV
¢ Concluzii, discutii si demonstratie practica

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB

37

Madel
acustic

p(X)

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB

Rolul modelului acustic intr-un sistem de RAV

w=arg max ewx)=arg max **e _grg max eox iwypw)
W W W

38
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e Semnale deterministe
10 T T T T T T
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-
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= o |
]
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1 2 3 4 5 ] 7
tsl %107
17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 39
- Spectrul semnalului determinist

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 40
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R T

Semnale aleatoare

Doua semnale aleatoare Gaussiens

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 4
Distributia semnalelor aleatoare
Distributia a doua semnale aleatoare Gaussiene
800 T T T T T T
17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 42
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Spectrul semnalului vocal

Segmentarea semnalului vocal in ferestre (10-30 ms)
Ferestrele sunt suprapuse
Transformata Fourier rapida (FFT)

Formants  Spectral Fine Structure ~ Pitch woiced unvoiced

4000
asna|
ama|

Sasvof

gznnn E

S seof

Fiton fong |
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§ mof

t o
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Parametrii semnalului vocal - MFC

Spectru

"M
Wi

FFT
N
il

Banc de filtre

A AA trimlglll}uliairi pe
scala Me
! J |

39 parametri acustici
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/

: —

HMM de fic;heme

P —

Fiecare fonem este reprezentat de un HMM cu 3 stdri cu

S1 modeleaza inceputul unui fonem, S2 mijlocul, iar S3
ultima parte a sunetului

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 45
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/“/ . .
: Modelarea cuvintelor si a frazelor

Se construieste HMM la nivel de cuvant sau fraza din
concatenarea modelelor pentru foneme. De exemplu
cuvantul in engleza “ONE” cu pronuntia “W AX N™:

17.06.2013 Laboratorul de cercetare Speech & Dialogue | UPB 46
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e Generarea vorbirii

* Un semnal vocal este generat (produs) de o secventa de
HMM cu o anumita probabilitate

observations
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e Gaussian Mixture Models
¢ Every distribution can be approximated with a linear
combination of Gaussian distributions

Ghihd example
0.35 T T T T T T T
————— Gaussian Components
03r Original Distribution
075 % GMM Distribution
02 4
015 B
01 4
0.05 B
0
~ 10 12 14
Data valus
_ (=]
I>DobGse.<
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Viterbi decoding
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Fig. 1.6 The Viterbi Algorithm for Isolated Word Recognition
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Recunoasterea automata a vorbirii (RAV): introducere
Recunoasterea automata a vorbirii: principii generale
Resurse fonetice, acustice si lingvistice
Modelarea acustica in sisteme de RAV
Modelarea limbajului in sisteme de RAV

* Modele de limbad statistice

e Gramatici cu reguli

Concluzii, discutii si demonstratie practica
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Rolul modelului de limba ?hrtr—un sistém de RAV

Casa ta e mare? sau Casat a Ema re?

:f Extragere
pararnetri

Madel
de limba

Maodel
fanetic

Decodare

w=arg maxewix-arg max 2 -arg max o wpw)
W W W
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Modele de limba statistice de tip n-gram

¢ Se folosesc in sistemele de recunoastere automata a vorbirii cu
vocabular mare de peste 20 de ani

* Estimeazd probabilitatea unei secvente de cuvinte W astfel:
POV) = P(Wy, Wy oo W, ) = P(W,) (W, [ W) P(W, [ Wy, W .. W, )
* Istoria de cuvinte precedente - limitata la m cuvinte
* m depinde de cantitatea de text de antrenare
» m influenteazd eficienta computationald a sistemului

¢ In mod tipic m=1 (bi-grame) sau m=2 (trigrame)
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Modele de limba de tip n-gram - constructie

Exemplu pentru un model de tip bi-gram (secvente de 2 cuvinte)

Probabilitatile p(w;|w;) pentru fiecare pereche (w; w;) se estimeaza
utilizdnd un corpus de text de antrenare, astfel:
count(w;, w; )

p(W, |WJ:W

Dimensiuni tipice pentru corpusul de text de antrenare:
¢ Zeci de mii de cuvinte pentru sisteme RAV adaptate la un domeniu restrans

e Sute de milioane de cuvinte pentru sisteme RAV fard constrangeri

Metode de evitare a data sparseness: metode de netezire si back-off
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Modele de limba de tip n-gram - evaluare

In contextul unui sistem de RAV
* WER (rata de eroare la nivel de cuvant)
Independent, fara un sistem de RAV

e Perplexitatea (mdsoard capacitatea de predictie a unui model)

e Ratade cuvinte in afara vocabularului (OOV-rate)
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// . . : .
Gramatici cu reguli

Aplicatii de recunoastere a vorbirii continue cu vocabular
mare -> modele de limba de tip n-gram
Aplicatii RAV de comanda si control -> gramatici cu reguli
Gramaticile cu reguli specifica explicit:

 Vocabularul de cuvinte posibile

 Secventele de cuvinte permise

* Probabilitdtile de aparitie a cuvintelor in anumite contexte
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/ o TAve % 2 7 —
~ Gramatici cu reguli — moduri de reprezentare

Exemplu: sarcina de recunoastere a cifrelor conectate
e Vocabularde 10 cuvinte: zero, unu, doi, ..., noud
e Reguli: orice cuvant poate apdrea de oricdte ori, in orice context

JSGF = ]ava Speech Gramar FOI‘mat(http://java.sun,corn/products/iava—

media/speech/forDevelopers/]SGF/index.html)

#JSGF Vi.0;

grammar rodigits;

public <numbers> = (zero | unu | doi | trei |
patru | cinci | sase | sapte | opt | noud) * ;

FSG - Finnite State Grammar

altele
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. =
Cuprins

Recunoasterea automata a vorbirii (RAV): introducere
Recunoasterea automata a vorbirii: principii generale
Resurse fonetice, acustice si lingvistice
Modelarea acustica in sisteme de RAV
Modelarea limbajului in sisteme de RAV
Concluzii, discutii si demonstratie practica

e Deretinut despre RAV

e Limitarilesi directiile viitoare in RAV

e Primul sistem RAV cu vocabular extins pentru limba romana
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Concluzii

e

Recunoasterea automata a vorbirii este abordata statistic!
Componentele principale ale unui sistem de RAV sunt:

e Modelul acustic (“urechea”

* Modelul de limba (“creierul”)

¢ Modelul fonetic (“vocabularul”)
Complexitatea RAV depinde de:

* Dimensiuneavocabularului

e (alitatea inregistrarii

e Variabilitatea semnalului vocal
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Limitari si directii de cercetare

Nu existd sisteme de RAV cu acuratete 100%
Directii de cercetare
* Cresterea robustetii fata de zgomot
* RAV cu vocabular deschis
e RAV pentru limbi cu resurse putine
e RAV pentru vorbitori non-nativi
Alte domenii de cercetare care includ RAV:
o Intelegerea limbajului vorbit
¢ Traducerea limbajului vorbit
e Cdutarea in baze de date de vorbire
e RAV multi-limba

,/’/ z
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