Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Universitatea >’POLITEHNICA”’ din Bucuresti
Facultatea de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei

Recunoasterea genului vorbitorului pe baza vocii si detectia
termenilor vorbiti in discursuri multi-lingve (Speech-based gender
detection and multilingual spoken term detection)

PROIECT DE DIPLOMA

prezentat ca cerintd partiald pentru obtinerea titlului de
Inginer in domeniul Electronica si Telecomunicatii
programul de studii de licentd Refele si Software de Telecomunicatii

Conducator stiintific Absolvent ,

S.l. Dr.Ing. Horia CUCU Ancuta ARDELEANU

ANUL 2014
1



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta




Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Anexa 1
Universitatea “Politehnica” din Bucuresti
Facultatea de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei
Departamentul * Telecomunicatii

Aprobat Director de Departament *:

Prof. Dr. Ing .Silviu Ciochina

TEMA PROIECTULUI DE DIPLOMA
a studentei Ardeleanu Gh. Ancuta,grupa 442D

1. Titlul temei: Recunoagterea genului vorbitorului pe baza vocii si detectia termenilor vorbiti
in discursuri multi-lingve( Speech-based gender detection and multilingual spoken term
detection)

' 2. Contributia practicé, originala a studentului va consta in (in afara partii de
documentare):
Identificarea termenilor vorbiti:
e generarea §i clusterizarea coeficientilor mffc ai query-urilor si contentului;
e calculul costului de similitudine intre ferestrele fiecarui query si content pe baza
distantei euclidiene;
e cédutarea cdii optime pe baza algoritmului DTW(Dynamic time warping);

Detectia genului vorbitorului:

e crearea unui model acustic cu inregistriri de voci masculine si feminine;
e evaluarea modelului cu alti vorbitori;

e realizarea unei aplicatii client-server;

3. Proiectul se bazeazad pe cunostinte dobindite in principal la urmétoarele 3-4 discipline:
Tehnici de programare in Internet, Microcontrolere,Prelucrarea digitald semnalelor

4. Realizarea practica/ proiectul ramén in proprietatea: Laboratorul de Cercetare SpeeD,
student Ancuta Ardeleanu

5. Proprietatea intelectuald asupra proiectului apartine: Laboratorul de Cercetare SpeeD,
student Ancuta Ardeleanu

6. Locul de desfasurare a activitatii: UPB

7. Data eliberarii temei: iunie 2013

CONDUCATOR LUCRARE: STUDENT:

Lect.Horia Cucu Ancuta Ardeleanu

A .
5 - =



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta




Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Copyright © 2014, ARDELEANU Ancuta

Toate drepturile rezervate Autorul acorda UPB dreptul de a reproduce si de a distribui public copii pe
hartie sau electronice ale acestei lucrari, in forma integrala sau partiala.



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta




Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Declaratie de onestitate academica

Prin prezenta declar cd lucrarea cu titlul “Algoritmi adaptivi cu convergenta variabila”,
prezentatd in cadrul Facultatii de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei a Universitatii
“Politehnica” din Bucuresti ca cerinta partiala pentru obtinerea titlului de Inginer/ Master in domeniul
Electronica si Telecomunicatii programul de studii Tehnologii si Sisteme de Telecomunicatii (ETC —
TST) este scrisda de mine si nu a mai fost prezentata niciodata la o facultate sau institutie de invatamant
superior din tara sau strdinatate.

Declar ca toate sursele utilizate, inclusiv cele de pe Internet, sunt indicate in lucrare, ca referinte
bibliografice. Fragmentele de text din alte surse, reproduse exact, chiar si in traducere proprie din alta
limba, sunt scrise intre ghilimele si fac referintd la sursd. Reformularea in cuvinte proprii a textelor
scrise de catre alti autori face referintd la sursi. Inteleg ca plagiatul constituie infractiune si se
sanctioneaza conform legilor in vigoare.

Declar ca toate rezultatele simularilor, experimentelor si masuratorilor pe care le prezint ca fiind
facute de mine, precum si metodele prin care au fost obtinute, sunt reale si provin din respectivele
simulari, experimente si masuratori. Inteleg ca falsificarea datelor si rezultatelor constituie frauda si se
sanctioneaza conform regulamentelor in vigoare.

Bucuresti, 1 iulie 2014 Absolvent Ancuta ARDELEANU




Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta




Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

CUPRINS

CUPI NS e e e 9
I - T [0 o] PSP 11
LiSta CU tADEIE ... 13
LSTE ACTONIME ... ettt e e e e e et 15
CAPITOLUL 1.INTRODUCERE .......octiittiiiteie ittt bbb sttt sttt ns 17
1.1, MOtIVAT@A TUCTATTE «..eeutieitieiieiie ettt ettt ettt ettt ek et et s bt e sab e s ae e b e e nbe e sbe e sae e s beenbeenbeeere e 17
IO o) 113 A <) (D Ted o § USRS 18
CAPITOLUL 2. TEHNOLOGIA LIMBAJULUIVORBIT ... 21
2.1. Recunoasterea automata @ VOIDITIE ......cccveeivieeiiieeiieeeieecieeereeeiee s et e e siaeeseeste e e sta e e snbe e e sreeesnneesneeans 21
2.1.1. Resursele fonetice, acustice §i liNGVIStICE NECESATE .....ccveevveerveerererreiierieesieesaesieseeseesneseeens 23
2.1.2. Principiile de bazd ale MOdelArii ACUSLICE .......ccvervierirreeieeiieree et seee 24
2.1.2.1. PArametrii BCUSTICT .....evriiiiieiiiitiiiteiist ettt 24
2.1.2.2. Platforma HMM/GIMM ........cooiiiiiiiiiiie ettt et 27
2.1.3. MOEIArea TONELICH ........cviiitiieieieieie bbb 29
2.1.4. Principiile de bazi ale modelarii limbajului natural.............cccccooviiiiiiicicic e, 30
2.1.4.1. Modele de limba StatiStICe........ceverrierierieiie sttt 30
2.1.4.2. Constructia modelelor de tip N-gram ...........ooviiriiiiriireiieeereneeenaeaann, 30
2.1.5. Gramatici cu stéri finite FSG (Finite State Grammar).........cccccevvevevieevniecne s se e 31
2.1.6.Evaluarea SiSteMElOr .........c.ouiii i 31
2.1.7 Unelte folosite Tn recunoasterea VOrbiril ........cocevviiiiiiiiiniiie s 32
2.2 SPOKEN Term DeteCtioN .. ... 33
2. 2.1 INITOTUCETE ...ttt e 33
2.2.2 Sarcina procesului si arhitectura sistemulul ..........ccoooviiieiiii e 34
2.2.3. Termentii utilizati. Fisierele de intrare si iesire ale sistemului ...............ccoeeieviininn.. 34
2.2.4. Metodologia VAIUATTL ..ocveeiveiiiiiiie ittt sttt ettt e ae e e e 35
2.2.4.1 Curba erorii de detectare a COMProMiSUIUL .......cocecvveieiiiiiiiieieie e 35
2.2.4.2 Performantele de detectare ale SIStEMUIUL ......c.ccovveeiiiiieiiieiie e 36
2.2.5 Procesul de CAULAIE ........o.oiiriiitt it et e 37
2.2.5.1 Etapele parcurse 1n sistemul de CAULAre ..........cccoceeviiiiiiiiiiinieeeee e 37
2.3 Detectia GENUIUI ....c.evieiiiiict i 41
2.3. L INETOTUCETE ...ttt 41
2.3.2 UNEILEIE TOIOSITE ...eveeeecee et 42
2.3.3 Descrierea SiStemuUIUT .........o.oiiiii i 42
2.3.4 Modelarea VOrDITOTUIUT ........c.oiviiiiiiiece e 44
2.3.5 DBCOTAIEA ... eneeeeete e e 46
2.3.6 Evaluarea performantelor ..........ccooviiiiiieieiisc e 48
CAPITOLUL 3. EXPERIMENTE ....otiiiiittite ettt et sn e e sba e saesna e e enaenne s 49
3.1. Recunoasterea secventelor audio ¢€ CONIN CIfTE ...vovvvviviiieeiiiiiiii e 49



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,

Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta
3.1.1. Constructia unui sistem de recunoastere a vorbirii CONtINUE .........ceevvererrveriieereerennnes 49
3.1.2 Constructia unui sistem de recunoastere independent de vorbitor .......................... 54
B LB CONCIUZIT. ettt eb et b e ne e 57
3.2 MediaEval 2013: Sarcina de cautare a cuvintelor vorbite (Spoken Web Search) ............... 58
3.2.1 ADOITArEa SAICINTE ...vveuvviiteisi e 58
3.2.2 Sistemul de recunoastere automata a vorbirii (ASR) pentru limba romana ................ 59
3.2.3 MetodOloia CAULATIT «..uvvevireririieeiiieiie sttt be b b snn e 59
3.2.4.Rezultate eXpPerimentale ... s 60
B25 CONCIUZIT v s 61
CAPITOLUL 4. APLICATII DEMONSTRATIVE .....coiiiiiiiiee e e 63
4.1 Recunoastere A8 CITTB......ui i st ee e reeneas 63
A, 1.0 DBSCIIEIE. ...ttt b bbb bbb bbbt 63
4.1.2 Interfata UtIZAtOTUIUL ....ocoiviieiiiic e ns 64
4. 1.3 TMPIEMENTAIE ...t b e b 64
O OLa T 0 1o} 11 4 R 65
4.2 DEtECHIA T8 FBN ...tttk b ettt 65
R N 1= Yo 4 1= YOS 65
4.2.2 Interfata UtiliZatorUIUL .....oocvveeiieiiie e e 66
4.2.3 IMPIEMENTAIEA. .....c.eeviiiieiiieeiee ettt be s 66
4.2.3.1 CHENTUL ..ot 68
4.2.3.2 SEIVEIUL ..o 68
4.2.4 DEZVOILAIT UILETIOATE. 1vvvvvveeeieieiiieiiiiiitetetet et ee ettt e eeeeeeseeesettetetetetssasas e arressseseseresssssereees 69
4.2.5 CONCIUZIT ..ottt 69
(O N o @ U T o o Tod 1.2 | S 71
5.1 CONCIUZIT GENEIAIE ...t bbb 71
5.2 ContribUfil PEISONALE .......oviiiirieie i 72
BIBLIOGRAFIE. ... .ottt sttt st s et s st et e st e te e s e s e s tees e e e es e nseesaesteenseseeneeareenseneens 74

10



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Lista Figurilor
Figura2.1  Arhitectura generald a unui sistem de recunoastere automata a vorbirii ................ 22
Figura2.2  Arhitectura unui sistem de recunoastere a vorbirii statistic ..................ceeeevennn.. 22
Figura2.3  Spectograma propozitiei ‘Ea a avut doar un copil’.............ccooiviiiiiiiiiiinnnnn... 25
Figura2.4  Bancul de filtre pe frecvente in scara MEL ............cccoiiiiiiiiiiiiiiiene, 26
Figura2.5  Scara Mel In perceptia auditiVa ............ooveiiiiiiiiiiiiiiiie e 26
Figura2.6 ~ Schema bloc pentru analiza coeficientilor MFC ..., 27
Figura2.7  Reprezentarea unui HMM ca un automat probabilist cu numar finit de stéri .......... 27
Figura 2.8.  Insumarea a sase gaussiene ponderate .....................coeeeeiiueeeeiuiieeeeiieeenss, 28
Figura2.9  Evaluarea unui SiStem de reCUNOASIETE ... ....oueueiieneeeeneeeteeeeteeeeeeeneanaes 31
Figura2.10  Arhitectura universala a sistemului STD ...........cocoiiiiiiiiiiiieeees 34
Figura2.11  Gruparea punctelor In patru ClUStEre. ..........ouieinie i 38
Figure 2.12  Calculul centroizilor fiecarui cluster

pand in momentul convergentei algoritmului ................... 38
Figura2.13 Formele de unda a doua semnale diferite ..............ccooeiiiiiiiiiiiiiiine, 39
Figura2.14 Rezultatul rularii algoritmului DTW ... ..o, 40
Figura 2.15 Aliniera cuvintelor cu algoritmul DTW ... ..o 40
Figura2.16 Cuvantul ,minge’ rostit de doi vorbitori diferiti: a) femeie si b) barbat ................ 41
Figura 2.17  Arhitectura sistemului de diarization ... 42
Figura 2.18 Abordarile pentru crearea unui model UBM .............coooiiiiiiiiiiiiiiiee, 45
Figura2.19  Algoritmul VIterDi ... ... e, 48
Figura3.1  Gramatica cu stari finite a sarcinii de recunoastere de cifre ...................ccoeeninin. 51
Figura3.2  Reprezentarea grafica a ratelor WER obtinute

11



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,

Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

pentru un sistem dependent de VOrbitor .............ccooiiiiiii i 53
Figura3.3  Reprezentarea grafica a ratelor SER obtinute

pentru un sistem dependent de VOrbitor ..o 54
Figura3.4  Reprezentarea grafica a ratelor WER obtinute

pentru un sistem independent de vorbitor ................. 55
Figura3.5  Reprezentarea grafica a ratelor SER obtinute

pentru un sistem independent de vorbitor ................. 56
Figura3.6  Reprezentarea grafica a ratelor WER obtinute

Pentru un sistem independent de vorbitor, pentru 100 de senone ....................... 56
Figura 3.7  Reprezentarea grafica a ratelor SER obtinute pentru

un sistem independent de vorbitor, pentru 100 de SeNONe ...........ccoevvvviiinininnnn, 57
Figura3.8  Reprezentarea grafica a ratelor WER pentru diversi vorbitori,

obtinute pentru un sistem independent de vorbitor ... 57
Figura3.9  Reprezentarea grafica a ratelor SER pentru diversi vorbitori,

obtinute pentru un sistem independent de vorbitor ..., 58
Figura 3.10 Rezultatele ruldrii principale cu baza de evaluare ....................ocooiiiiiininnnn. 61
Figura4.l1  Interfata aplicatiei demONSIratiVe ...........oeiuiitiit i, 64
Figura4.2  Interfata aplicatiei demONSIratiVe ...........oeiuiiriitii i, 66
Figura4.3  Diagrama de secventa a aplicatiei demonstrative ..............cccoeeviiniininiinennnn... 67
Figura4.4  Diagrama UML (de clase) a aplicatiei demonstrative ................ccooeiiviiiiennnn.. 67

12



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Lista cu Tabele

Tabel 2.1
Tabel 3.1
Tabel 3.2
Tabel 3.3
Tabel 3.4
Tabel 3.5

Tabel 3.6

Tabel 3.7

Clase de ambiguitate in fonetizarea cuvintelor limbii roméne ............................... 23
Ratele WER obtinute pentru un sistem dependent de vorbitor ..........................l. 53
Ratele SER obtinute pentru un sistem dependent de vorbitor ....................ooeeenn.e 54
Ratele WER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor ............................ 55
Ratele SER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor ......................oe 55
Ratele WER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor,

100 de senone si un numar mai mare de densitati gaUSSIENE ..........coevveeeeirneennannnn. 56
Ratele SER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor,

100 de senone si un numar mai mare de densitati gaUSSIENE ..........coevveeveinuenneannnn. 57
Rezultatele algoritmului DTWSS ... e 60

13



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

14



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatji DIPLOMA

Student,
Ardeleanu Ancuta

Lista acronime

ASR
ATWV
AVCSR
BIC
ChER
CLR
CMU
DER
DET
DCT
DFT
DTW
DTWSS
EDT
EM
FAP
FFT
FST
FSG
GMM
HMM
HP
HTK
JSGF
LIUM
LMG
MAP
MERL
MIT
MFCC
ML
MP-

Automatic Speech Recognition
Actual Term Weighted Value
Audio-Video Continuous Speech Recognition
Bayesian Information Criterion
Character Error Rate
Cross Likelihood Ratio
Carnegie Mellon University
Diarization Error Rate
Detection Error Tradeoff
Discrete Cosinus Transform
Discrete Fourier Transform
Dynamic Time Warping
Dynamic Time Warping String Search
Event Dispatch Thread
Expectation Maximization
False Alarme Probability
Transformata Fourier Discreta
Finite-state Transducer
Finite State Grammar
Gaussian Mixture Model
Hidden Markov Model
Hewlett Packard
Hidden Markov Toolkit
Java Speech Grammar Format
The Laboratoire d'Informatique de I'Université du Maine
Literal movement grammars
Maximum a posteriori
Laboratoarele Mitsubishi Electric Research Labs
Massachusetts Institute of Technology
Mel-frequency cepstrum coefficients
Maximum Likelihood
Miss Probability

15



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta
MTWV Maximum Term Weighted Value
NIST National Institute of Standards and Technology
oov Out Of Vocabulary
PhER Phone Error Rate
PLP Perceptual Linear Prediction
PPL Perplexity
RAV Recunoasterea Automatd a Vorbirii
RTTM Real-Time Trade Matching
SER Sentence Error Rate
SNR Signal to Noise Ratio
ST Sausage Technique
STD Spoken Term Detection
TCP Transmission Control Protocol
TWV Term Weighted Value
UBM Universal Background Model
UCSC University Of California, Santa Cruz
UML Unified Modeling Language
UTF Universal Character Set Transformation Format
WER Word Error Rate
XML Extensible Markup Language

16



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

1.1 Motivarea lucrarii

Lucrarea ofera o privire de ansamblu asupra tehnologiilor Th domeniul recunoasterii vorbirii, accentul
punandu-se pe recunoasterea independenta de vorbitor. Progresele recente in tehnologie au crescut
asteptarile utilizatorilor n legatura cu diversitatea aplicatiilor de vorbire. Una dintre aceste schimbari
principale o reprezinta nevoia de a sustine ca date de intrare Tnregistrarile in mai multe limbi. Astazi
exista o diversitate de informatii text disponbile pe Internet in cadrul carora se pot efectua cautari, dar
cele in format audio sau video reprezinta o sursa mai comoda de informare. Procesarea informatiilor a
devenit o activitate economica principala in lume, informatiile rostite reprezentand sursa majora a
acestor informatii.

Lucrarea este motivata de toti acesti factori si a fost creata pentru a ilustra mai mult forme de
recunoastere bazate pe calitatile vocii, ce pot servi la diverse aplicatii utile in lumea reala. Procesul de
recunoastere automata a vorbirii (ASR) se ocupa de maparea unui semnal acustic cu 0 secventa de
cuvinte,

Scopul detectiei de termeni vorbiti este acela de a gasi un anumit termen intr-o baza de inregistrari
audio si reprezinta o oportunitate de a gasi informatii in arhivele de vorbire inregistrate.

Vocea umana nu furnizeaza doar semantica cuvintelor rostite, ci reprezinta un semnal cu o infinita
informatie, caracteristice dependente de vorbitor precum gen, emotii, etnie, dialect,varsta, identitate. Tn
cadrul apelurilor telefonice de zi cu zi, ne bazam pe aceste caracteristici ale vocii interlocutorului si
Tncercam sa ne adaptam propriul stil de vorbire in concordanta cu al sau.

Recunoasterea genului cu ajutorul vocii se bazeaza pe forma tractului vocal, accent, ritm, stilul
intonatiei si este utila In simplificarea sarcinilor in domeniul vorbirii si Tmbunatatirea serviciurilor
destinate clientilor.
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Cea de-a treia parte abordata in lucrare, detectarea cifrelor rostite, prezinta importanta in diverse
aplicatii precum: apelarea telefonica vocala, sisteme automate bancare, intrarea automata a datelor,
intrarea PIN-ului. Este o sarcind de recunoastere cu un vocabular foarte redus si fiind pentru limba
romana, limba tinta a acestui subcapitol, avem putine resurse text, audio sau video disponibile.
Experimentele facute in cadrul acestei abordari, variind numarul de senone si de densitati gaussiene
ajuta la determinarea modelului acustic optim pentru a obtine o rata de detectie gresita cat mai mica.

1.2 Obiectivele lucrarii

Avand in vedere observatiile facute Tn motivarea lucrarii, obiectivul principal al acestei lucrari este de a
arata diversele forme pe care le poate lua un sistem de recunoastere a vorbirii. Sistemul de recunoastere
a cifrelor, o parte a lucrarii, trebuie sa fie capabil sa recunoasca cifrele rostite de un vorbitor si sa le
afiseze in forma textuala, iar sistemul de recunoastere a genului. Pentru a realiza aceste lucruri, au fost
folosite urmatoarele obiective specifice:

a) Crearea modelelor (acustic, fonetic si lingvistic) pentru sistem de recunoastere automata a vorbirii in
limba romana;

b) Realizarea unor experimente folosind diverse modele de gen si configuratii ale procesului de
decodare pentru a evalua cele mai bune rezultate;

c)Efectuarea unor experimente pentru a gasi un termen rostit intr-o baza de clipuri audio si optimizarea
procesului de cautare.

d) Dezvoltarea unor aplicatii care sa realizeze aceste detectii de cifre, respectiv de gen si returneaza
rezultatele.

Lucrarea este organizata in 5 capitolele, precum urmeaza:

Capitolul 1 prezinta introducerea si contine motivarea care sta la baza realizarii sale. Incepe cu
prezentarea tehnologiilor din domeniul vorbirii, importanta lor in diversitatea actuala a informatiilor
audio si domeniile lor de aplicabilitate si continua cu obiectivele lucrarii.

Capitolul 2 dezvolta aspectele teoretice ale sistemelor de recunoastere automata a vorbirii, a detectiel
de gen si a detectiei de termeni vorbiti. Sunt descrise, de asemenea, arhitecturile sistemelor, algoritmii
de cautare, uneletele folosite si metodele de evaluare.

Capitolul 3 subliniaza experimentele facute cu scopul de gasi modelul acustic optim pentru
recunoasterea de cifre si cele realizate in cadrul competitiei MediaEval 2013. Astfel, se incepe cu
constructia unui sistem de recunoastere a vorbirii continue dependent de vorbitor, se continua cu un
sistem independent de vorbitor, pentru ambele variindu-se parametrii ( numarul de senone si numarul
de densitati gaussiene). Capitolul se concentreaza apoi, pe algoritmii de cautare si metodele utilizate Tn
sistemul de cautare a termenilor vorbiti, precum si pe rezultatele obtinute prin varierea parametrilor a si
B.

In capitolul 4 sunt descrise cele doua aplicatii demonstrative Tmpreuna cu principiile lor de functionare.
Aplicatia de detectie de cifre leaga modelul acustic optim obtinut in urma experimentelor cu modelul
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lingvistic si dictionarul. Acest penultim capitol este incheiat cu o scurta descriere a dezvoltarilor
ulterioare ce pot fi efectuate asupra aplicatiei de detectie a genului.

Capitolul 5 este dedicat concluziilor si contributiilor personale Tn realizarea lucrarii.

19



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

20



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

CAPITOLUL 2

TEHNOLOGIA LIMBAJULUI VORBIT

2.1 Recunoasterea automata a vorbirii [ASR]

Recunoasterea automata a vorbirii reprezinta procesul de transcriere a vorbirii Tn text, adica
transformarea semnalului acustic intr-o secventa de cuvinte. Pana de curand limbajul vorbit era o
modalitate de interactiune intre subiectii umani, Tnsa, o datd cu dezvoltatea microelectronicii,
comunicarea prin voce a trecut la stadiul de conectare subiect uman-masina de calcul, avand in
momentul de fata o gama larga de aplicabilitate. Cel mai important domeniu ar fi cel al interfetelor
hands-free si eyes-free. Este util de asemenea Tn aplicatiile de dictare automata, in sistemele de dialog
pentru call centere, sistemele de traducere speech-to-speech, sau cand dorim transcrierea unui monolog
al unui vorbitor anume (cazul transcrierii discutiilor din timpul proceselor de judecata, editarea unor
documente de catre jurnalisti sau scriitori). Arhitectura generala a unui sistem de recunoastere automata
a vorbirii este prezentata in figura 2.1.
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Model!
de mba

Figura 2.1 Arhitectura generala a unui sistem de recunoastere automata a vorbirii

Modelul unui asemenea sistem statistic poate fi simplicat astfel, figura 2.2 :

Modelul

_ P(A/W)
acusuac

Semnalul A W m (W, Wy, Wy )

Decodor

caractensticilor

Modelul

lingvistic P(W)

Figura 2.2 Arhitectura unui sistem de recunoastere a vorbirii Statistic

Avand dupa prelucrarea si extragerea parametrilor semnalului vocal un set de vectori acustici
A={a;,a,,.....an}, cautam o secventa ce se potriveste cel mai bine W*={w;,wp,.....wn}:
W =arg max p(W|4) (2.1)

Si folosind regula lui Bayes, din relatia 2.1. rezulta:

P(A|Wr(w)

W =ar
gmax—22

- arg max (p(4|W)p(W)) (2.2)
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unde s-a tinut cont de faptul ca probabilitatea mesajului vorbit p(A), este independenta de secventa de
cuvinte W si poate fi ignorata, p(A|W) fiind probabilatea mesajului vorbit si P(W) probabilitatea de
aparitie a secventei de cuvinte W. Problema gasirii unei secvente de cuvinte pe baza mesajului vorbit a
fost astfel impartita in doua sub-probleme mai simple:

-estimarea probabilitatii apriorice p(W), utilizand un model de limba;

-estimarea probabilitatii p(A|W) cu ajutorul unui model acustic.

2.1.1. Resursele fonetice, acustice si lingvistice necesare

Precum se observa din schema arhitecturii sistemului de recunoastere a vorbirii, pentru decodare avem
nevoie de un model acustic, unul fonetic si unul de limba, pe care trebuie sa le pregatim n prealabil.

e Modelul acustic

Este construit pe baza setului de Tnregistrari audio si a transcrierilor textuale ale acestora.

e Modelul fonetic

Contine un model de pronuntie pentru fiecare cuvant, chiar daca existda mai multe pronuntii, acestea
sunt comasate.

e Modelul de limba

Se bazeaza pe un corpus de text de dimensiuni mari.

1) Dictionarul fonetic contine transcrierea cuvintelor din forma lor literara in forma fonetica (precum
se pronuntd o succesiune de foneme). Acesta face legatura intre modelul acustic si cel de limba si
trebuie sa contina cuvintele ce sunt posibile intr-o anumita sarcina de recunoastere a vorbirii. Fiecare
intrare Tn dictionar contine atat cuvantul cat si forma lui fonetica si se poate realiza manual, automat
sau semi-automat. In limba roména, de foarte multe ori unei litere Ti corespunde acelasi fonem, nsa
exista si exceptii, cand o litera se pronunta diferit Tn functie de contextul in care apare.

Tabel 2.1 Clase de ambiguitate Tn fonetizarea cuvintelor limbii romane

Litera Fonemul Exemple
€ Cer, rest, rece
e el deal, te-am, ceainic, gheorghe
i3e eu, el, eram, €erai
0 gol,potrivit
0
ol voal,soare

2) Baza de date de vorbire constituie intr-o multime de inregistrari salvate in format wav si se foloseste
pentru antrenarea modelului acustic, cuprinzand 3 parti:

-un set de clipuri audio;

-un set ce corespunde transcrierilor textelor rostite in clipuri audio, precum si delimitarea fonemelor;
-in formatii suplimentare despre domeniul vorbirii, identitatea vorbitorului;
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Ea este un element important de care depinde atat rata de eroare cat si viteza de recunoastere. Pentru
fiecare baza de date se pastreaza informatii legate de tipul de Tnregistrare, numarul de cuvinte,
dimensiunea bazei de date, calitatea etc. Indiferent de algortimul de antrenare, cu cat baza de date este
mai mare cu atat rezultatele obtinute vor fi mai bune.

Tnregistrarea acestor clipuri presupune parcurgerea unor pasi precum: alegerea locului de nregistrare
(laborator, studio), alegerea microfonului, statiei de finregistrare, precum si alegerea textelor ce
trebuiesc inregistrate. Acest ultim pas tine cont de mai multe criterii:

-frazele sa fie corecte din punct de vedere lexical si gramatical;

-frazele sa fie scurte (maxim 15-20 de cuvinte);

-frazele sa fie conectate semantic pentru a-i fi mai usor vorbitorului sa inteleaga sensul si sa obtina o
pronuntie fluenta;

Tn cazul in care vorbitorul cunoaste aprioric textul ce va fi inregistrat, erorile de pronuntie, balbele sau
lipsa de fluenta sunt mult mai rare.

3) Corpusul de text este folosit la antrenarea modelului lingvistic, iar achizitia sa este realizata in mod
automat, prin folosirea unui sisteme de achizitie a textelor de pe Internet (pe principiul Web-as-
Corpus).

Deoarece sistemele de recunoastere a vorbirii transcriu vorbirea si scot la iesire text simplu (fara
simboluri speciale, litere mari etc.) textele trebuiesc normalizate si restaurate astfel:

-transformarea literelor mari in litere mici;

-transcrierea numerelor formate din cifre in numere din litere;

-inlaturarea caracterelor speciale si a semnelor de punctuatie;

-scoaterea etichetelor HTML in cazul in care textele sunt de pe internet;

2.1.2 Principiile de baza ale modelarii acustice [J01]

Sistemele de recunoastere a vorbirii continue nu estimeaza probabilitatea mesajului, ci se bazeaza pe
unitati de vorbire mai mici (foneme) si calculeaza probabilitatile acestora. Astfel modelele pentru
cuvinte stau la baza modelelor pentru secventele de cuvinte si se bazeaza pe modelele pentru unitatile
sub-lexicale. Ele sunt utilizate in final pentru a estima probabilitatea ca mesajul rostit de vorbitor sa fie
format dintr-o succesiune sau alta de cuvinte.

2.1.2.1 Parametrii acustici

Modelul acustic este implementat utilizand modelele Markov ascunse (HMM). Un astfel de HMM este
un automat probabilistic cu stari finite, ce consta intr-un set de stari conectate prin tranzitii, dar
Tngiruirea starilor este ascunsa. Aceste foneme legate formeaza modelele cuvintelor si apoi, secvente de
cuvinte ce sunt utilizate in estimarea lui p(A|W).

Definite HMM:

Un HMM [RO1] este complet definit prin:
-spatiul de stari: Q= {1, 2,3, ... N}
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-numarul de evenimente: E ={es, € €3, ..., Em};

-probabilitatea ca stare initiala sa fie i: z; = P[q1 = ]];

-A={ a;; } matricea cu probabilitatile de tranzitie, unde a;; = P[q; = j | g1 = 1] este probabilitatea de a
trece din starea i in starea j;

-B={ bj(k)} matricea de iesire, unde bj(k) este probabilitatea sa se emita simbolul oy la starea i;

- O= {03, 0z, 03, ..., OM}- multimea observatiilor de iesire, in cazul in care aceastd multime este
discreta;

Un model Tntreg se poate nota cu : 1 = (A,B, x);

Cum parametrii de voce iau valori Tntr-un spatiu continuu trebuie ca si vectorul de iesire al HMM-ului
sa aiba valori continue. Din acest motiv se folosesc mixturile gaussiene pentru modelarea iesirii starilor
HMM-ului.

Sistemul de recunoastere a vorbirii bazat pe HMM este format din HMM-urile unitatilor
‘subcuvintelor’ numite foneme. Numarul starilor HMM distincte intr-un sistem depinde de marimea
setului de unitati ale subcuvintelor [H02]. Tn figura 2.3 este prezentata spectograma unei propozitii.

o bl '.|_!E' ! =y rw H

o | G e e al o il

Figura 2.3 Spectograma propozitiei ‘Ea a avut doar un copil’

Deoarece semnalul de vorbire este unul nestationar, analiza spectrala nu poate fi facuta pe intreg
semnalul, ci pe cadre scurte (20-30ms), cvasi-stationare. Astfel semnalul in domeniul timp este impartit
n ferestre, iar pentru fiecare fereastra sunt extrasi parametrii de tip spectral sau cesptral.

Cei mai folositi coeficienti n recunoasterea vorbirii sunt cei MEL(Mel Frequency Cepstral
Coefficients) cepstrali MFCC, deoarece sunt Tn numar mai mic fata de cei spectrali (13 in loc de 64 sau
128 in celalalt caz), nu sunt corelati intre ei.

Coeficientii MFCC sunt bazati pe anvelopa spectrala a logaritmului semnalului, ce foloseste o scara
neliniara de frecventa, deoarece simuleaza mai bine modul neliniar de perceptie al omului. Semnalului
X(n) i se aplica o transformata Fourier discrete (DFT) cu formula:

N-—-1

XK= 2, _, x[n]e 2™/ 0<n<N
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Se foloseste apoi un banc de M filtre (m=1,2,...M) triunghiulare, ce sunt plasate pe axa frecventelor
astfel incat frecventa centrala a filtrelor sa urmeze scara mel. Banda lor creste o data cu indexul m,
conform figurii 2.4 [B01] :

A
H[k] H,[k] H;[k] H,[k] Hk] H (k]

>
M0 A1) 21 A31 M4 A5) f6] 7]

Figura 2.4 Bancul de filtre pe frecvente in scara MEL

Dupi cum se poate observa din figura, filtrarea cu scala Mel subliniaza frecventele joase. Relatia Tntre
frecventele MEL si cele liniare este, figura 2.5 :

Frecventa_liniard )
TOO

Frecventa_mel= 2595 * log(1 +

g
g |
%‘%
8
s &
(-4
g

1 | |
S50 100 500 1000 10000
Frecventa (Hz)

Figura 2.5 Scara Mel 1n perceptia auditiva

Apoi, se calculeazi energia logaritmici la iesirea fiecarui filtru:
S[m=in( X, 2] [Xa[k]|* * Hy[K]) , 0<m=M

Aceastd reprezentare este nivelatad si ortogonalizata prin aplicarea transformatei cosinus discrete (DCT
— Discrete Cosinus Transform) cu ajutorul formulei :
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C[n]ZZMil S[m] = CDS(T’EH(TH + %) M) , 0<n<M

si astfel rezultd 7 coeficienti cepstrali pentru fiecare vector mel.M poate varia de la 24 la 40, dar pentru
recunoasterea de vorbire se folosesc 13.Acesti vectori, in mod normal, se calculeazi la fiecare 10ms cu
ferestre Hamming de 25ms in interiorul semnalului. Coeficientii MFCC sunt creati dupa modelul din
figura 2.6 :

Analiza .|  Pre-accentuare cu Transformata
e 23 2 g : — "  Fourler
benzilor critice ferestre Hamming ; :
Discreta
3
Coeficientii Transformata Cosinus | Banc de ﬁllt\‘élie frecvente
MFC Discreta el

Figura 2.6. Schema bloc pentru analiza coeficientilor MFC

2.1.2.2 Platforma HMM/GMM

Asa cum am vazut mai sus, un HMM este un automat cu un numar finit de stari, format dintr-un set de
stdri conectate prin arce, ce reprezinta tranzitiile. Prima si ultima stare a unui HMM este non-emisiva.

plg:r | qi) plgz | gz} plq:/qs)

qr >
plar | plqz[q:)

(X% q1)

X
Figura 2.7. Reprezentarea unui HMM ca un automat probabilist cu numar finit de stari

Probabilitétile observatiilor de iesire a unei stari g; sunt modelate de o functie densitate de probabilitate,
sub forma unei sume de K functii gaussiene.

Daci X este o variabila aleatoare continud, atunci densitatea de probabilitate a lui X este o functie f(x)
pentru care:

Pax<b)=[, f(x)dx,
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deci probabilitatea ca X sa aibd valori intre a si b reprezinta aria densitatii intre a si b.Orice functie
arbitrara a densitatii de probabilitate poate fi construita insumand N Gaussiene ponderate (mixture de
Gaussiene):

Wy Wa Wa Wy Ws Wg

Figura 2.8. Tnsumarea a sase gaussiene ponderate

Astfel se formeaza un GMM (din engleza Gaussian Mixture Model).
Tn cazul in care iesirea unei stiri este o mixturi gaussianid (GMM), functia densitate de probabilitate se

calculeazi cu formula;
K

bi)=p(hy) = 2,y WiV (s uik, ),
in care X este un vector D-dimensional de date, cu valori continue (vectorul trasaturilor), wic sunt
mixturile ponderate, iar NV (X:Mik, Zi), 1 = 1, . . ., K, sunt componentele densitatilor Gaussiene, cu
vectorul mediilor p; si matricea de varianta Xi:
\ 1 1 s Toe—1 ,
N (x,pik, T)=—F—exp(—>(x —pik) Zi"(x — nik))

(2m)z |zilz -
Cand realizam modelarea vorbirii cu ajutorul HMM-urilor putem face doud presupuneri [B01], [C02] :
Independenta observatiilor: probabilitatea ca o stare sa genereze un anumit vector acustic este
independenta de vectorii generati in stérile anterioare.

Proces Markov: tranzitia intre stiarile HMM este un proces Markov de ordinul ntai in care
probabilitatea tranzitiei urmatoare depinde numai de starea actuala.

Cele trei probleme ale platformei HMM/GMM sunt: evaluarea, decodare si estimarea, pentru care
existd 3 algoritmi:
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e Antrenarea (estimarea diversilor parametrii ai unui sistem HMM/GMM) foloseste unul din
algoritmii Forward-Backword sau Baum-Welch (o particularizare a lui expectation-maximization-
EM);

e Decodarea (identificarea celei mai probabile secvente de stari ce ar putea genera secventa de
observatii) se rezolva cu algoritmul Viterbi;

e Evaluarea (aflarea probabilitatii ca o secventd de observatii sa fie emisa de un HMM) se realizeaza
cu algortimul Forward.

Cheia algoritmului Forward se rezumd la calculul probabilitdtii care urmeazda — ay(Q;)=p(Xs,..., X,Gt =
q;|A), adica probabilitatea de observare a secventei Xi,..., X;, fiind n starea g; la momentul t. Cu ajutorul
presupunerilor Markov putem folosi formula:

a.(q;)=21, a,_4 (ai) a;;b;(x,)

Algoritmul Viterbi functioneaza in maniera asemanatoare cu cel anterior, doar cd sumarea nu se mai
realizeazi la fiecare pas, ci se calculeaza valoarea maxima.

2.1.3 Modelarea fonetica

O unitate de vorbire potrivita trebuie sa aiba cel putin trei caracteristici, potrivit autorilor [HO1] :

e Unitatea sa fie precisa: sd aiba realizarea acusticé care apare in diferite contexte;

e Unitatea si fie antrenabild: si dispunem de suficiente date astfel incat sd estimam parametrii
asociati ei;

e Unitatea si fie generalizabild, astfel Tncat sa putem construi orice cuvant dintr-un set de unititi de
baza.

Sistemele de recunoastere a vorbirii nu folosesc cuvinte, deoarece acestea nu sunt nici antrenabile, nici

generalizabile, ci se bazeaza pe foneme, ca unitdti de vorbire de bazd, ce sunt independente de

vocabularul cerintei de recunoastere.Modelul fonetic nu este potrivit deoarece, se presupune, ci un

fonem este pronuntat identic, indiferent de context, iar oamenii nu pot pronunta un cuvant ca un set de

foneme independente.

Daca am utiliza foneme dependente de context si am avea la dispozitie suficiente informatii pentru
antrenare si implicit pentru estimarea corecta a parametrilor modelelor corespunzitoare, am avea o
precizie de recunoastere mult mai buna.

Modelul de trifoneme este un model fonetic ce tine cont si de fonemele din dreapta si stanga sa. Daca
gasim doud foneme identice in contexte diferite, ele sunt considerate trifoneme diferite.Folosirea de
trifoneme ar conduce la o precizie mai puternici, deoarece contin si efectele co-articulare, nsa datorita
numarului mare de modele diferite, am avea un numar ridicat de parametrii estimati, ce trebuie de
asemenea antrenati.
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Scara mel pentru perceptia auditivda bazatdi pe HMM este formatd din HMM-urile unititilor
‘subcuvintelor’ numite foneme.Numarul starilor HMM distincte intr-un sistem depinde de méarimea
setului de unititi al subcuvintelor.

Modelul fonetic contine un dictionar de pronuntii, mapand toate cuvintele din vocabular cu o secventa
de foneme.Constructia acestuia se poate face manual sau automat, Tnsa ultimul mod nu ofera o precizie
la fel de buni ca primul.

2.1.4. Principiile de bazd ale modeldrii limbajului natural

2.1.4.1. Modele de limbd statistice

Cea mai mare diferenti Tntre un sistem de recunoastere a cuvintelor izolate si unul de vorbire continua
este modelul de limba.Scopul sau in cadrul decodarii, asa cum este ardtat in figura 2.1., este de a estima
probabilitatea ca o secventa de cuvinte W=w;,Ws,.....w, s fie 0 secventa valida pentru o sarcina de
recunoastere.Aceasti probabilitate este complementare cei de la modelul acustic.

Probabilitatea se poate calcula cu formula :

P(W)=p(W1,Wa,....Wn=p(W1)P(W2|W1).....p(Wn| Wi,Wa,.....Wn.1)

si se poate observa cd depinde de istoria cuvantului, adica de secventa de cuvinte anterioare lui, ce nu
poate include un numir infinit de cuvinte, ci doar m cuvinte.Astfel s-a ajuns la modelul de limba de tip
n-gram [RO1], ce este un model mult mai evoluat.Acesta prezice urmatorul cuvant pe baza celor n-1
cuvinte anterioare.

Se folosesc modele de tip trigram (n=3), unde este nevoie de o istorie de doui cuvinte pentru a-l putea
prezice pe al treilea sau bigram (n=2).

Tn recunoasterea de vorbire, sunetele de intrare se pot confunda foarte usor, deoarece multe cuvinte
suna foarte asemanitor.

2.1.4.2. Construcgia modelelor de tip n-gram

Tn cazul unui model de limb# bigram, probabilititile p (wilwj) pentru fiecare pereche de cuvinte (w;,w;)
se calculeaza cu formula probabilitatii maxime (Maximum Likelihood-ML) :

count (wi,wj)

p(wilw;)=

¥ w countwiwi)

n care se numdrd de cate ori cuvantul w; este urmat de w; fatd de alte cuvinte;
Pentru un trigram formula se modifica astfel:

count (wi,wjwk)

P(wilwi,w;)=

w count{wiwiwlk])
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Avem nevoie de o cantitate mare de date de antrenare pentru a obtine un model n-gram precis.Exista
nsd si probleme precum existenta unor n-grame ce nu apar in textul de antrenare insa apar in textele de
evaluare, indiferente de marimea corpusului, sau existenta unor n-grame ce apar de putine ori (mai
putin de zece ori).Probleme se rezolva cu metodele de back-off, care folosesc multiple modele de limba
pentru a crea un model de limba interpolat, care s poata utiliza toate partile ce il compun.

2.1.5. Gramatici cu stdari finite FSG (Finite State Grammar)

O gramatica cu stari finite FSG este un graf in care fiecare nod reprezinta un cuvant al vocabularului
sarcinii de recunoastere, iar arcele dintre noduri sunt tranzitii intre cuvinte.Astfel sunt specificate toate
secventele de cuvinte permise de gramatica sarcinii respective.Daca atribuim acele costuri, specificam
si probabilitatea ca un cuvant si fie precedat de altul.in cazul sarcinilor de mici dimensiuni
(recunoastere de cifre, apelarea unui numar de telefon), acest model poate fi folosit cu succes.

2.1.6.Evaluarea sistemelor

Evaluarea unui sistem de recunoastere a vorbirii necesitd existenta unei baze de date de inregistréri,
numitd baza de date de evaluare si se intemeiaza pe transcrierile clipurilor audio din bazd. Acestea
descriu cat de bun este un sistem de recunoastere a vorbirii pentru a transcrie vorbirea dintr-un alt
domeniu. Criteriile de bazd pentru evaluarea unui model de limba sunt rata de cuvinte in afara
vocabularului(Out of vocabulary OOV) si perplexitatea(PPL), ce masoara capacitatea de predictie a
unui model de limba.Cu cat e mai mica perplexitatea, cu atat e mai buni capacitatea de predictie a
acelui model [HO1].

Perplexitatea unui cuvant din afara vocabularului este infinitd ssi acest lucru face evaluarea
performantei unui model de limba dificila.In acest caz, procentul cuvintelor OOV trebuie specificati
cand evaluam un model de limba.

Evaluarea completa a sistemului de recunoastere a vorbirii este realizata prin compararea transcrierilor
clipurilor audio de evaluare cu transcrierile generate in urma procesului de decodare,conform cu figura
2.9:

jBaza de date Sistemn de recunoastere de vorbire

1 de evaluare
; Model Model
li i fonetic de limb&

fRate de eroare:

Aliniere si . .. '

re # la nivel de propozitie (SER) |

calcul criteri de . . !
= la nivel de cuvant (WER) |
performanta 1

la nivel de caracter (CHER)

-

I

Figura 2.9 Evaluarea unui sistem de recunoastere
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Rata de eroare la nivel de propozitie (SER-Sentence Error Rate) este un criteriu de performanta utilizat
in evaluare si este raportul intre numarul de propozitii eronate (ce contin cel putin o greseald) si
numarul total de propozitii din transcrierea de referinta:

#PROQPOQZITII ERONATE
#PROPOZITII IN TRANSCRIEREA DE REFERL"F}'A

SER[%]=100*

Aceasta ratd se foloseste doar in situatiile n care orice propozitie ce contine o greseald este inutila
(sistem de recunoastere a unui IBAN, CNP).

Metrica standard de evaluare a sistemelor de recunoastere a vorbirii este rata de eroare a cuvintelor
(WER-Word Error Rate).Aceasti rata se referd la cat de mult cuvantul returnat de recunoascator (numit
si sir ipotetic) diferd de transcrierea de referintd.Primul pas in aflarea ratei de eroare consta in
determinarea distantei minine intre cuvantul corect si cel recunoscut. Rezultatul acestui calcul va da
numarul minim de cuvinte substituite, inserate sau sterse si astfel, formula ratei de eroare va fi:

FINSERTII +#5UBSTITUTI +#TERGERI
SNUMARUL TOTAL DE CUVINTE DIN TRANSCRIEREA CORECTA

WER[%]=100*

Tn cazul in care, procentul de caractere eronate din cuvantul ipotetic este redus, eroarea de substitutie se
poate redresa mult mai usor prin utilizarea ratei de eroare la nivel de caracter ChER (Character Error
Rate).Este foarte asemanitoare cu rata de eroare la nivel de cuvant, diferenta dintre ele limitandu-se la
nivelul unitatii folosite de baza folosite in comparatie: caracterul si nu cuvantul:

ChER[%]=100*
#ERORI DE INSERTIE DE CARACTER+=ERORI DE SUBSTITUTIE DE CARACTER +#EROR! DE STERGERE DE CARACTER
#CARACTERE IN TRANSCRIEREA CORECTA

2.1.7 Unelte folosite in recunoasterea vorbirii [Sphinx]

Pentru lucrarea de fatd am folosit setul de intrumente, pus la dispozitie in mod gratuit pentru
recunoasterea vorbirii de CMU Sphinx.

Pe langa versiunile oferite de Sphinx, exista numeroase sisteme utilizate Tn recunoasterea vorbirii
precum : HTK [YO01] , ISIP[DO1], AVCSR[LO1]. Pentru a facilita toate inovatiile in domeniul
recunoasterii vorbirii, a fost creat un Sphinx-4: o platforma la dispozitia utilizatorului ce incorporeaza
metodologiile de ultima generatie si acopera si ariile Tn curs de dezvoltare. Include componente
separate pentru fiecare sarcina specifica, iar modulele sale pot fi inlocuite Tn timpul rularii.

Sphinx-4 este un system de recunoastere a vorbii scris in limbajul de programare Java. A fost creat in
urma unei colaboriri dintre grupurile Sphinx de la Universitatea Carnegie Mellon, Laboratoarele Sun
Microsystems, Laboratoarele Mitsubishi Electric Research Labs (MERL) si Hewlett Packard (HP), cu
unele contributii de la Universitatea din California la Santa Cruz (UCSC) si Institutul de Tehnologie
Massachusetts (Massachusetts Institute of Technology (MIT)).

Principalele trei module din arhitectura Sphinx-4 sunt:
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e FrontEnd
e Decodor
e Linguist

Dispunand in momentul de fata de cei mai multi parametrii configurabili, de acest aspect ocupandu-se
ConfigurationManager. Sphinx-4 foloseste pentru a putea oferi statistici in legatura cu procesul de
decodare precum rata de eroare a cuvintelor, viteza de rulare, memoria utilizata diverse ustensile (din
engleza Tools) si de asemenea Utilitati (din engleza Utilities) ce suporta procesarea la nivel de aplicatie
a rezultatelor decodarii. Se pot obtine grile de rezultate, scoruri de confidentialitate sau intelegerea
limbajului natural.

Scopul modulului FrontEnd este acela de a transforma un semnal de intrare (audio) intr-o secventa de
iesire de trasaturi. Contine mai multe lanturi paralele de procesare astfel incat se pot calcula simultan
tipuri diferite de parametrii, precum MFCC si PLP din acelasi semnal de intrare sau din semnale
diferite. Cu ajutorul arhitecturii FrontEnd ce contine blocuri de procesare de date (din engleza
DataProcessor ) si de date (din engleza Data), Sphinx-4 ofera suport pentru urmatoarele tehnici: citirea
de la diferite formate de intrare, citirea de la dispozitivele sistemului audio pentru functionarea in mod
live, pre-accentuare, folosirea de ferestre ( ex. ferestre Hamming si Hanning), transformata Fourier
discreta (FFT), transformata cosinus discreta (DCT).

Modului Lingvist genereza la iesire un grafic de cautare (din engleza SearchGraph) si poate fi
configurat cu diverse implementari lingvistice si este caracterizat de trei componente:

Modelul de limba format din gramatici bazate pe grafice sau modele stocastice N-gram. Suporta
formate precum: gramatica JSGF [JSGF], LMG, FST, model n-gram simplu, model trigram.
Dictionarul furnizeaza pronuntiile pentru cuvintele din modelul de limba si Tmparte cuvintele in
secvete formate din unitati gasite in modelul acustic.

Modelul acustic 0 mapare intre unitatile de vorbire si un HMM, ce ia in calcul si pozitia cuvantului si
contextul. Acesta permite varierea mai multor parametrii ce caracterizeaza un HMM printre care:
mixturile gaussiene, matricile de tranzitii, Tnaltimea gaussienelor. Sphinx-4 este capabil sa
implementeze un singur model acustic ce Tncarca si foloseste modelele acustice generate de antrenorul
Sphinx-3.

Cel de-al treilea modul, blocul de decodare foloseste parametrii rezultati din primul modul impreuna cu
SearchGraph pentru a genera ipotezele rezultate. Cea mai importanta componenta a sa 0 reprezinta
managerul de cautare (din engleza SearchManager) si poate folosi diversi algoritmi de decodare
precum Viterbi, A*, Bushderby, decodare paralela [WO01].

2.2 Spoken Term Detection [STD]

2.2.1 Introducere

Procesarea de informatii a devenit o activitate principald in lumea actuald, comunicatiile vorbite
constituind sursa majora a acestor informatii. Procesul este o initiativa pentru a facilita dezvoltarea
tehnologiilor de gasire a informatiilor in arhivele de inregistrari. STD in cazul limbilor bine
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documentate are la baza un sistem de recunoastere automata a vorbirii dependent de o baza mare de
date de antrenare, ce include atat Inregistrari (pentru modelarea acusticd), cat si text (pentru modelarea
de limba). Acuratetea sistemului ASR pentru aceste limbi, precum si tehnicile imbunatatite de indexare
si cautare asigura calitatea procesului STD.

2.2.2 Sarcina procesului si arhitectura sistemului

Procesul constd in cautarea unui cuvant rostit in interiorul unei baze de inregistrari, de asemenea
rostite. Am dispus de doua seturi de inregistrari multilingve: unul cu exemplele de intrebari si celalalt
set cu continutul in care are loc cdutarea. Scopul unei asemenea evaludri este de a detecta rapid un
termen, adica o secventa de cuvinte rostite consecutiv, in cadrul unor inregistrari.

Vom folosi arhitectura STD propusa in Campania NIST 2006 descrisa in figura 2.10, ce separa partea
de indexare de cea de cautare si nu efectueaza sondarea direct pentru fiecare termen. Beneficiul acestei
arhitecturi este acela de a permite masuratori uniforme asupra resurselor de operare: viteza de indexare,
marimea indexului,viteza de cautare, precum si efectuarea unei cautari mai rapide, deoarece indexarea
o simplifica.

~e—
terms

indexer

Figura 2.10 Arhitectura universala a sistemului STD [STD]

Un aspect important il constituie timpii de cautare pentru un anumit cuvant, care trebuie sd fie mici
(cateva secunde). Pentru a dezvolta acest sistem, ne bazdm pe sistemul de recunoastere automata a
vorbirii pentru limba roména, dezvoltat anterior, pe care il folosim pentru indexare, astfel incat toate
inregistrarile si fie transformate in siruri de foneme. In timpul ciutirii, cuvantul rostit tinti este
transcris de sistemul ASR si astfel vom cauta un rand de foneme asemanator cu cel pe care il avem si
cu care depageste un prag de similitudine.

2.2.3. Termenii utilizati. Fisierele de intrare si iesire ale sistemului

Un termen se referd la un cuvant sau un grup de cuvinte care au un singur sens in orice context, astfel
incéat oriunde l-am gasi, semnificatia este aceeasi. Desi un termen, de obicei are o singura forma de
pronuntie, orice variatie sau model de plural ar trebuie recunoscutd in cazul cautarii noastre. Termenii
vor fi prezentati folosind ortografia limbii native: ASCII pentru engleza, UTF-8 pentru araba si GBK
pentru limba mandarin chineza.
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Termenii sunt constituiti din unul sau mai multe cuvinte. Conceptul de cuvant ia forme diferinte de la
limba la limba.

Aparitiile de referintd ale cuvintelor cautate pot fi gasite n fisierul RTTM furnizat, ce contine
informatii precum numele inregistrarii ce contine termenul, canalul, timpul cand Thcepe exprimat in
secunde, durata cuvantului.

Fisierul de iesire va fi sub forma unui fisier text in format XML pentru fiecare combinatie a categoriilor
de limbi, ce va contine urmatoarele informatii:

-limba

-tipul sursei;

-indexul timpului de generare si a masuratorilor legate de dimensiuni;

-termenii cautafi impreuna cu urmatoarele informatii pentru fiecare cuvant: timpul de cautare si pentru
fiecare presupusa gasire a cuvantului aflam: locatia (timpul unde incepe si se termind in interiorul
Tnregistrarii), scorul de detectie si decizia binara luata.

Generarea la iesire a deciziei luate impreuna cu scorul de detectie pentru fiecare posibila aparitie are un
beneficiu semnificativ asupra evaluarii sistemului. Putem considera corectd iesirea sistemului daca
termenii apar 1n transcriere ca o potrivire perfectd, corespunzand de asemenea si timpii.

2.2.4. Metodologia evaluarii

Performantele unui system STD sunt caracterizate de doua tipuri de erori: alarme false si detectii ratate
si pot fi evaluate, de asemenea prin doud metode:

a)grafic folosind curba erorii de detectare a compromisului (DET) ce prezintd o vedere intuitivd a
performantet;

b)pentru un anumit punct de operare de pe curba, se foloseste valoarea ponderata a termenului (TWV),
folosita pentru optimizarea performantei sistemului.

2.2.4.1 Curba erorii de detectare a compromisului

Performantele de baza ale detectiei sunt caracterizate in principal de curbele standard ale erorilor de
detectie a compromisurilor DET (Detection Error Tradeoff) dintre probabilitatea de ratare (Pwmiss), cand
un cuvant nu este detectat desi el apare si probabilitatea de alarma falsa (Pga), in cazul in care detectia
sistemului nu corespunde cu existenta cuvantului. Ambele probabilitati sunt functii ce depind de pragul
de detectie ©, dupa cum urmeaza:

Neorect{cuvant,8)

Pwmiss(cuvant, ©)=1- Ntrae (cavand)

Nfals{cuwvant.8)
—_—— unde
NNT (cuvant)

Pea(cuvant, ©)=
e Ncorect(CUvant, ©) reprezinta numarul de detectii corecte ale cuvantului cu un scor mai mare sau
egal ca pragul ©;
e Ngys(cuvant, ©) este numarul detectiilor incorecte ale cuvantului cu un scor mai mare sau egal decat
pragul ©;
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¢ Nyye(cuvant) este numarul real al aparitiilor cuvantului cautat in context, iar Nyt(cuvant), numarul
oportunitatilor pentru detectiile incorecte ale cuvantului (="Non-target”); Nyr(cuvant) se alege in
mod arbitrar, proportional cu numarul de secunde ale vorbirii in setul folosit pentru testare:

e Nyr(cuvant)= Nis* Tyomire- Nirve(Cuvant), unde nys este numarul de incercéri de vorbire pe secunda
(setat arbitrat la 1).

o  Tyomire reprezinta totalul discursului (exprimat in secunde).

Cele doua probabilitati vor fi calculate separat pentru fiecare termen si dupa se vor media peste toti
termenii selectati cu aceeasi pondere. Acest lucru este valabil doar pentru cuvintele cu un numar diferit
de zero de aparitii 1n setul de inregistrari, astfel incat Pea sa poata fi definita. Curbele DET se evalueaza
ca o functie de limba si tipul sursei pentru diverse inregistrari si query-uri.

2.2.4.2 Performantele de detectare ale sistemului

A masura “valoarea” unui sistem se referd la utilitatea acelui sistem pentru un utilizator, deoarece un
sistem perfect va raspunde intotdeauna corect la o cerintd, fiecare raspuns gresit sau deruntant reducand
aceasta valoare alocata sistemului.

Performanta de detectare a sistemului va fi masuratd prin alocarea unui cost fiecarei recunoasteri
corecte si un cost (o valoare negativa) fiecarei iesiri incorecte. Se folosesc doud definitii ale valorii
totale a sistemului numite: valoarea ponderata a aparitiilor si valoarea ponderata a termenului (TWV).
Valoarea ponderatd a aparitiilor se calculeaza prin acumularea valorilor pentru fiecare detectie corecta
din care se substrage costul pentru fiecare detectie gresita, fiecare cuvant contribuind in mod egal.
Valorea ponderata a termenilor (Term Weighted Value(0)) se evalueaza initial prin calculul
probabilitdtilor de ratare si alarma falsa, apoi cu ajutorul lor si a unei probabilitati aprior alese, de
calcul a valorilor specifice fiecarui cuvant, se face o medie ce include tofi termenii si se determind
valoarea totald a sistemului, dupad formula:

TWV/(6)=1-medie{Pwiss(Cuvant, 6)+B* Pea(cuvant, 0)},unde B= =(Prouant * -1);

Folosim raportul cost/valoare, C/V egal cu 0.1 si probabilitatea anteriora a cuvantului Preyyant este 107
* Valoarea maxima posibilad va fi de 1.0 si corespunde unui sistem “perfect”: fara ratari si fara alarme
false. Pot fi posibile si valorile nule (cand sistemul nu obtine la iesire nimic) sau chiar valori negative.
Fatd de valoarea ponderata a aparitiilor, ce a termenilor prezinta un avantaj fiind mai putin susceptibild
la frecventa de aparitie a cuvintelor, excluzandu-le pe cele care nu au nici o aparitie. lesirea sistemul
trebuie sa includa de asemenea o indicatie binara a detectiei, aleasa astfel incat s maximizeze valoarea
de iesire a sistemului.

Intrucat curbele DET reprezintd performanta pentru toate valorile posibile ale pragului 0, doar doui
puncte prezinta interes deoarece arata daca pragul de decizie actual al sistemului este optim. Primul
este valoarea ponderata actuala a termenilor (ATWYV), iar al doilea punct este reprezentat de valoarea
ponderatd maxima a termenilor (MTWYV), ce corepunde cu locul de pe curba unde pragul 6 coincide cu
valoarea TWV maxima.
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Metrica principala folosita pentru comparatic a fost Actual Term Weighted Value (ATWYV) si
reprezinta abilitatea sistemului de a preciza punctul optim de operare pe baza scorului. Diferenta dintre
ATWYV si MTWYV indica beneficiile pe care le vom avea daca alegem un prag de decizie mai bun.

2.2.5 Procesul de cautare

In cazul in care am obtine pentru sistemul de recunoastere ASR o precizie de 100%, procesul de
detectare a cuvantului rostit s-ar reduce la cautarea unui sir de caractere intr-un continut textural si ar
constitui o problema simpla. Deoarece nu suntem aproape de acest caz ideal, vom cauta in baza nostra
de inregistrari un sir similar cuvantului cautat. Cautarea exactd a unui cuvant are rezultate STD foarte
slabe: o probabilitate de alarma falsa (FAP) de 0.1% si o probabilitate de ratare (MP) de 99%. Cum am
precizat anterior, erorile in recunoastera limbajului vorbit la nivel de fonem pot fi substitutii, insertii si
stergeri. Aceste erori sunt numarate automat prin aplicarea algoritmului DTW, unul din cei mai vechi si
mai importanti algoritmi folositi in recunoasterea vocald. Numarul mare de cuvinte ce nu fac parte din
vocabularul (OOV) ce par a face parte din termenii de interogare va creste numarul de erori.

2.2.5.1 Etapele parcurse in sistemul de cautare

O metoda simpla de recunoastere a unui cuvant izolat este sa fie comparat cu un numar predefinit de
sabloane, dintre care se alege acela care se potriveste cel mai bine.

Apar 1nsd, 1n aceasta situatie, doud probleme:
-ce forma trebuie sa ia sabloanele;
-cum vom compara noi cuvantul cu semnalul vocal.

a)Prima etapd in procesul de recunoastere este analiza vorbirii, in timpul careia semnalul este procesat,
astfel incat sa extragem cele mai importante caracteristici, numite trasdturi sau parametri. Precum am
detaliat in partea de recunoastere automatd a vorbirii, am folosit coeficienti cepstrali MFCC. Prin
folosirea doar a celor mai importante caracteristici ale vorbirii, cantitatea de date utilizatd pentru
comparatii este mult redusd si prin urmare vom avea mai putine comparatii si nevoie de un timp mai
scurt.

b)A doua etapa a constat in clusterizarea acestor coeficienti, adicd procesul de grupare a unor obiecte in
grupuri numite clusteri in asa fel incat acestea sa fie similare, gasind practic reprezentantii unor grupuri
omogene.

Aceast algoritm se realizeaza parcurgand urmatoarele etape:

e Gruparea in K-means: partifionam vectorul de intrare in k seturi prin selectie aleatoare sau pe
baza distantei maxime), asa cum este aratat si in figura 2.11 :
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Figura 2.11 Gruparea punctelor in patru clustere

grupului (clusterului) de care apartine acel cuvant.

Updatarea centroidului: pentru fiecare grup, recalculam centroidul, luand in calcul si noua

observatie adaugata;

Se repeta ultimii doi pasi pana cand distanta medie scade sub un anumit prag sau nu se mai

modifica, figura 2.12.
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Figura 2.12 Calculul centroizilor fiecarui cluster pana in momentul convergentei algoritmului

Algoritmul converge destul de repede in practicd si returneazd cele mai bune clustere gasite prin
executia a mai multor iteratii. Solutia depinde de numarul setului initial de clustere, ce trebuie definit
Tnainte de a-l parcurge.

c¢)impirtim fiecare inregistrare in ferestre proportionale cu lungimea termenului cautat, de 1.5 ori mai
mari.

d)Am folosit algoritmul DTW pentru a gasi alinierea neliniara optima in timp pentru secventa de
simboluri obtinute din procesarea textului si secventa de segmente de voce inregistrate. Principiul de
functionare este urmatorul: se creeazd o matrice avand ca dimensiuni lungimile celor doua secvente
care trebuiesc comparate. In fiecare celulid a matricii se pune o valoare numerici dati de costul dintre
elementele corespunzitoare ale celor doud secvente, calculat cu ajutorul distantei euclidiane.

Diferentele dintre formele de unda a unor cuvinte diferite pot fi vazute in figura 2.13.

( A)._ .

(B) AR s

14

Figura 2.13 Formele de unda a doua semnale diferite

39



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Daca A si B ar fi identice, drumul de cost minim ar fi o linie dreaptd ce trece prin 0 (diagonala
principald). Deoarece cele doua semnale nu sunt la fel, calea prin matrice aratd cea mai buna potrivire
ntre cadrele dintre A si B.

time (frame) of (B)

time (frame) of (A)
Figura 2.14 Rezultatul rularii algoritmului DTW

Vectorul de aliniere este reprezentat de aceasta cale intre fonemele de pe abscisa ce apartin cuvantului
original din inregistrare (cel de referintd) si cele ale cuvantului cautat de pe orizontald. Costurile au fost
alese astfel Incat sa se poatd acoperi toate tipurile de erori (substituiri, stergeri si insertii). Tranzitiile
orizontale corespund stergerilor. Cele verticale, care corespund insertiilor, au un cost mai mic decét
cele orizontale, adica doua foneme au fost recunoscute in locul uneia. De multe ori, fonemul recunoscut
este cel corect si inca unul, sau cel corect de doua ori, ca in figura 2.15.

fm' T I 1

‘cuvant recunoscut’
=

ie f2 f3 4 fi n
‘cuvant original’
Figura 2.15 Aliniera cuvintelor cu algoritmul DTW [B01]
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2.3 Detectia Genului

2.3.1 Introducere

Tehnologiile de recunoastere a vorbitorului au fost studiate activ de cateva decenii, iar rezultatele au
ajuns la crearea unor sisteme de ultima generatie, astfel incat telefoanele bazate pe servicii integrate cu
recunoastere a vorbirii, a vorbitorului sau a limbii vor suplimenta sau chiar inlocui serviciile cu
operatori umani.

Scopul acestei aplicatii este acela de a identifica genul vorbitorului pe baza vocii sale. Diferentele de
gen 1n vorbirea umana se datoreaza diversitatii fiziologice precum lungimea tractului vocal, grosimea
vocii sau stiluri de vorbire diferite, aspect evidentiat in figura 2.16.

Principiile recunoasterii genului unui vorbitor sunt aceleasi ca ale sistemului recunoasterii automate
ASR, constituit din doua parti: una de admitere in care este creat un model al vorbitorului cu ajutorul
unui model de fundal si o parte de recunoastere in cadrul cdreia luam o decizie binara.

Q) e

Figura 2.16 Cuvantul ,minge’ rostit de doi vorbitori diferiti: a) femeie si b) barbat

Figura aratd de ce simpla abordare de recunoastere a semnalelor bazdndu-ne doar pe forma similard a
sunetelor nu este de ajuns pentru sarcinile de recunoastere a vorbirii. Jumatatea superioard a figurii
arata forma de undd a semnalului brut, iar cea inferioard afiseaza versiunile prelucrate ale semnalelor
evidentiind formatele specifice. Se poate observa ca vorbirea este dependenta de persoana, lucru ce nu
mai reprezintd o surpriza, deoarece vocile diferite suna diferit.

Principala caracteristicd ce deosebeste cele doud genuri o reprezinta frecventa fundamentald Fo, ce are
valoare tipic in cazul vorbirii masculine de 110Hz si 200Hz in cazul celei feminine. Inaltimea vocii in
cazul copiilor este atat de variata, incat acestia pot fi catalogati ca un al treilea gen. Valorile uzuale ale
acestei frecvente pentru persoanele cu varsta cuprinsa intre 20-70 ani sunt cuprinse intre 80-170 Hz
pentru barbati, 150-260 Hz pentru femei si 300-500 pentru copii.

Detectarea automata a genului unui vorbitor poate prezenta multiple avantaje:

o Identificarea genului si eliminarea componentelor caracteristice ce va conduce la o ratd de
compresie mai mare a semnalului, o cantitate mai mare de informatii ce pot fi transmise si o
economie asupra benzii ;

e Sortarea apelurilor telefonice dupa gen in cazul sondajelor;

e Facilitarea sistemelor de recunoastere a vorbitorului prin impdrtirea vorbirii in jumatati, ce va
conduce la reducerea calculelor si imbunatatirea vitezei sistemului.
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2.3.2 Uneltele folosite

Laboratoarele de informatica ale Universitatii din Maine (din limba francezd The Laboratoire
d'Informatique de I'Université du Maine (LIUM)) au dezvoltat diverse pachete software scrise in
limbajul de programare Java ce pot fi folosite In mai multe domenii precum: detectia vorbirii/ linistii,
detectia vorbitorului, calcularea coeficientilor MFCC, segmentarea si clusterizarea inregistrarilor.

LIUM ofera unelte atat pentru dezvoltatori ce imbunatatesc performantele WER, cat si pentru
utilizatori in cazul detectiei spontane a vorbirii, cercetari in domeniul recunoasterii, traducere automata.
LIUM_SpkDiarization contine un set de unelte ce pot fi folosite pentru procesul cunoscut sub numele
din engleza diarization, in care se pleaca din semnalul audio al utilizatorului pe care 1l clusterizam pe
baza diverselor metrici. Setul a fost dezvoltat pentru campania de evaluare French ESTERZ2, cele mai
bune rezultate obtinandu-se pentru spectacolele de televiziune si radio.

Segmentarea se referd la impartirea fisierelor audio in diverse parti omogene si flexibile, iar procesul de
diarization semnificd identificarea unicd a vorbitorilor intr-un fisier. Procesul poate imbunatati
transcrierea automata, prezentand interes si in indexarea documentelor multimedia.

2.3.3 Descrierea sistemului [Diarizare]

LIUM utilizeazd in aplicatiile asociate vorbitorilor metode de grupare a inregistrérilor (in engleza
diarization), proces ce constd, in terminologia NIST, in asocierea unor regiuni temporale din
inregistrarile audio cu etichetele corespunzitoare. Etichetele sunt formate din numele vorbitorilor,
genul lor, tipul canalului utilizat (de banda largd sau banda ingustd), mediu din fundal ( liniste, muzic4,
zgomot) sau orice altd caracteristicd a semnalului. Scopul este acela de a detecta segmentele audio
omogene, fiecare continand vocea unui singur vorbitor [SO1].

Calculul
coeficientilor

MECC
Segmentare cu Clusterizare cu W " Re-se.gmenta;e cu
algoritmul BIC algoritmul BIC J algoritmul Viterbi

h 4

Clusterizare cu
algoritmul CLR

Figura 2.17 Arhitectura sistemului de diarization
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Etapele care stau la baza sistemului sunt cele din figura 2.17:

1) Cadrele acustice sunt formate, in mod identic cu capitolul 2.1., si rezultd 13 coeficienfi MFCC ce
contin si energia Co, dupd care indepartam coeficientul Cy si calculam derivatele de ordin intai ale
acestora.

2) Segmentarea este nucleul procesului de diarization si are ca obiectiv divizarea fisierului audio in
segmente omogene pentru vorbitori. Are loc Tn doua faze: prima detecteaza automat punctele de
schimbare ce corespund marginilor segmentelor pe baza unui raport de probabilitate generalizat GLR
(din engleza Generalized likelihood ratio ), calculat cu ajutorul gaussianelor cu matrici de convergentd
complete. Aceste gaussiene sunt estimate pentru ferestre glisante de cinci secunde de-a lungul
intregului semnal. Se estimeaza curba distantei GLR pentru aceste ferestre, cele mai mari puncte
corespunzand schimbarii Intre vorbitori. Urméatoarea faza foloseste distante BIC cu scopul de a asocia
segmentele consecutive gasite ca apartinand aceluiasi vorbitor. Se pot folosi si alte metode de mésurare
precum KL2, divergenta gausiand si ABIC. BIC a fost introdus pentru prima datd de Chen si
Gopalakrishnan [CO01] si reprezinta un model de selectie, asimptotic, optimal, bazat pe criteriul
Bayesian folosit pentru a decide care dintre cele N, modele parametrice reprezintd cat mai bine M
esantioane ale datelor x, € R%, i=1,2,...... M . Esantioanle x; reprezintd vectori, d-dimensionali ce
contin trasaturi extrase la punctul anterior 1). In cazul segmentarii vorbitorului, algoritmul se reduce
doar la doud modele angajate (N =2), adica se analizeaza doar doud ferestre vecine X si Y in jurul
timpul £;, cu scopul de a decide daca t; este sau nu, un punct de schimbare al vorbitorului.

3) Toate segmentele sunt grupate in mulfimi (din engleza cluster), ce le sorteazi initial dupd nume si
apoi dupa momentul de Tnceput al Tnregistrérii. Erori precum a avea doua multimi distincte ce
corespund aceluiasi vorbitor sau asocierea segmentelor a doi vorbitori intr-0 singurd mulfime au o
penalitate destul de mare in metrica de evaluare NIST. Existd mai multi algoritmi de grupare,
secventiali sau ierarhici, cei din urmé divizandu-se la randul lor in doud categorii (aglomeratici sau
divizivi).

Algoritmul de clusterizare diviziv aglomerativ porneste de la un numér N de clustere, fiecare cluster
continand un singur segment, cu propriul lui model antrenat de o gaussiand cu matricea de covarianta
completa. La fiecare pas sunt calculate distantele dintre perechile de clustere, pe baza cérora clusterele
care se asemana cel mai mult sunt unite intr-o multime noud, cdreia 1i antrenam propriul model.
Algortimul se incheie cand intalnim un criteriu de stopare. Existd diverse metrici si criterii de stopare
propuse n [Siul1991, Solomonoff1998, Chen1998a, Reynolds1998] . Unul dintre acestea este metrica
Delta BIC (din engleza Bayesian Information Criterion) ce poate atat selecta clusterele in grupuri cat si
inchide procesul, atunci cand ABIC;;>0, i si j reprezentand doud clustere apropiate. Se pot folosi doud
tipuri de metrici Delta BIC, ce diferd prin factorul de penalizare:

Factorul de penalizare local P, ce depinde de n; si nj, lungimile clusterului i, respectiv al clusterului j

prin formula:

P = 3 (d+ ﬁ )+ log(n; +mn;)

-
rs

Factorul de penalizare global Py ce foloseste lungimea Tntregului semnal,n :
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Py= > (d+ =5 )+ log(m)

Experimentele au dovedit, ca factorul local da rezultate mai bune.

4) Cea de-a patru etapa consta intr-o decodare cu algoritmul Viterbi pentru a genera o segmentare
noud, ce va indeparta portiunile de muzica sau zgomot. Clusterele create sunt modelate de un model
Markov ascuns HMM cu o singurd stare, reprezentate de un model de mixturi gaussiane cu opt
componente. Segmentele de lungime mare sunt taiate in punctele cu cea mai micd energie pentru a
obtine doar segmente mai scurte de 20 secunde.

5) Ultimul pas consta in clusterizare folosind algoritmul CLR (Cross Likelihood ratio), cel de-al doilea
algoritm ierarhic, aglomerativ. Trasdturile folosite nu au fost normalizate cu scopul de a pastra
informatiile mediului din fundal, ce ajuti in diferentierea vorbitorilor. In momentul de fata, fiecare
cluster contie vocea unui singur utilizator, dar i putem asocia acestuia mai multe. Pentru a putea
efectua si ultima operatie din proces, trebuie sd elimindm influenta mediului din modelele clusterelor,
prin normalizarea coeficientilor. Astfel vom obtine o relatie de unu-la-unu intre vorbitori si clustere.

La fiecare iteratie, doud clustere care maximizeaza rata scorului de incrucisare (CLR) [CO1] sunt unite
intr-unul singur. Algoritmul se incheie cand unitatea de masura depaseste un prag setat anterior.

2.3.4 Modelarea vorbitorului

Un sistem deterministic pas-cu-pas de diarization a fost dezvoltat de Meignier et al. si este folosit in
detectia de gen si banda. Acesta estimeaza automat numarul de vorbitori si se realizeaza avand la baza
modelele gaussiene GMM ( cu 128 de componente diagonale) pentru fiecare din cele patru combinatii
de gen (feminin/masculin) si banda ingusta/banda larga. Fiecare cluster este etichetat in concordanta cu
caracteristicele modelelor gaussiene care maximizeaza probabilitatea coeficientilor continuti. Fiecare
model a fost extras dintr-o ora de inregistrare a fisierelor de antrenare date de ESTER. In urmi procesul
de diarization au fost obtinute segmente mai scurte de 20 de secunde, ce contin vocea unui Singur
vorbitor, cu banda si genul cunoscut pentru fiecare segment in parte. Din fiecare inregistrare este
eliminatd linistea si momentele de tacere.

Dupi ce extragem vectori cu coeficienti din inregistréarile vorbitorului putem antrena un model al
acestuia si si 1l stocim in baza de date a sistemului. Intrucat folosim un model independent de vorbitor
ce include o corespundenta foarte mica sau chiar deloc intre cadrele inregistarilor de referintd si cele de
testare, alinierea la nivel de cadru nu este posibild. Prin urmare, este utild partitionarea semnalului in
foneme sau clase mari de foneme, adicé structurarea fonetica a modelului fiecarui vorbitor.

In aplicatiile de vorbire un rol important il are adaptarea modelelor acustice la conditiile noi de operare,
deoarece existd o varietate mare de vorbitori, de stiluri, medii de Tnregistrare [Gender].

Prin antrenarea unui GMM ne referim la estimarea parametrilor A = {P,, w,. Xy }© k=1, pornind de la
esantionale de antrenare ={Xj, Xo,..., X1}, si folosind estimarea probabilitdtii maxime. Cu cat este mai
mare valoarea acestei probabilitdti, cu atat putem afirma mai corect cd vectorii necunoscuti provin din

modelul A. Unul din algoritmii de baza este EM (din engleza Expectation-maximization), ce poate fi
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folosit pentru a maximiza aceasta probabilitate avand anumite date initiale. Acesta porneste initial de la
0 gaussiand invitata pentru toate datele de antrenare, dupa care, interativ, gaussienele sunt impartite si
antrenate pani ajungem la numirul de componente dorit. In general, sunt suficiente cinci iteratii pentru
ca parametrii sd conveargd, dar ne oprim in momentul in care castigul de probabilitatea dintre doud
iteratii este mai mic decdt un anumit prag. In sistemele de recunoastere independente de vorbitor,
bazate pe GMM-uri, se foloseste un model universal de fundal (universal background model-UBM) ce
este antrenat pornind de la 0 bazd de inregistriri de zeci sau sute de ore, apartinadnd mai multor
persoane. Modelul UBM este reprezentat de distributia vectorilor de coeficienti, independent de
vorbitor, iar in momentul Tn care un membru nou este introdus Tn sistem, parametrii acestui model sunt
adaptati la trasdturile sale. Modelul adaptat rezultat va fi folosit ca model al vorbitorului. Avand datele
necesare pentru a antrena un model universal, existd mai multe abordari posibile:

e Prima metoda constd Tn unirea tuturor Tnregistréarilor si antrenarea lor cu un algoritm EM
(Expectation-maximization), cu observatia ca datele si fie repartizate echilibrat intre subgrupe. De
exemplu, dacd vrem un model independent de date este necesar ca inregistrarile de voci feminine si
masculine si fie balansate, pentru a nu inclina spre directia dominanta.

e Cea de-a doua metoda se referd la antrenarea modelelor UBM pentru fiecare subgrupi in parte si
unirea modelului final. In acest caz, putem folosi si inregistréri neechilibrate intre grupuri.

Putem observa cele doud abordzri in figura 2.18 :

(a)

Speach trom
subpopulation 1

EM
Training A ubm

Speech fram
subpopulation 2

ksulﬂ

Speechfram
subpopulation 1

Combine |
Models | Aubm

Speach tram
subpapulation 2

Tralnin

?"’subz
Figura 2.18 Abordarile pentru crearea unui model UBM

45



Universitatea POLITEHNICA din Bucuresti PROIECT DE Student,
Facultatea ETTI, Departament Telecomunicatii DIPLOMA Ardeleanu Ancuta

Pentru aplicatia noastrd, este utild antrenarea a doud modele de fundal diferite: unul pentru vorbitorii
feminini si altul pentru cei masculini, situatie in care vom antrena modelul noului venit in functie de
genul sdu.

Putem adapta toti parametrii sau doar o parte din ei pornind de la modelul de fundal.

Avand esantioanele ¥={Xi, Xo,..., Xt} si parametrii UBM (din engleza universal background model) A
vem = [P e T ¥ o1, obtinem vectorii mediilor adaptate (1,") cu metoda MAP (din engleza
maximum a posteriori) ca 0 suma ponderata a datelor de antrenare ale vorbitorilor si media UBM:

My = @ +(1-a )1y unde (2.3.3)
a, = —%  (2.3.4)

ngptr
n, = Xi-y P(klx,) (2.3.5)
xkznikﬁle P(klx)x, (2.3.6)

Pentru fiecare mixturd si fiecare parametru s-a folosit un coeficient de adaptare, dependent de
Tnregistrari e, cu pyvectorul mediilor, r parametrul de legétura fxat si 7, un numar probabilistic.

In procesul de recunoastere, modelul adaptat cu ajutorul algoritmului maxim a posteriori (MAP), ce
implica derivarea unui model GMM specific vorbitorlui dintr-un model UBM, este asociat cu modelul
UBM si denumit in mod obisnuit Gaussian mixture model-universal background model sau modelul
GMM-UBM.

Scorul de potrivire depinde atat de modelul tintd (A ¢ ) cat si de modelul de fundal (A ygm ) prin
intermediul logaritmului probabilitatii:

Cost(y, Atinta s KUBM):%Egzl{lﬂgF(xr | Xtinta)- logp (2] Lusm)}

si masoard diferenta dintre cele douda modele privind generarea observatiilor x={X1, Xo,..., X7}
Atunci cand indentificarea vorbitorului se face intr-un cadru strans, se poate folosi doar GMM-uri féra
a fi nevoie neapérat de modelul UBM, ins# tehnica nu este la fel de precisd in modelarea trésdturilor.

2.3.5 Decodarea

Problema decodarii coincide cu problema recunoasterii. Desi la recunoastere ne intereseaza doar
modelul cel mai probabil, existd situatii (cum este cel al vorbirii continue) in care avem nevoie sa
cunoastem intreaga secventa de stari. Prin vorbire continua ne referim la cazul in care trebuie sa gasim
pentru o secventd de observatii cea mai probabild secventa de modele, necunoscand granitele intre
cuvinte. In acest scop, se utilizeaza algoritmul Viterbi, folosit de asemenea in capitolul 2.1.2.1 n
sistemele de recunoastere automatd a vorbirii, unde Inlocuim functia de Insumare cu una de
maximizare. Acest algoritm a fost aplicat pentru prima oara in probleme de vorbire de Vintsyuk (1968).
Fiecare stare a unui HMM [PO1] reprezintd un cluster, iar functiile densitatii de probabilitate ale
fiecarui astfel de cluster sunt modelate de GMM-uri. Procesul se rezuma la evaluarea modelelor HMM
rezultate Tn urma transformarii unui set de mixturi gaussiene, adica probabilitatea maxima de generare
a secventei de observatii de la momentul 1 la momentul t:
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a;(t)= mi_ax{rxi (t —1)a; }b;(e,) (2.3.8), unde,
a,(1)=1 (2.3.9)
a;(1)=a;; b;(0,) (2.3.10)
a;; este probabilitatea de a trece din stare i in stare j, iar b;(0,) reprezintd probabilitatea sd se emitd

simbolul o, la starea j.

Relatia care st la baza algoritmului Viterbi este:
A;(t)= m:_ax{nﬂli(t — 1) +log(a;;) }log(b;(o.) )  (23.11)

Acesta gaseste drumul optim intr-o retea de noduri construitd intre ferestrele de timp si starile
modelelor Markov, adica costul celei mai probabile cai (figura 2.19). Termenul log(b;(o.)) din

formula (2.3.11) reprezinta scorul nodului, iar termenul log(a; i ) scorul tranzitiei.
Algoritmul este realizat astfel:
Pasul 1: Initializarea
Ay (1)=m:b;(01)
Bi(1) =0 1=i=N
Pasul 2: Inductia
A;(t)= m?x[n‘li(t—ljaij]bj(ﬂrj 2=t=T;1=j=N
B(t) = arg miax[a‘li(t— 1a;] 2=t=T;1
Pasul 3: Tncheierea
scorul cel mai bun = max(A;(t))
s = arg max B,(t)
Pasul 4: Backtraking
Ss* = Bs*t+1(t+1) t=T-1,T-2,.....1

5%=(s*1,5%,......5*7) este cea mai bund secventa de stari
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Figura 2.19 Algoritmul Viterbi [B01]
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Intrucat foarte multe probabilititi au valori mici, se aplicd un logaritm asupra acestora (logP(w)),
ceea ce conduce la adunarea costurilor si nu inmultirea probabilitatilor. in final, drumul va consta in
alegerea celui mai mare cost si nu a celei mai mari probabilitati.

Algoritmul Viterbi realizeaza implicit alinierea semnalului vocal cu modelele recunoscute. Rezultatul
decodarii va consta in gasirea secventei de stari HMM ce a generat semnalul de voce si returnarea
granitelor care indicd segmentele ocupate de fiecare din cele patru modele in semnal vocal.
Complexitatea acestuia depinde de numarul de stari pe care le au HMM-urile, de aceea se prefera
solutia cu numarul de stari cel mai mic. Calea cea mai buna de-a lungul starilor poate fi definita si
printr-un proces de diarization ce foloseste numele GMM-urilor pentru a inlocui numele grupurilor, iar
starile aliniate reprezinta segmentele din fiecare grup.

2.3.6 Evaluarea performantelor

Performatele sistemului de detectie a genului sunt masurate printr-0 asociere de una-la-unu intre ID-
urile vorbitorilor de referinta si cei ipotetici. Putem analiza si performantele proceselor intermediare ce
compun sistemul final. Astfel, metrica de bazd in cazul actiunii de diarization o reprezintd rata de
eroare DER (din englezd diarization error rate), suma erorilor de ratare, alarma falsd sau eroare a
vorbitorilor. Pentru performantele metodelor de clusterizare se analizeaza puritatea grupului, adica
raportul intre numarul de cadre ale vorbitorului dominant si numarul total de cadre din cluster si
acoperirea grupului care se ocupa de dispersia vocii unui anumit vorbitor de-a lungul clusterelor.
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CAPITOLUL 3

EXPERIMENTE

3.1. Recunoasterea secventelor audio ce contin cifre

3.1.1. Constructia unui sistem de recunoastere a vorbirii continue [ASR]

Sistemul de recunoastere a clipurilor audio ce contin cifre este un sistem de recunoastere a vorbirii
continue cu vocabular redus ce contine doar zece cifre. Din figura 2.1 a arhitecturii generale a unui
sistem de recunoastere automatd a vorbirii (RAV) reiese faptul cd avem nevoie de doud procese
[Speech]:

a) extragerea de parametrii vocali din semnalul vocal (folosind mesajul vorbit) utilizati apoi in procesul
de recunoastere;

b) utilizarea unor modele (acustic, fonetic si lingvistic) dezvoltate anterior.
Pentru cazul nostru, sistem de recunoastere cu vocabular redus, se folosesc modelele de limba de tip
gramatical cu stéri finite, deci nu avem nevoie de resurse textuale pentru a le forma.
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La baza constructiei unui asemenea sistem stau urmatorii pasi:
o Tnregistrarea unei baze de date de clipuri audio

Pentru a forma modelul acustic avem nevoie de un set de clipuri audio inregistrate. Astfel am inregistrat
pentru fiecare vorbitor diferit din cei 69 folositti, 100 de clipuri audio a cate 12 cifre fiecare.
e Crearea dictionarului fonetic si a listei de foneme

Dictionarul fonetic specificd modul in care sunt pronuntate cuvintele unei limbi. El va contine, pentru
sarcina noastra, cele zece cifre ale sistemului zecimal: zero, unu, doi, trei, patru, cinci, sase, sapte, opt,
noud.Sistemul de recunoastere CMU Sphinx foloseste dictionarele fonetice in format text , cu cate un
cuvant pe fiecare linie, insd transcrierea foneticd a unui cuvant apare pe aceeasi linic. Fonemele le
scriem separate prin spatiu. Lista de foneme se creaza prin scrierea tuturor fonemelor ce vor fi
modelate de modelul acustic pe cate o linie, in ordine alfabetica.

e Antrenarea modelului acustic

Necesitd existenta urmatoarelor resurse:

-baza de inregistrari audio ce contine vorbire;

-dictionarul fonetic cu toate cuvintele;

-un dictionar cu elemente ce nu sunt foneme (muzicd, tuse, raset etc).

Se creaza o listd cu clipurile audio ce vor fi folosite in procesul de antrenare si un fisier cu transcrierea
textuala a acestor inregistrari.Vom folosi primele 50 si ultimele 30 din clipurile audio ale fiecérui
vorbitor.Pentru orice proiect CMU Sphinx existd un fisier de configurare unde modificim parametrii
modelului acustic si locatia resurselor necesare.Avem nevoie apoi de coeficientii MFCC corespunzatori
clipurilor de antrenare.Astfel credim 80 de fisiere cu coeficienti cepstrali pentru fiecare vorbitor si
antrenam modelul.

e Crearea modelul de limba (gramaticii)

\Vom construi pentru o sarcind de transcriere a secventelor audio ce contin cifre o gramaticd cu Stari
finite.Presupunem ca vorbitorul poate rosti numai cuvintele zero, unu, doi, trei, patru, cinci, sase, sapte,
opt, noud.Definirea grafului va incepe cu definirea nodurilor de intrare si iesire din gramaticd, notate cu
N (null), deoarece trecerea prin ele nu genereazid afisarea niciunui cuvant.Cream apoi nodurile ce
corespund cuvintelor si le legdm de nodurile de intrare si iesire cu arce directionate.A fost creatd 0
gramatica daca se pronunti 0 cifrd o singura datd.Adaugam o tranzitie de la nodul de iesire la cel de
intrare si incd doud stéri de null, pentru ca celelalte doua acum au arce care intri si ies din ele.

Figura 3.1 prezinta grafic gramatica cu stiri finite pentru sarcina propusi. Modelul e format din 14
noduri, dintre care 10 reprezintd cuvintele (cifrele de la zero la noud).Tranzitiile aratd modul in care se
parcurge gramatica si ce este permis ca secvente de cuvinte:
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Figura 3.1 Gramatica cu stiri finite a sarcinii de recunoastere de cifre

Cifrele si succesiunile de cifre din inregistrdrile noastre apar cu probabilitdti aproape egale si din
aceasta cauzi se foloseste gramatica cu stéri finite (FSG-Finite State Grammar) ce se poate implementa
cu ajutorul formatului Java Speech Grammar (JSGF) [JSGF].

#JSGEF V1.0;
grammar rodigits;

public<numbers>=(zero|unu|doi|trei|patru|cinci|sase]|sapte]|opt|no

ua) *;

Tranzitiile, nodurile si probabilitdtile de tranzitie ale gramaticii cu stari finite sunt specificatein
formatul intern folosit de CMU Sphinx, FSG astfel:

FSG_BEGIN <rodigits.numbers>
NUM STATES 1 8
START STATE 0
FINAL STATE 1

TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION

g o 01 o1 o o O W DN N O

O J W = 0N

11
13
14

O O o kO o

.000000
.500041
.500041
.000000
.000000

.100000 noua

.100000 opt

.100000 sapte
.100000 sase
.100000 cinci
.100000 patru
.100000 trei

O O O O
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TRANSITION 5 15 0.100000 doi
TRANSITION 5 16 0.100000 unu
TRANSITION 5 17 0.100000 zero
TRANSITION 6 2 1.000000
TRANSITION 6 3 1.000000
TRANSITION 7 6 1.000000
TRANSITION 8 6 1.000000
TRANSITION 9 6 1.000000

TRANSITION 10 6 1.000000
TRANSITION 11 12 1.000000

TRANSITION 12 6 1.000000
TRANSITION 13 6 1.000000
TRANSITION 14 6 1.000000
TRANSITION 15 6 1.000000
TRANSITION 16 6 1.000000
TRANSITION 17 6 1.000000

FSG_END

e Evaluarea sistemului de recunoastere si interpretarea rezultatelor

Avand la dispozitie cele 3 componente fundamentale ale unui sistem de recunoastere (modelul acustic,
modelul de limbd si modelul fonetic) putem decoda clipurile audio de evaluare si comparare a
transcrierii textuale rezultate cu transcrierea textuala de referintd in vederea evaludrii sistemului
de recunoastere de secvente audio ce conftin cifre.

Dupd rularea procesului de decodare vom obtine rezultatele pentru fiecare configuratie in
parte.Raportul de evaluare afiseazd pe fiecare linie rezumatul rezultatelor pentru diversi vorbitori din
baza de date de evaluare, iar pe coloane avem informatii precum: id-ul vorbitorului, numarul
propozitiilor si a cuvintelor de evaluare, procentul de cuvinte substituite/ sterse/ inserate, procentul de
cuvinte recunoscute corect, rata de eroare la nivel de propozitie, precum si la nivel de cuvant.

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 oferda mai multe detalii cu privire la
erorile la nivel de cuvant.Urmitoarele cinci sectiuni prezintd statistici despre perechile de cuvinte
confundate cel mai des (Confusion Pairs), cuvintele cele mai frecvent inserate (Insetions), sterse
(Deletions), substituite (Substitutions) si cuvintele recunoscute fals cel mai des (Falsely Recognized).
In final, sunt prezentate in raport, frazele ipotetice aliniate de la frazele de referinti corespunzatoare,
precizand tipurile de erori pentru fiecare fraza.

e Optimizarea modelului acustic

Modelul acustic creat de noi cu CMU Sphinx este construit cu trifoneme (fonem caruia i se precizeaza
vecinii din stanga si dreapta), fiecare trifonem fiind implementat ca HMM cu trei stdri emisive.Fiecare
astfel de model-stare poartd denumirea de senone si poate fi comund mai multor trifoneme in functie de
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aseminarea dintre ele.Modelul in stare initiald are numarul de senone egal cu 200, iar numarul de
densititi de probabilitate pentru fiecare GMM egal cu 8.

Pentru a obtine acest model acustic cu 200 de senone si 8 densitdti Gaussiene per senone s-a trecut prin
mai multe etape ce includ:

-modele fonetice independente de context;

-modele fonetice dependente de context cu o singurd densitate Gaussiana per senone, apoi cu 2 si
respectiv 4 densitati;

Am configurat procesul de decodare pentru a folosi pe rand fiecare din cele 4 modele si am centralizat
rezultatele astfel incat sd avem o evaluare finald si comparativa a diverselor configuratii.

Pentru decodarea clipurilor audio de evaluare folosind metode fonetice independente de context,
modificdm fisierul de configurare al proiectului, specificand alte modele acustice. Am folosit modelele
cu 200 de senone si am variat numarul de densitd{i gaussiene per senone.

Pentru a verifica dacda numarul de 200 de senone este optim sau nu pentru sarcina noastra de
recunoastere a secventelor audio ce contin cifre, vom antrena un model acustic cu un numar de 100 de
senone folosite la modelarea fonemelor ce formeaza cuvintele. Variem si acum numirul de densitati
Gaussiene si evaluim 4 modele acustice.

Rezultate privind evaluarea sistemului dependent de vorbitor

Tabel 3.1 Ratele WER obtinute pentru un sistem dependent de vorbitor

Densitdti Gaussinene per senone
WER[%
%] 1 2 4 8
100 2.5 1.7 1.7 1.3
SENONE 200 6.3 7.5 15 22.8

15
oty 5
-]
2
o 75
§ 6.3
1.7 1.7 1.3
. — — —
2 q

DENSITATI GAUSSIENE PER SENONE

0100 senone M 200 sencne

Figura 3.2 Reprezentarea grafica a ratelor WER obtinute pentru un sistem dependent de vorbitor
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Tabel 3.2 Ratele SER obtinute pentru un sistem dependent de vorbitor

Densititi Gaussinene per senone
0
SER[%] 1 2 4 8
100 20 10 10 10
SENONE
200 30 40 60 75
18 16.9
16
13.6
14
11.8
12
;\:\10 8.9 89 8.7
7 °
=6 4.7
2, 3.6
2
H 1 2 4 8

DENSITATI GAUSSIENE PER SENONE

0100 senone M 200 senone

Figura 3.3 Reprezentarea grafica a ratelor SER obtinute pentru un sistem dependent de vorbitor

Pentru un sistem dependent de vorbitor, dar independent de context am obtinut o rata de eroare pe
cuvant de 3.3% si o rata de eroare pentru propozitii SER de 30%.

3.1.2 Constructia unui sistem de recunoastere independent de vorbitor

Necesitatea unui astfel de sistem reiese din erorile foarte mari obtinute in urma evaluirii sistemului
creat anterior pe fisierele de evaluare ale altor colegi.Rezultatele sunt de inteles, deoarece modelul
acustic din proiect a fost antrenat doar cu vocea noastra si cea mai bund recunoastere o va face tot
pentru noi.Am decis sa cream un alt proiect, independent de vorbitor in acest caz, folosind nu doar
clipurile audio Tnregistrate de noi, ci toate clipurile din baza de date.

Pentru crearea acestuia ne-am folosit de :

a) pentru antrenare: 80 de fisiere audio de la 69 de vorbitori (5520 fisiere audio);
b) pentru testare: 20 de fisiere audio de la aceiasi 69 de vorbitori (1380 fisiere audio);

Urmédm aceiasi pasi parcursi n cazul anterior, dependent de vorbitor, cu un numir de 200 si respectiv
100 de senone.Pentru fiecare situatie folosim metode fonetice independente de context si dependente cu
1/2/4/8 densitéti Gaussiene per senone.
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Rezultate privind evaluarea sistemului independent de vorbitor (vorbitori cunoscuti)

Tabel 3.3 Ratele WER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor

Densititi Gaussinene per senone
0
WER[%] 1 2 4 8
100 13.6 8.9 4.7 3.6
ENONE
SENO 200 16.9 11.8 8.9 8.7
18 16.9
16
13.6
14
11.8
12
;?10 8.9 8.7
—3
- i
6 1.7
g 4 3.6
2
0 . . . .
1 2 Fil 8

DENSITATI GAUSSIENE PER SENONE

0100 senone M 200 senone

Figura 3.4 Reprezentarea grafica a ratelor WER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor

Tabel 3.4 Ratele SER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor

Densititi Gaussinene per senone
0,
SER[] 1 2 4 8
100 57.8 42.5 27 21.7
SENONE 200 67.2 56 48 46.4
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DENSITATI GAUSSIENE PER SENONE

0100 senone M 200 senone

Figura 3.5 Reprezentarea grafica a ratelor SER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor

Comparand rezultatele obtinute, observdm un trend de scddere al erorii pentru 100 de senone si
decidem sa extindem numarul densitatilor Gaussiene, trecand prin 16, 32, 64 si in final 128.

Tabel 3.5 Ratele WER obtinute pentru un sistem independent de
vorbitor, 100 de senone si un numar mai mare de densitati gaussiene

Densitdti Gaussinene per senone
WER[%
%] 16 32 64 128
SENONE | 100 35 2.9 2.4 2.4
: 3.5
35
3 29
25 o o
ES
1
0.5
0
16 32 64 128

DENSITATI GAUSSIENE PER SENONE

0 100 senone

Figura 3.6 Reprezentarea grafica a ratelor WER obtinute pentru un sistem independent de
vorbitor, pentru 100 de senone
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Tabel 3.6 Ratele SER obtinute pentru un sistem independent de
vorbitor, 100 de senone si un numar mai mare de densitati gaussiene

Densititi Gaussinene per senone
0,

SER[%] 16 32 64 128

SENONE | 100 21.8 17.9 172 | 167
25

21.8

20 17.9 175 e
35
S
m':'
=
7

H 16 32 64 128

DENSITATI GAUSSIENE PER SENONE

0100 senone

Figura 3.7 Reprezentarea grafica a ratelor SER obtinute pentru un sistem independent de vorbitor,
pentru 100 de senone

3.1.3 Concluzii

Tn urma evalusrilor, am selectat modelul optim ca fiind cel cu 128 densititi Gaussiene si 100 de
senone. Numarul mare al densitatilor Gaussiene oferd o aproximare mai buna a modelului.

%
WER[%
30.00%
20.00% .
10.00% T .
OOO% | | E 8 EE = | . - | | | | | | | | | W | . -0 8 - -0 __ e |
O M W~ O MmN~ m o s o 0 M W~ D A W oA M O = Mmoo~ Qs W
= = = VN WY~ o - [ I o N o I oV I o o N ' N ¥ T ¥ T o T s T e T W T e T W T S Y
= [ I o NN o Y oV Y o I o N st A s A o Y o O o I o Y o I oV Y o N B Y |

Figura 3.8 Reprezentarea grafica a ratelor WER pentru diversi vorbitori, obtinute pentru un sistem
independent de vorbitor
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Figura 3.9 Reprezentarea grafica a ratelor SER pentru diversi vorbitori, obtinute pentru un sistem
independent de vorbitor

Pentru obtinerea unui rezultat bun intr-un sistem bazat pe modele Markov ascunse cu densitati
continue, este necesar sa folosim Tmbinarea dintre distributiile Gaussiene si modelele(fonetice)
dependente de context.

3.2 MediaEval 2013: Sarcina de cdutare a cuvintelor vorbite (Spoken Web Search)

Atributiile pentru MediaEval 2013 au constat in cautarea unui cuvant rostit in interiorul unei baze de
inregistrari, de asemenea rostite.

Procesul s-a bazat pe doua seturi ce contineau inregistrari multilingve: un set cu exemple de termeni
cautati (unul sau mai multe exemple pentru un termen) si un set de documente audio unde vor avea loc
cautarile si a implicat ca fiecare aparitie a unui cuvant cerut sa fie identificata. Intrucat atat termenii cat
si inregistrarile audio pot contine diferite limbi, sistemele de cautare trebuie sa fie independente de
limba.

Fisierele audio din baza de date a proiectului au fost inregistrate in diverse limbi (engleza, romana,
albaneza, ceha, basca, precum si 4 limbi africane) cu accente si condifii acustice diferite (unele realizate
in camera cu ajutorul microfoanelor, in timp ce altele pe strada cu telefonul mobil). Dimensiunea bazei
de Inregistrari este in jur de 20 ore, iar numarul de cuvinte cdutate este de aproximativ 400, ele fiind
proportionale cu numarul de limbi utilizate.

3.2.1 Abordarea sarcinii

Abordarea acestei sarcini are la baza sistemul de recunoastere automata a vorbirii pentru limba

romana, dezvoltat anterior.

Conform arhitecturii sistemului propusa de NIST [STD], avem doua componente: o etapa de indexare,

ce ruleaza transparent fatd de utilizator si una de cautare. In faza de indexare folosim sistemul ASR, ce

preia o inregistrare §i returneaza un sir de foneme, reprezentand transcrierea foneticd a acesteia. Pasul
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urmator, acela de a gasi termenii dati se realizeaza prin cdutarea transcrierii acestora in transcrierea
fonetica a bazei de inregistrari. Scopul este acela de a gasi locurile in care asemanarea dintre sirurile de
foneme (ale cuvintelor si bazei avute) depaseste un anumit prag.

3.2.2 Sistemul de recunoastere automatd a vorbirii (ASR) pentru limba romana

Modelul acustic pentru acest sistem a fost creat avand la baza 64 ore de inregistrari apartindand unor
diversi vorbitori. Cea mai buna performanta a fost o ratd de eroare a cuvintelor (WER) de 18% pentru
un discurs clar si continuu, in cazul in care a fost folosit un model de limba antrenat cu 170 milioane de
cuvinte, bazat pe N-grame (rezultatul a fost preluat din experimentele anterioare realizate de echipa de
cercetare).

Deoarece inregistrarile sunt aleatorizate, nu a fost furnizata nici o informatie privind limba vorbita in
fisier. Pentru a reduce neconcordanta dintre aceasta bazd de inregistrdri §i baza de antrenare a
sistemului ASR, am filtrat inregistrarile in limba romana la 8kHz si am reantrenat modelul acustic.
Baza de inregistrari avuta nu contine niciun tip de transcriere. Din acest motiv, este mai fezabil sa
folosim recunoasterea de cuvinte, Insa folosim recunoasterea de foneme. Limba roméana are doar 26
foneme, desi numarul mare de limbi continute 1n Inregistrari tripleaza acest numar. Deoarece multe
sisteme de recunoastere automatd a vorbirii folosesc clusterizarea fonemelor prin gruparea acestora in
clase, in functie de similitudinea acustica, putem avea mai putine clase decat foneme.

Pentru realizarea acestui lucru folosim modelele Markov ascunse (HMM) cu 3 stari per foneme, cu
4000 de senone, 8 densitati Gaussiene, cu parametrii de voce MFCC. Modelele au fost antrenate sa
divida spatiul trasaturii vorbirii in clase de foneme, iar fonemele care nu apartin limbii romane vor fi
clasificate in una din aceste clase. Daca toate aceste instante, considerate ca neapartinand fonemelor din
limba roména ar fi recunoscute ca foneme romanesti, atat baza de inregistrari cat si cuvantul cautat ar
avea acelasi simbol. Rezultatele experimentale aratd insa contrariul, adicd faptul cd multe foneme
ocupa o regiune a vorbirii ce se suprapune doar partial cu subspatiile fonemelor limbii roméane. Pentru
baza de date a sistemului ASR din limba romana avem o rata de eroare a fonemelor (PhER) de 36.8%
(testata pe date in limba romana).

3.2.3 Metodologia cautarii

Algoritmul DTWSS (DTW String Search) foloseste DTW pentru a alinia cuvantul cautat in continut.
Deoarece lungimea inregistrarii o depaseste pe cea a query-ului, cautarea trebuie sa se realizeze doar In
partea proportionala cu lungimea query-ul cautat numita “fereastra glisanta”, in care noi am impartit
inregistrarea. Aceaste ferestre nu pot fi oricat de mari, deoarece fonemele unui termen cautat pot fi
eventual gasite in interiorul ferestrei, desi este o potrivire falsa. Cuvantul este considerat gasit atunci
cand scorul algoritmului DTW depaseste un anumit prag.

Pentru fiecare fereastra, alinierea la un scor s, complementar costului (egal cu valoarea PhER) :
S =(1-PhER) (1)

unde s este scorul de similitudine, atunci cand detectia se bazeaza pe un prag determinat empiric.
Procesul de segmentare a inregistrarilor in ferestre glisante si marcajele de timp fac procesul de
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localizare a unui cuvant posibil. Aceasta metoda trebuie sa ia in calcul si query-urile foarte Scurte si
implicit rdspandirea potrivirilor DTW in context. Formula poate imbunatati cautarea, daca este folosita
sub forma:
L,—L,, L, —L;
s =(1— PhER)Y(1+a —2—2" )1+ g =5
oM - Om ‘E':_J (2)

unde, Lq este lungimea cuvantului cautat, Lom=17 si Lom=4 sunt lungimile maxima respectiv minima a
unui query gasit in setul de date, Ly este lungimea ferestrei glisante, o si p sunt parametrii
configurabili, Ls este lungimea termenului gasit in inregistrare.

Penalizarile in formula (1) sunt date de presupunerea ca doud cuvinte de lungimi diferite se pot potrivi
intr-un anumit continut prin aceeasi valoare PhER, iar query-ul cu lungimea cea mai mare este mai
probabil sa fie cel corect. Ponderea de raspandire a potrivirilor in cazul algoritmului DTW se explica
prin faptul ca, cu cat sunt mai compact aliniate fonemele, cu atat este mai mare probabilitatea ca ele sa
apartind aceluiasi termen. Introducerea parametrilor ajustabili (o si ) reprezintd o abordare noua,
valoarea lor optima fiind obt{inuta empiric.

3.2.4.Rezultate experimentale

Rezultatele obtinute cu metoda primard, algoritmul DTW, pe setul de Inregistrari de evaluare sunt
aratate in Tabelul 1. Evaluarea se bazeaza pe valuarea ATWYV care ia in calcul si locatia cuvantului
cautat. Rezultatele au fost obtinute pentru o lungime a ferestrei glisante mai mare de 1.5 ori decat cea a
cuvantului cautat. Cu cat este mai scurt query-ul, cu atat cresc sansele ca, cuvinte diferite, dar similare
sd obtind scoruri mai mari.

Tabel 3.7 Rezultatele algoritmului DTWSS
ATWV | o=0 0=0.2 | 0=04 | 0=0.6 | 0=0.8 o=1 o=1.2
=0 0 0.009 | 0.026 0.06 0.094 | 0.106 | 0.105

B=0.2 0 0.009 | 0.026 | 0.061 | 0.094 | 0.106 | 0.105
B=0.4 0 0.009 | 0.026 | 0.064 | 0.094 | 0.107 | 0.106
B=0.6 0 0.009 | 0.027 | 0.065 | 0.096 | 0.107 | 0.105
B=0.8 0 0.009 | 0.028 | 0.067 | 0.096 | 0.108 | 0.105

p=1 0 0.009 | 0.031 0.07 0.097 | 0.108 | 0.105
p=1.2 0 0.009 | 0.031 | 0.071 | 0.098 | 0.107 | 0.105

Experimentele au fost facute pentru a determina valoarea optima a parametrilor a si 3, pentru metoda
de cautare DTWSS, pornind de la formula 1(0=0; f=0) am determinat baza. Se observa ca este mai
bine si 1i dim parametrului o 0 valoare mai mare. Tn mod similar, cu cét este mai mare raspandirea
potrivirii datd de DTW, cu atat este mai mica probabilitatea ca acela sa fie cuvantul cdutat. Exista totusi
o valoare optima pentru a si B, explicate pe baza ca, crescand o peste o anumitd valoare, cuvintelor
scurte i se aloca scoruri mari doar pentru ca sunt de lungime mica, desi ele ar putea avea o valoare
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PhER mare. Similar, o valoare mare a lui B inseamna ca potrivirile DTW vor primi un scor mai mare
desi scorul lor real DTW (1-PhER) este mai mic.
Am ales urmatoarele combinatii (a, B): (1; 0.8), (1, 1).

Combined DET Plot
98‘ I I I I ] ] ] T

F{:'clndom !F'en‘or;nance I

Tf;rm'.Wt_t_i__ DTW w10 a10 b10 : ALL Data Max Val=0:108 Scr=1.008
99 efm Wid. DT-\I}I'_M 0 al0 b10: CTS Subset Max Val=0.108 Scr=1.008 ]
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Figura 3.10 Rezultatele rularii principale cu baza de evaluare

Figura 3.9 arata curbele erorii de detectare a compromisului (DET) folosind metoda DTWSS, obtinuta
pentru baza de Tnregistrari de evaluare.

3.2.5 Concluzii:

Sistemul de recunoastere a termenilor (STD) s-a conturat ca un process in doi pasi. Am folosit un ASR
in limba romand pentru recunoasterea de foneme, in cazul indexarii bazei de inregistrari, in timp ce
algoritmul DTW se utilizeaza in cautarea unui cuvant dat. Rezultatele se imbunatatesc daca scorul
deciziei este reglat in concordantd cu lungimea cuvantului §i raspandirea de potriviri. Metoda aleasa
este scalabild pentru baze mari de date, deoarece am redus cautarea la 0 comparatie de siruri de
foneme.
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CAPITOLUL 4

APLICATII DEMONSTRATIVE

4.1 Recunoastere de cifre

4.1.1 Descriere

Aplicatia demo de recunoastere de cifre In limba romand este o aplicatie in Java ce preia cifrele rostite
de utilizator, cu ajutorul unui microfon si le afiseazd textual in interfata graficd, cum este prezentat in
figura 4.1.

Modelul acustic si modelul lingvistic folosite pentru aceasta aplicatie sunt cele create anterior, care au
dat cele mai bune rezultate de recunoastere, in urma testarii a diverse configuratii.
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F '

| £ SimpleSpeechRecorder = | = 2

Rodigits Recognition

[ Record speech |

Your Speech is: opt noud zero cinc

Figura 4.1 Interfata aplicatiei demonstrative

4.1.2 Interfata utilizatorului

Aplicatia are o interfatd graficd simpld construitd cu ajutorul cadrului de lucru swing javax. Prin
apdsarea butonului ,,Record speech” se incepe inregistrarea utilizatorului, textul butonului se schimba
in ,,Stop recording”, iar in momentul in care apdsdam pe ,,Stop recording”, oprim inregistrarea si Tncepe
procesul de recunoastere. Programul detecteazd automat sfarsitul mesajului rostit si face recunoasterea
de cifre, dar este recomandatd apdsarea butonului de stop pentru a diminua zgomotele din jur, ce pot
influenta negativ rezultatele recunoasterii. Dupd ce recunoasterea este terminatd, campul de text ,,Your
Speech is:” va afisa sirul de cifre depistat. Se pot face mai multe recunoasteri consecutive prin
reapdsarea butonului de inregistrare (Record speech), moment in care caseta de afisare se goleste si
procesul se reia.

4.1.3 Implementare

Pentru dezvoltarea proiectului am folosit uneltele puse la dispozitie in mod gratuit de CMU Sphinx, ce
oferd posibilitatea de a crea sisteme de recunoastere a vorbirii continue, cu un vocabular larg,
independente de vorbitor si mediul de dezvoltare Netbeans IDE. Sphinx-4 contine un set de clase ce
folosesc Java Speech API (JSAPI) ca un motor in recunoasterea de vorbire. NetBeans reprezinta un
suport integrat pentru dezvoltarea proiectelor ce includ o interfata grafica cu utilizatorul si ofera multe
facilitati.

Pentru inceput, am setat calea spre atributele necesare sarcinii noastre, specificand modelul acustic,
dictionarul creat, fisierul cu gramatica si sursa de unde va proveni mesajul vorbit. Primele trei atribute
au fost setate folosind obiectul de configurare, care a fost apoi pasat recunoscétorului de cifre.
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Recunoasterea s-a bazat pe inregistrarea live a vocii utilizatorului cu ajutorul unui microfon si pentru a
realiza acest lucru am folosit o clasa a librariei Sphinx-4 numitd LiveSpeechRecognizer impreuna cu
metodele sale. Dupa ce microfonul este pornit, programul ncearcéd sa recunoasca ceea ce utilizatorul
spune (cu metoda recognizer.startRecognition(true)). Cifrele recunoscute prin apelul metodei
recognizer.getResult() sunt afisate in caseta de text corespunzatoare.

Pentru a putea realiza recunoasterea in mod transparent utilizatorului si a permite ca interfata sd rimand
activa, astfel incat sd putem realiza si alte actiuni in acest timp, se folosesc mai multe fire de executie.
SwingWorker este o clasi abstractd, ideald pentru a detasa unele sarcini de aplicatie si doar sd putem
monitoriza statusul lor sau sa le putem inchide cand dorim. Fiecare sarcind a unui fir de executie este
reprezentata de o instanta a lui javax.swing.SwingWorker.

Se pot furniza trei tipuri diferite de fire de executie:

e Firul curent in cadrul caruia este apelatda metoda execute( ), ce programeaza un SwingWorker
pentru a executa un fir si returneaza raspunsul imediat;

e Firul lucrator (din engleza Worker) ce apeleaza dolnBackground () si se ocupa de toate
activitatile din fundal. Cu aceasta metoda putem actualiza progresele aplicatiei.

e Event Dispatch Thread (EDT): toate activitatile Swing legate au loc aici si se folosesc metodele
process si done( ).

Am utilizat metoda doInBackground( ) , in interiorul cdruia pornim procesul de recunoastere a cifrelor
si receptiondm rezultatele. Pentru pornirea executiei codului apelam metoda execute( ). Tn momentul Tn
care utilizatorul apasd pe butonul de inregistrare, SwingWorker-ul incepe recunoasterea in fundal, apoi
elibereazd firul de executie pentru a impiedica blocarea aplicatiei. Cand este finalizatd operatia din
fundal, automat este invocata metoda done( ) pentru a putem recupera rezultatul. Apelul metodei done()
se poate face doar in firul de fundal numit event dispatching thread, singurul fir valid ce poate modifica
starea componentelor de pe interfata grafica.

Atunci cand calculul este terminat si rezultatul este disponibil, il preludm cu ajutorul metodei
getResult() si astfel, putem sa il afisam pe interfata.

4.1.4 Concluzii

Scopul principal al acestei aplicatii demo a constat in a vedea cum sunt recunoscute secventele de cifre
rostite, indiferent de utilizator sau de modul sau de pronuntie si beneficiile pe care o astfel de aplicatie
le poate aduce tehnologiei. Exista, bineinteles, numeroase dezvoltari ce pot mari gradul de utilizare si
complexitate al acestui sistem.

4.2 Detectia de gen

4.2.1 Descriere

Aplicatia demo de detectare de gen este un program scris in limbajul Java ce preia o inregistrare audio
a utilizatorului si returneaza genul acestuia. O populatie de indivizi poate fi partitionata in diverse
subcategorii pe baza mai multor criterii, lucru ce intereseaza din multiple motive. Detectia automata a
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genului prezinta mai multe aplicatii: in contextul detectiei vorbitorului, genul imbunatateste
performantele prin limitarea spatiului de cautare, reprezinta o unealtd utila in sistemele de analiza a
semnalelor, in sistemele de indexare, cunoasterea genului vorbitorului este o indicatie folosita in notare.

= | B

Gender Detection

[ Start Recording J

Your answer;

Figura 4.2 Interfata aplicatiei demonstrative

4.2.2 Interfata utilizatorului

Aplicatia, in mod asemdndtor cu cea anteriord, are o interfatd graficd simpld construitd cu ajutorul
cadrului de lucru swing javax, ce are la bazd o conexiune de tip client-server. Apdsand butonul ,,Start
Recording”, incepe Inregistrarea vocii utilizatorului, eticheta se schimbi in ,,Stop Recording”, ce ne
permite sd oprim Inregistrarea in momentul in care ne dorim acest lucru si sd vedem rezultatul returnat
de aplicatie. Butonul revine in stare activd de ,,Start Recording”, astfel incat putem sd ne inregistram de
mai multe ori consecutiv, fard a fi nevoie sd pornim intreg procesul. Fisierul audio rezultat este
transmis serverului, care il prelucreaza si returneazd raspunsul detectat, ce va fi afisat in caseta de text
corespunzatoare, precedatd de eticheta ,,Y our answer:”, figura 4.2.

4.2.3 Implementarea

Pentru dezvoltarea proiectului de recunoastere a genului am utilizat o conexiune client-server, in cadrul
céreia fiecare clasd are rolul sdu. Figura 4.3 prezinta o diagrama de secventa simplificata a aplicatiei:
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Figura 4.3 Diagrama de secventa a aplicatiei demonstrative

Principalele clase folosite pentru executarea sarcinii de recunoastere a genului sunt prezentate in figura

4.4 .

GenderDetectionClient2

+SERVER. ADDRESS: String
+SERVER. PORT: int
+serverAnswer: GendetDetectionResponse
-audioFormat: AudioFormat
-recordingButton: JButton
-ServerLabel: JLabel
-ResultTextField: JTextField
-NameLabel: JLabel
-targetDataline: TargetDatal ine
-recEnabled: boolean

-_socket: Socket

-_audioBytes: byte[ ]

-record: byte []

server: Server
-serverSocket: BerverSocket
-outputStream: ObjectOutputStream
~clientsList: ArrayList<ClientPees>
-port: int

se conecteara

l.n

+Server(int _port)
+waitForClients( J-void
+main(String _args[ ]): void

+GenderDetectionClient2( ): void
+recordingButtonActionPerformed( ): void
+recordAudio ): byte[ ]

+recordAudiofint _timeInSeconds): byte[ ]
+main(String args[]): void

+run( ) void

l.n

server: ClientPeer

l.n

struct: GenderDetectionBequest

- voiceRecorded: byte[ ]

+GenderDetectionRequest( byte[] _voiceRecorded): void
+getFullRecording ): byte[ ]

-socket: Socket

-parent: Server

-nputStream: ObjectlnputStream
-outputStream:ObjectInputStream

-audioFormat: AudioFormat

-answer: String

-serverAnswer: String

~clientvoice: byte[ |

+ ClientPeer(Socket _socket, Server _parent): void
+run ): void

l.n

struct: GenderDetectionResponse
- sender: Stnng
- answer: String
[FEetsender] ): String
rgetAnswen ): String

Figura 4.4 Diagrama UML (de clase) a aplicatiei demonstrative
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Figura descrie structura interna a sistemului prin identificarea claselor, a atributelor si a relatiilor dintre
clase. Fiecare clasa este reprezentata sub forma unui dreptunghi cu trei compartimente pentru: numele
clasei, compartimentul din mijloc afiseaza atributele clasei, iar cel inferior operatiile efectuate.

4.2.3.1 Clientul

Clientul se conecteazd la server, Inregistreazd vocea sub forma unei Insiruiri de octeti, 1i transmite
serverului, receptioneaza si afiseazd raspunsul. Toate aceste actiuni au loc in mod transparent
utilizatorului, prin intermediul librariei SwingWorker, descrisa in capitolul anterior 4.1.3, ce furnizeaza
updatarea interfetei in tip ce ruleaza, in spate, diverse sarcini. Tn acest timp, serverul asteaptd
conexiunile clientilor, receptioneaza fisierele audio trimise de acestia, ruleazd partea de detectare si
transmite rdspunsul inapoi la client.

Pentru a realiza o aplicatie client se va folosi clasa Socket ce permite stabilirea unei conexiuni cu un
server existent precum si folosirea conexiunii pentru schimb bidirectional de date, de tip TCP. Porturile
si soclurile reprezinta mecanismul prin care se realizeaza legatura cu un server. Porturile reprezintda o
poarta la care sunt primiti clientii pentru un anumit serviciu. Clientul trebuie sa stie numele masinii
severului pe care ruleaza precum si numarul portului pe care serverul ascultd. La nivelul sau, socket-ul
se realizeaza specificand adresa IP si portul serverului.

De exemplu la aceeasi adresa se pot oferi diferite servicii, acestea oferindu-se la porturi diferite.
Acelasi calculator (cu o singura adresa IP) poate sa ne ofere oricite servicii doreste. Clientii care
apeleaza la serviciile acestui calculator vor utiliza aceeasi adresa, indiferent la care serviciu apeleaza, si
toti clientii care doresc utilizarea unui anumit serviciu vor utiliza acelasi port. Un soclu este de fapt un
nod abstract de comunicatie, reprezentand 0 interfatd de nivel scazut pentru comunicarea in retea. Ele
permit comunicarea intre procese aflate pe acelasi calculator sau pe calculatoare diferite din retea. Java
suporta trei tipuri de socluri. Clasa Socket utilizeaza un protocol orientat pe conexiune (TCP) si fluxuri
de date (din engleza stream) pentru a trimite si a receptiona mesaje.

Un client ce doreste 0 comunicare cu serverul, trebuie sa cunosca trei lucruri:
- adresa server

- portul server utilizat pentru comunicare

- protocolul de comunicatie utilizat de server

4.2.3.2 Serverul

In aplicatia Server, pentru inceput, se creazi un obiect de tip ServerSocket care asculti pe un anumit
port. Constructorul pentru ServerSocket arunci o exceptie daca nu poate asculta pe portul respectiv.
Daci insd, se conecteazi pe portul sdu, acceptd conexiunea de la client si creeazd un fir de executie
nou, caruia 1i incredinteaza socketul de legétura. Este necesard adaugarea referintei cdtre fiecare client
n parte intr-o listd, pentru a putea transmite raspunsul cétre adresa corespunzétoare. Serverul continua
sd asculte cererile celorlalti clienti care vor sd se conecteze si 11 acceptd cu ajutorul metodei accept().

Pe fiecare fir de executie (numit in aplicatia curentd ClientPeer), in mod independent, este creat un flux
de intrare pe care se primeste sirul de octeti corespunzitori vocii clientului si un flux de iesire pentru a
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returna raspunsul. Fluxul primit 1l transformam intr-un fisier audio si pe baza acestuia este format un
fisier .seg ce contine informatii precum: numele Inregistrérii, canalul utilizat, inceputul cadrului, durata
in milisecunde, genul utilizatorului (in cazul in care detinem informatii de referintd ce pot fi folosite la
verificare), banda (8kHz sau 16kHz) si mediu in care a avut loc inregistrarea. Extragerea coeficientilor
cepstrali MFCC se poate realiza prin metodele puse la dispozitie de LIUM sau de Sphinx-4
(sphinx_fe), cand se precizeazi si caracteristice pe care le dorim. Urmitorul pas il reprezintd alegerea
modelelor de gen folosite.

LIUM estimeazd modelele de gen prin una din metodele: EM sau MAP pornind de la un set de
nregistriri si etichetele respective. In cazul modelarii folosind metoda MAP (din engleza maximum a
posteriori), copiem modelul UBM-ul (din engleza universal background model) , pentru fiecare
vorbitor, obtinut din mixarea GMM-urilor dependente de gen si banda. Pentru fiecare cluster, doar
mediile sunt adaptate, conform formulei (2.3.3).

Decodarea va genera la iesire un fisier cu rezultate ce contine informatii precum: numele inregistrarii,
detectia sistemului, scorurile obtinute pentru cele patru modele de gen si banda si referinta (in cazul in
care dispunem de ea pentru o verificare a performantelor ). Dupa calcularea rezultatului, serverul este
capabil sa trimita raspunsul sau clientului, iar acesta va fi afisat in campul de text rezervat. Utilizatorul
are acum permisiunea de a isi reinregistra vocea pentru o noua detectie.

4.2.4 Dezvoltari ulterioare

Exista mai multe directii in care aplicatia poate fi imbunatatita. Acestea se pot reflecta fie in interfata
prin prezentarea mai multor informatii sau prin permiterea unui control mai mare al utilizatorului, fie in
codul pe care se bazeaza.

Unul din pasii doriti consta In modificarea si testarea caracteristicelor folosite in antrenarea modelelor
vorbitorilor si In decodare, pentru a observa care combinatie obtine Cele mai bune rezultate. Totodata,
se pot investiga si cauzele erorilor de detectie obtinute.

O alta imbunatatire adusa aplicatiei ar fi detectia genului in diverse conditii de fundal ale inregistrarii
precum: zgomot, reflexii ale vocii, ce pot ingreuna decizia sistemului.

4.2.5 Concluzii

Scopul principal al acestei aplicatii a fost acela de a recunoaste genul vorbitorului si de a observa cum
aratd 0 astfel de aplicatie, ce poate fi folosita in diverse domenii reale. Un exemplu ar consta in
adaptarea muzicii de asteptare la telefon sau furnizarea unor informatii statistice pe baza distributiilor
de gen. Am folosit sistemul LIUM, care este de noua generatie in domeniul vorbirii, bazat pe
segmentare urmata de o clasificare. Scorurile obtinute pentru cele patru categorii de combinatii gen-
banda au prezentat diferente foarte mici, lucru ce a condus la unele detectii de gen eronate.
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CAPITOLUL 5

CONCLUZII

5.1 Concluzii generale

Scopul principal al acestei lucrari a fost acela de a prezenta diversele forme sub care sistemele de
recunoastere a vorbirii pot influenta. Aceasta sarcina a fost Tmpartita in trei sub-parti: un sistem de
recunoastere a cifrele in limba roména, o cautare a termenilor rostiti intr-un context si un sistem de
detectie a genului vorbitorului, fiecare cu subdiviziunile specifice. Prima parte a fost indeplinita cu
succes, pentru cea de-a doua am obtinut rezultate pe baza experimentelor, in timp ce ultima Tnca mai
prezinta o rata de detectie gresita destul de semnificativa.

Lucrarea prezinta pasii urmati pentru indeplinirea fiecarei atributii. In capitolul 1 a fost descrisi
motivatia unor astfel de aplicatii, Tn timp ce Capitolul 2 a prezentat detaliat cele trei parti componente
ale lucrarii.

Sectiunea 2.1 s-a axat pe prezentarea sistemele de recunoastere automata a vorbirii, Tmpreuna cu
uneltele puse la dispozitia utilizatorilor pentru prelucrarea datelor si obtinerea rezultatelor.
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Subcapitolul 2.2 a detaliat sarcina Spoken Web Search, de gasire a unui termen, impreuna cu planul de
evaluare NIST.

Ultime sectiune 2.3 a dezvoltat problema recunoasterii genului, parcurgand pasii necesari pentru
rezolvarea acesteia si modalitati de evaluare a performantelor.

Capitolul 3 s-a focusat pe rezultatele experimentale obtinute in competitia de recunoastere a termenilor
rostiti MediaEval 2013 (Spoken Web Search) si in detectia de gen. Tot in cadrul acestui capitol, am
prezentat metodologia algoritmului de cautare DTW pentru MediaEval si rezultatele optime obtinute
prin varierea parametrilor o si § in algoritmul DTWSS ( din engleza Dynamic Time Warping String
Search). De asemenea, experimentele pentru recunoasterea de cifre rostite in limba romana m-au ajutat
Tn gasirea celor mai bune modele acustice si de limba, ce au dat cele mai bune rate de eroare.

Capitolul 4 a prezentat doua aplicatii demonstrative cu interfata grafica pentru utilizatori. Prima a fost
dezvoltata pentru Tndeplinirea sarcinii de recunoastere a cifrelor si a presupus folosirea setului de
instrumente CMU Sphinx, in timp ce a doua prezinta recunoasterea genului si detaliaza o arhitectura de
timp client-server pe care s-a bazat.

Aceste doua aplicatii pot fi folosite pentru a demonstra performantele unor sisteme de recunoastere.

5.2 Contriburii personale

Atributiile personale ale autorului ce au dus la Tndeplinirea obiectivelor acestei lucrari pot fi
sumarizate astfel:

1)Proiectul recunoasterii de cifre

a) Crearea unui sistem de recunoastere a cifrelor dependent de vorbitor.

b) Crearea unui sistem de recunoastere a cifrelor independent de vorbitor.

c) Efectuarea experimentelor de optimizare a configuratiei unui sistem de recunoastere automata a
cifrelor din limba romana.

d) Realizarea unei aplicatii cu interfata grafica pentru recunoasterea cifrelor captate intr-o inregistrare
cu ajutorul microfonului.

2) Proiectul de gasire a termenilor vorbiti (MediaEval 2013)

a)Crearea unor fisiere ce contin numele Tnregistrarilor in care se efectueaza cautarile si respectiv a
nregistrarilor cu termenii cautati;
b)Efectuarea experimentelor de optimizarea a configuratiei unui sistem de recunoastere automata a
vorbirii pentru limba romana;
c) maparea fonemelor din limbile in care au fost realizate Tnregistrarile cu foneme din limba romana;
d) adaptarea modelului acustic in limba romana la datele acustice furnizate;
e)crearea modelelor de limba trigrame;
f)realizarea experimentelor pentru optimizarea parametrilor din cadrul algorimului DTWSS;
g)eliminarea termenilor formati din mai putin de patru caractere, pentru a obtine rezultate
h)Rularea scriptului de evaluare furnizat de NIST STD
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i)Reprezentarea curbelor DET pentru toate combinatiile configurate ale parametrilor algoritmului de
cautare DTWSS.

3)Proiect de recunoastere a genului

a)Crearea unor fisiere folosite in procesul de antrenare si evaluare a metodelor de detectare a genului.
b)Antrenarea cu ajutorul unei baze de inregistrari a unor modele pentru genul masculin si feminin.
c)Realizarea unor experimente avand ca scop comparatia diverselor modele de gen si metode de
decodare.

d)Crearea unei aplicatii cu interfata grafica de tip client-server pentru detectarea genului utilizatorului.
e)Dezvoltarea sistemului se bazeaza pe modelele de gen furnizate de LIUM.
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