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Introducere

Recunoasterea vocald de catre un sistem electronic aduce in prim plan o veche problema
in domeniul tehnic, si anume limita autonomiei sistemelor pe care omul le poate construi.
Interactiunea dintre un om si un astfel de sistem este inevitabila, pornind de la exemplul unui banal
robinet prin care un operator, prin interactiune fizica poate controla debitul unei pompe, solutiile
de recunoastere vocala extind aceasta functionalitate. Astfel, sistemul descris anterior poate fi
extins prin addugarea unui controller care, bazandu-se pe comenzile vocale primite de la un
operator uman sa realizeze functia necesara, inlaturand astfel necesitatea unei interactiuni fizice,
aceasta lasand loc unei interactiuni acustice, realizabila de la distanta.

Functionalitatea sistemelor de recunoastere vocala nu se opreste la trasmiterea de comenzi
catre un sistem, aceasta isi dovedeste utilitatea Intr-o gama larga de aplicatii, cum ar fi convertirea
semnalului acustic in text sau sisteme de securitate bazate pe amprenta vocala a unui utilizator.

Algoritmii de inteligenta artificiald fac posibild implementarea unor astfel de solutii, iar
dezvoltarea sistemelor embedded extinde portabilitatea aplicatiilor care fac uz de recunoasterea
vocald, oferind o solutie in acelasi timp ieftind si fiabila pentru acest gen de aplicatii. Cu toate
acestea, sistemele de tip embedded introduce o constrangere legata de capabilitatea acestora de a
rula astfel de algoritmi, ceea ce impune elaborarea unor optimizéri care sd facad posibild
functionarea satisfacdtoare.

Dificultatea care apare in recunoasterea vocala de catre masina este reprezentata de natura
interdisciplinard a acestui domeniu. In continuare, vor fi enuntate pe scurt o parte dintre
disciplinele pe care recunoasterea vocala le inglobeaza[1]:

- teoria semnalelor, furnizeazd modelul de analizd spectrald a semnalului vorbit,
achizitionat de sistem si din care va trebui mai apoi extasa o serie de parametrii necesari
algoritmului de recunoastere a vorbirii;

- acustica, stiinta care expliciteazd relatia dintre semnalul fizic si mecanismele
fiziologice(tractul vocal al omului) care a produs vorbirea si de asemenea aparatul cu
care acesta este perceput de om(mecanismul auditiv al omului);

- recunoasterea de caracteristici(pattern recognition/machine learning), algoritmii care
fac posibild Incadrarea unor date achizitionate in modele ale cadror parametrii sunt
recunoscuti de masina

- teoria informatiei, caracterizeaza procedurile de estimare a parametrilor modelelor
statistice, si de “cautare” a unui anume cod Tntr-un set finit de date, care corespunde céat
mai bine informatiei recunoscute de sistem;



- lingvistica, relationarea intre sunete, cuvintele unei limbi(sintaxa), intelesul cuvintelor
(semantica), si sensul care deriva din inteles.

- fiziologia, intelegerea mecanismelor complexe facand parte din sistemul nervos central
al omului, mecanisme care au rol in producerea vorbirii de catre om si de asemenea in
perceperea acesteia. Sistemele avansate de recunoastere automata a vorbirii folosesc
tehnici inspirate din aceasta stiintd prin integrarea in sistemul de recunoastere a unor
retele neuronale.

- informatica, in spatele logicii care controleaza recunoasterea vorbirii sta cercetarea in
domeniul algoritmicii si, de asemenea, avansul tehnologiilor hardware

- psihologia, se impune Tntelegerea factorilor care ar permite utilizatorilor s integreze
un sistem de acest tip Tn domeniul lor de activitate.

Lucrarea de fata se adreseaza realizdrii unui sistem de recunoastere vocala de dimensiuni
reduse(vocabular limitat, sub 100 de cuvinte), care poate recunoaste comenzi ale utilizatorului, in
urma cdrora sd execute o rutind specificatd. Se va folosi o platformd embedded care limiteaza
optiunile de implementare a sistemului prin constrangeri de tip hardware(putere de calcul).

Se va structura lucrarea in doua parti, baza teoretica a modulului in care se vor prezenta
blocurile care alcdtuiesc un sistem de recunoastere vocald, cu o scurtd descriere a modelelor pe
baza cdrora acestea functioneaza si o parte in care se va detalia procesul de implementare a
modelului adecvat aplicatiei curente.

Capitolul 1, “Notiuni matematice legate de sistemele de recunoastere vocala” va prezenta
pe scurt aspectele matematice ale acestor sisteme, se va prezenta HMM, si algoritmii specifici de
modelare ai acestuia

Capitolul 3 se adreseaza arhitecturii unui sistem de recunoastere vocala, acompaniat de o
scurtd descriere a blocurilor componente care vor fi tratate in detaliu in capitolele ulterioare

Capitolul 2 va face o scurta trecere in revista a algoritmilor tipici utilizati in recunoasterea
vorbirii de catre masina, filtrare de zgomot(inverseaza cu arhitectura), extragerea parametrilor

Capitolul 4 va prezent resursele hardware si software utilizate in sistemul de recunoastere
vocala



Capitolul 1
Notiuni matematice legate de sistemele de recunoastere vocala

1.1 Modele Markov

Modelul Markov caracterizeaza un sistem probabilistic prin intermediul a doud variabile
aleatoare: starea sistemului si timpul de observare. Daca se ia in considerare faptul ca fiecare dintre
aceste variabile aleatoare poate fi continud sau discreta rezultd o multime de patru modele care se
pot obtine din combinatiile posibile ale celor doua variabile aleatoare. Modelul Markov cu stari
discrete si timp de observare discret se mai numeste si Markov, analog, in cazul in care sistemul
are starea discreta si timpul de observare continuu, se obtine un proces Markov.

Orice model Markov este caracterizat de faptul ca, daca sistemul se afld intr-o anumita
stare la momentul to, atunci probabilitatea ca acesta sa se afle intr-o anumita stare la momentul t >
to, depinde numai de starea curentd(la momentul to), si nu depinde de modul in care sistemul a
ajuns la starea cu pricina.

1.1.1 Procese Markov

Caracteristica principalda a unui proces Markov este ca aparitia unei anumite stari este
conditionata de un numar determinat de stari anterioare. Daca numarul acestor stari este n atunci
spunem ca avem de a face cu un proces Markov de ordinul n.

De exemplu, fie un sistem probabilistic cu stari discrete si timp de observare continuu.
Daca presupunem ca sistemul se afla la momentele de timp to, t1, ..., tk n starile N(to), N(t1), N(t2),
..., N(tk) si daca el se comporta ca un sistem Markov de ordinul 1, atunci probabilitatea ca la
momentul urmator, tj+1 starea lui sd fie N(tj+1) este determinatd doar de tarea lui din momentul
anterior, si anume:

P{N(tj+1) = k | N(to) = no, N(t1) = ng, ..., N(tj) = n} = P{N(tj+1) = k | N(t;) = n} = p«(t)

Astfel, putem spune ca starea viitoare k depinde doar de starea prezenta n sau starea
prezentd inglobeaza toatd informatia pe care o avem despre sistem la un anumit moment de timp.
Se poate spune ca procesele Markov sunt procese fara memorie, sau ca viitorul este independent
de trecut, dat fiind prezentul.

Putem intelege intuitiv aceastd proprietate a sistemelor Markov gdndindu-ne la miscarea
Browniana, agitatia termicd a particulelor constituente ale sistemului genereazd o miscare
aleatoare a particulelor de polen(sau cenusd), traiectoria acestora fiind generatd exclusiv de
coliziunile care au loc la un anumit moment de timp.



1.1.2. Lanturi Markov

Pe de alta parte, dacd pornim de la presupunerea existentei unui timp discret caracterizat
de stari discrete ale sistemului(stari caracterizate de variabile aleatoare), avem un lant Markov.
Exemplul cel mai simplu care expliciteaza proprietatile unui lant Markov este cel al unei variabile
care poate la fiecare moment de timp o valoarea {-1} cu probabilitatea p, sau valoarea {1} cu
probabilitatea 1 — p. Reprezentand grafic evolutia acestei variabile 1n timp, se obtine figura 1.1.

08 —

06 —

04 -

03 —

02— —

01 —

Figura 1.1. Reprezentarea valorilor unei variabile aleatoare modelatd de un lant Markov in
Matlab
Pentru lanturile Markov, procesul stochastic caracteristic sistemului poate fi descries prin secventa
de stdri pe care o parcurge sistemul. Pentru lanturile Markov sunt caracterizate probabilitatile de
tranzitie dintr-o0 stare Tn alta, unde pjj sunt probabilitatile ca sistemul sa treaca din starea i in starea
J. Daca aceste probabilitdti nu depind de numadrul de pasi efectuati anterior si depind numai de
starea initiald si starea finald, atunci lantul se numeste omogen.

1.2. Modelul Markov cu stari ascunse

De interes pentru sistemele de recunoastere vocala este Modelul Markov Ascuns(HMM).
In cadrul modelelor Markov mai simple din punct de vedere matematic, se presupune ci starea
sistemului este direct vizibild observatorului(acesta detine informatia completd asupra sistemului
si astfel, probabilitatile de tranzitie intre stari reprezinta singurii parametrii ai modelului. Cand
vorbim despre HMM, nu avem informatii despre stare, dar rezultatul proceselor(dependent de
stare), este cunoscut.



Un lant Markov este util in eventualitate in care se cere calculul probabilitatii asociat unui
sir de evenimente care poate fi observat. In cazul recunoasterii vocale avem de a face cu
evenimente acustice, acestea implicd o prezentd a unor cuvinte transparente fenomenului fizic, al
caror sens reprezinta partea “ascunsad” ce sta la baza fenomenului acustic. Modelul Markov cu stari
ascunse ne permite sd vorbim in acelasi timp despre fenomene observate(cum ar datele
achizitionate de microfon) si evenimente ascunse(partile de vorbire) pe care le consideram ca fiind

parti cauzale ale modelului probabilistic.

Pentru a da o definitie formald modelului Markov cu stdri ascunse, trebuie sa ludm in
considerare urmatorii parametri[2]:

Q = 010203,..,gn , Multimea starilor

A = anair...ani...ann, matricea de probabilistici de tranziie, unde ajj reprezintd
probabilitatea de tranzitie din starea i in starea j

O = 0102...01, un sir de observatii, fiecare provenita dintr-un vocabular V = v, v, ..., W

B = bi(0), un sir de estimare de observatii, denumit si probabilitate de emisie, fiecare
element reprezentand probabilitatea ca o observatie Ot sa fie generata pornind de la o stare
i

Jo, Or, starile de Inceput si de final care nu sunt associate observatiilor

Analog unui lant Markov de ordinul I, probabilitatea unei stiri anume depinde numai de
starea anterioara, numita si presupunerea Markov:

P(gi| 91...¢i-1) = P(qi | gi-1)

Pe de alta parte, probabilitatea unei observatii 0; depinde doare de starea care a produs observatia
gi st nu de oricare altd stare sau de oricare altd observatie, proprietate numitd si independenta
rezultatului:

P(oi| 91...qi, ... g1, 01, ..., 0i, ..., oT) = P(0i|qi)

Se pune problema aplicatiilor care folosesc modele Markov cu stari ascunse si cum
acesteea pot utiliza modelul matematic bazat pe acestea. Rabiner(1989)[3] propune analiza
modelelor Markov din trei puncte de vedere, numite de acesta si “trei probleme fundamentale”,
acestea fiind:

Problema 1, sau probabilitatea: Dat fiind un HMM A = (A, B) si un sir de observatii O,
sa se determine probabilitatea lui P(O | A).

Problema 2, sau decodarea starilor: Dat fiind un sir de observatii O, st un HMM A = (A,
B), sa se obtind multimea optima de stari ascunse, Q.



Problema 3, sau antrenarea: Fie un sir de observatii, O, si o multime de stari posibile din
HMM, sa se deduca parametrii A si B.

Fiecare dintre aceste 3 abordari ale HMM sunt descrise de cate un algoritm specific, si
anume, n ordine: algoritmul Forward, decodarea Viterbi, si algoritmul Backward-Forward.

1.2.1 Algorimul Forward

Scopul algoritmului Forward este de a calcula probabilitatea p(x:, y1:t), unde x(t) a fost notat
Xt, iar multimea (y(1), y(2), ..., y(t)) s-a notat ca y1:t. Calcularea p(xt, y1:t).in mod direct ar presupune
“marginalizarea” asupra tuturor multimilor de stari {X1:-1}, numarul carora creste exponential cu
evolutia lui t. Pentru un HMM cu N stiri ascunse, si un sir de T observatii, existd N siruri posibile
de stéri ascunse. Dar fiind ca pentru sisteme reale, ambii parametrii sunt reprezentati de o valoare
considerabila, probabilitatea p(Xt, y1:t) presupune calcularea probabilitatii fiecarei stari ascunse a
sirului si apoi sumarea acestora. In locul acestui tip de algoritm cu o complexitate puternic
exponentiali se alege folosirea algoritmului Forward, a cirui complexitate este de ordinul O(NZT).
In pseudocod, algoritmul poate fi reprezentat in felul urmitor:

construieste matricea de probabilitate forward[N + 2, T]
pentru fiecare stare q de la 1 la N

forward/[s,1] = ao,s * bs(01)
pentru fiecare pas de timp t de la 2 la T

pentru fiecare stare s’ de la 1 la N

forward[s,t] = Y de la s’ = 1 1a N
forward[s’, t — 1]* as’, s * bs(ot)

forward[gr, T] = 5 de la s = 1 la N forward[s, T]as, qr

Prin urmare, algoritmul Forward face uz de avantajele programarii dinamice bazdndu-se
pe una dintre proprietatile de baza ale HMM, si anume independenta observatiilor pentru a realiza
calculul in mod recursiv.

Astfel, fie:

ot(Xt) = p(Xt, y1:) = 2 p(Xt, Xe-1, Y1:1)
Dezvoltand ecuatia, se poate scrie:
oa(X) = X p(rt Xt Xe1, Ya:) POt | Xee, Y1) P(eet, Y1)

Dat fiind ca y: este independent de orice alta variabila inafara de xi, si X este independent
de orice alt parametru inafard de Xt.1, ecuatia devine:

ot(Xe) = Pt [X0) 2 p(xe | Xe) owa(Xe1)



Prin urmare, dat fiind ca p(y: | xt) si p(x | 1) sunt cunoscute prin parametrii specifici
modelului, si anume probabilitatea de emisie si de probabilitatile de emisie, at(Xt) Se poate calcula
cu usurinta, evitandu-se astfel dificultatile aparute din cauza complexitatii exponentiale de calcul.

1.2.2. Decodarea Viterbi

Pentru orice model care contine variabile ascunse, cum ar fi HMM, sarcina deteminarii
sirului care sta la baza sirului de variabile observabile se numeste decodare. Algoritmul Viterbi
reprezintd un exemplu de programare dinamica, al cérei scop este gasirea sirului optim de stari
ascunse, numit si calea Viterbi, care rezulta din secventa unor evenimente observate, in mod
special in contextul HMM. Reprezentand problema in mod formal, se obtine urmatorul enunt:

Pentru sirul de observatii generat de Xy, ..., Xn, S8 se gdseasca
arg max p(Xz ... xn, Y1, ..., ¥n),

unde arg max se considera pe tot sirul y1, ..., yn+1 astfel incét yn+1 = STOP, reprezentand
momentul final de timp. Pentru rezolvarea acestei probleme, abordarea de tipul “brute force se
dovedeste ineficienta.

Astfel, se impune utilizarea algoritmului Viterbi. Acest algoritm seamana foarte mult cu
algoritmul Forward, In schimb foloseste maximul céilor descoperite in timp ce algoritmul Forward
utilizeaza suma acestora pentru a-si calcula rezultatul. In schimb se folosesc “backpointers”
deoarece, in timp ce Forward trebuie sa gasesca o probabilitate, Viterbi calculeaza o probabilitate
si o cale probabila. Sirul optim de stari se calculeaza tinand cont de calea starilor ascunse care au
condus citre fiecare stare in parte. In cele din urmi, se obtine calea doritd prin procedeul de
“backtracing”.

Algoritmul poate fi exprimat sub urmatoarea forma, in pseudocod:

creeaza matricea de probabilitate a caii viterbi[N + 2, T]
pentru fiecare stare de la 1 la N

viterbi[s, 1] = ao, s * bs(0i1)

backpointer([s, 1] = 0
pentru fiecare pas de timp t de la 2 1la T

pentru fiecare stare s de la 1 la N

viterbi[s, t] = max (s’ = 1 la N) din
viterbi[s’, € — 1] * as/, s * bs(o:)
backpointer[s, t] = arg max(s’ = 1 la N) din
viterbi[s’, t - 1] * as/, s
viterbi[qr, T] = max viterbi[s, T] * as, gr

backpinter[qgr, T] = arg max Viterbi[s, T] * as, gr
returneaza “backtrace-ul” prin urmdrirea backpointer-ului cdtre
stdrile anterioare, incepénd cu backpointer/[qgr, T]



Prin urmare, laun moment de timp t, dar fiind ca s-a calculat probabilitatea de a fi in fiecare
stare la momentul t-1, probabilitatea Viterbi se calculeaza ludnd cea mai probabila extensie a
starilor care conduc catre “celula” curenta. Pentru o stare datd, gj la momentul t, valoarea lui w(j)
se calculeaza ca fiind:

ve(j) = max ve1(i) aij bj(or)
Cel trei factori prin intermediul carora se calculeaza probabilitatea Viterbi la un moment t, sunt:

ve-1(i), - probabilitatea Viterbi de la momentul anterior
aij, - probabilitatea de tranzitie din starea g Tn starea g;
bj(ot) - probabilitatea de observare a starii data de simbolul 0, data fiind starea curenta j

1.2.3. Algoritmul Forward-Backward(Algoritmul Baum — Welch)

Algoritmul Baum-Welch se considera a fi o aplicatie a algoritmului EM care se preteaza
modelului Markov cu stari ascunse, devenind astfel si algoritmul standard pentru antrenarea
HMM(Baum, 1972), acesta permitand in acelasi timp antrenarea probabilitatilor de tranzitie si de
emisie ale modelului.

Modelul Markov cu stari ascunse descrie probabilitatea de conjunctie a colectiei de
variabile aleatoare discrete “ascunse” si observate. Acesta, dupd cum s-a enuntat anterior, se
bazeaza pe prezumtia cd.a n-a variabild “ascunsa”, data fiind cea de a n-1 -a variabila “ascunsa”,
este independentd de variabilele anterioare, si cd variabilele care descriu observatia curenta

depinde numai si numai de starea “ascunsd” curenta.

Algoritmul Baum-Welch se foloseste de principiul algoritmului EM pentru a estima
verosimilitatea maxima a parametrilor pentru un HMM, dat fiind un set de parametrii observati.
Pentru a intelege intuitiv aceasta problema, putem aborda cazul unui lant Markov, care poate fi
vazut ca un HMM degenerat pentru care parametrul b este 1 pentru toate simbolurile observate si
0 pentru toate celelalte. Astfel, trebuie antrenatd numai matricea probabilitatilor de tranzitie, A.

Astfel, se poate estima verosimilitatea maxima a probabilitatii aij pentru o tranzitie anume
intre starile i si j prin numararea cazurilor in care aceasta s-a desfasurat, apoi impartirea acestui
numar la numarul total de tranzitii din i:

NG
7 ENG)

Acest calcul este posibil pentru un lant Markov deoarece detinem informatii complete
asupra tuturor parametrilor sistemului. In cazul HMM, informatia pe care o cunoastem nu mai este
completd, prin urmare nu putem sti calea pe care a sistemul a urmat-o ca urmare a datelor de
intrare. Algoritmul Baum-Welch abordeaza aceasta problemi folosindu-se de doui euristici. In
primul rand, numarul de tranzitii este estimat in mod iterativ, se va porni de la o estimare initiald
a probabilitatilor de tranzitie si de emisie. In al doilea rand, estimarea probabilitatilor se obtine
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prin calcularea probabilitdtii Forward(procedeu descris anterior) pentru o anumitd observatie iar
apoi prin medierea acestei probabilitati pe toate cdile care au contribuit calculului probabilitatii
Forward cu pricina.

De asemenea, acest algoritm defineste si o probabilitate Backward(de unde vine si numele
algoritmului, Forward-Backward). Probabilitatea Backward (f) este probabilitatea de a face
observatii de la momentul t + 1 presupunand ca sistemul se afla in starea i la momentul t.

pi(i) = P(Ot+1, Ot+2, ..., OT | Qt =4, A)

Calculul acestei probabilitati se face asemanator cu cel al probabilitatii Forward. Pasii pe
care 11 urmeaza algoritmul Backward sunt urmatorii:

1. Initializarea
pr() =air, 1<i<N
2. Recursivitatea
pr(i) = 2 aijbj (Ow+1) frs1(f), L <i <N, 1<t <T
3. Finalizarea
P(O[4) = ar(aF) = 1(do) = 2 ao; bj(01) A1())

In continuare, trebuie estimata probabilitatea de tranzitie, de forma

ai = numar estimat de tranzitii din i in j
ij —

numar estimat de tranzitii din i

Pentru a calcula aceast termen, trebuie definita o probabilitate ca sistemul sa se afle in starea i la
momentul de timp t si in starea j la momentul de timp t+1, data fiind secventa de observatii, si
evident, modelul.

ar(t)aijbj(oer1)Ber1(f)
ar(qr)

(i, ) =

De asemenea, este nevoie de o formuld de calcul pentru probabilitatea de observare, aceasta
probabilitate fiind, de fapt, probabilitatea unui anume simbol vk din vocabularul V, data fiind o
stare j:

estimarea numarului de momente in care ne aflamin starea j si observam simbolul vy

bj(vk) =

estimarea numarului de momente in care ne aflamin starea j

In acest scop, se defineste probabilitatea de a ne afla in starea j la momentul t, pe care o
vom numi »(j):



A n() =P@=j10, 4
Intr-un final, se poate calcula b:

Zz:=1s.t.0t=vk Ye()
Z: 1 }/t (])

Unde notatia ¥{_15¢.0,-y, reprezintd “sumi dupa toate momentele de timp t pentru care
simbolul observat a fost vk,

bj (v) =

Dati fiind acesti termeni, se pot reestima probabilitatile de tranzitie A si probabilitatile de
emisie B dintr-un sir de observatii O, datd fiind o aproximare anterioard a lui A si B. Aceste
reestimari stau la baza algoritmului Forward-Backward.

Amintit fiind mai devreme algoritmul EM, algoritmul Baum-Welch porneste de la o
aproximare initiala a parametrilor HMM A = (A, B), iar folosind pasii de tip expectation(E-step) si
maximization(M-step) se calculeaza & si vy, respectiv in pasul M se folosesc cei doi parametrii
calculati anterior pentru a recalcula probabilitétile A si B. Desigur, algoritmul poate fi reprezentat
n pseudocod astfel:

initializeazd A si B (aproximarea initialad)
itereazd pana la convergenta

expectation
ve(d) = a(D)Be()
ar(qr)
. , a(t)a;jbj(0¢41)Be+1()
o, 5) - SO
maximization

D Y= g 10Y))
Y X MR e )

T-1 .
Zist.op=v, Ve ()
bj(vk)= t=15.t.0;=v} (U

Y ve()
returneaza A, B

Desi principiul acestui algoritm este de a antrena parametrii A si B fara supraveghere, in
practica trebuie acordatd o importanta deosebitd conditiilor initiale.
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Capitolul 2

Algoritmi utilizati in recunoasterea vocala de catre un sistem
electronic

2.1 Filtrare de zgomot
2.1.1 Substractia Spectrala (SS)

Recunoasterea vocala de catre un sistem electronic presupune, printre altele, achizitia unui
semnal acustic, in care este codata informatia referitoare la cuvintele care se doresc a fi transmise.
Extragerea parametrilor semnalului sonor presupune de asemenea algoritmi de antrenare al caror
rezultat poate fi puternic afectat de distorsiuni aparute in proba analizata de sistem. Prin urmare se
impune ca aceste esantioane de vorbire sa fie colectate intr-un mediu lipsit de zgomot sau de alti
factori perturbatori care eventual ar putea declansa o eroare in ceea ce priveste prelucrarea datelor.
Din pacate, situatiile reale in care un astfel de sistem de recunoastere vocala ar putea functiona nu
se preteaza ipotezei enuntate anterior, ceea ce ne conduce la ideea ca trebuie aplicatd o metoda de
atenuare sau chiar eliminare completa a partii din semnal care ne incomodeaza.

Una dintre metodele propuse in literatura este PMC(parallel model combination), aceasta
foloseste o aproximare log normald, pentru a transforma statisticile cepstrale in statistici liniar
specrale astfel incat parametrii acustici sa poatd fi extrasi cu usurintd din semnalul curatat[4],
adaptand astfel semnalul la orice fel de zgomot. Cu toate acestea, PMC impune ca zgomotul de
fundal sa fie antrenat daca acesta s-a schimbat(nu corespunde cu ceea ce sistemul cunoaste).
Concluzia fiind ca ar fi de preferat o metoda care sa reduca componenta zgomotoasa a semnalului
acustic.

Substractia Spectralad (SS) este una dintre metodele propuse in mod conventional pentru a
contrabalansa dezavantajele PMC[5]. Desigur, si aceasta metoda prezinta un dezavantaj, si anume
faptul ca reduce performantele de recunoastere ale sistemului din cauza distorsionarii spectrului
din cauza calibrarii necorespunzatoare necesitatii semnalului.

Substractia Spectrald se bazeaza pe eliminarea unui spectru mediat din semnalul analizat,
sl anume partea care se considera a fi cea zgomotoasa[6]. Spectrul zgomotului este de obicei
preluat Tn momentele n care semnalul este absent, presupunandu-se in acelasi timp ca zgomotul
reprezintd un proces cvasistationar, astfel Incat spectrul acestuia s nu se schimbe semnificativ
intre timpii de esantionare. Datoritd estimarilor care se fac asupra spectrului instantaneu de putere,
metoda introduce probleme in ceea ce priveste distorsionarea semnalului reconstruit, fapt care
devine o liabilitate o datd cu scdderea raportului semnal-zgomot. SS insa se dovedeste a fi atractiva
in ceea ce priveste complexitatea de calcul.
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In aplicatiile precum recunosterea vocald, singurul semnal disponibil este cel
zgomotos(spre deosebire de aplicatii unde pe langd semnalul care trebuie prelucrat mai este
disponibil si un canal pe care se receptioneaza exclusiv zgomotul ambiental, caz in care se

simplificd mult sarcina de filtrare, fiind posibild compararea directd a semnalelor).

Figura 2.1:Sus, semnal achizitionat de microfon, jos, semnalul filtrat
Semnalul zgomotos poate fi exprimat In domeniul timp in urmatorul mod:
y(m) = x(m) + n(m), sau
Y () = X(f) + N(f)

Prin SS, semnalul este descompus segmente de N esantioane ferestruite(de obicei cu o
fereastra Hann sau Hamming) iar apoi transformate prin intermediul unei transformari Fourier
discrete n benzi spectrale(fereistruirea se impune pentru mentinerea fidelitdtii semnalului la
transformarea in domeniul frecventd, i.e. se evitd perioade incomplete ale semnalului care ar
distorsiona spectrul prin introducerea unor componente de frecvente mult mai mari decat frecventa
Nyquist).

Astfel, semnalul asupra caruia se aplica fereastra are forma:

yw(m) =w(m)y(m) = w(m)[x(m) +n(m)] = xw(m) + nw(m)

sau in domeniul frecventa

Yw(®) = W@ *Y(D) = Xw(D) + Nw(D

In cele din urmd, ecuatia care caracterizeazd SS se poate exprima in felul urmator:
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o b T
[XOI" = 1Y (HIP = aINHP
~ b —_—
unde |X (f )| reprezintd estimarea care se face asupra semnalului initial, iar [N(f)|? se refera la
media spectrala a zgomotului.

Ultimul termen al ecuatiei se obtine din esantioanele in care semnalul sonor este absent si numai
semnalul zgomotos este preluat de sistem.

1 K-1
NGO = D IN(HIP

unde |Ni(f)|] reprezinta spectrul cadrului i, presupunand ca existd un numar de N cadre intr-un
interval de timp dupa care se face esantionarea zgomotului. lar pentru reconstruirea semnalului in

domeniul timp, se aplica o transformata Fourier discreta semnalului |)? (f )|b tinand cont de faza
semnalului zgomotos [0v(k)]. Acceptand prezumtia ca zgomotul perceput de ureche se datoreaza
in principal distorsiunilor aparute in spectrul de amplitudini, si ca efectele distorsiunii spectrului
de faze nu influenteaza radical procesul de perceptie, se poate scrie ecuatie semnalului rezultat in
domeniul timp:

pt N i 2T
%= le(k)lejey(k)e—]wkm
k=0

Datorita variatiilor in spectrul zgomotului, SS poate da rezultate negative pentru spectrul
de puteri sau cel de amplitudini, probabilitatea acestui eveniment este cu atdt mai mare cu céat
raportul semnal-zgomot scade. Astfel, se impune o post-procesare asupra rezultatelor folosind o
functie de tipul(unde fn[Y(f)] este o functie care in cea mai simpla forma a sa, poate reprezenta
chiar pragul de zgomot)

1X(O] 1XHO] > BIY (I

T[|12(H)] = { fallY (DI, inrest
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2.1.2 Implementarea Substractiei spectrale

Noisy signal
y(m)

>I> ¥ y(m)

phase[Y(1)]

O~
& DFT

—

MOk

—p{ LPF

_G_. PSP

Silence
> detector

v

Y(H)=X(N+N(f)

Noise spectrum
estimator

Figura 2.2: Schema bloc a algoritmului

N

X(O=Y(H)-oN D)

IDFT

xX(m)

Pentru a putea implementa functionalitatea acestui algoritm in sistemul nostru, avem nevoie de

urmatoarele elemente

(@) Un detector de liniste pentru perioadele de inactivitate ale semnalului(esantionul pentru

care se face medierea spectrala a zgomotului este actualizat In aceastd perioada

(b) Transformare Fourier Discreta pentru transformarea in domeniul frecventa, si scalare
(c) Un FTJ pentru reducerea variatiei zgomotului, scopul sau fiind reducere distorsiunilor

aparute in procesarea semnalului datoritd variatiilor in semna
(d) Un bloc de post procesare care implementeaza functia T[] definitad anterior
(e) Transformarea Fourier Inversa pentru intoarcerea in domeniul timp

(f) Un atenuator pentru atenuarea zgomotului in momentele de “liniste”

Semnalul achizitionat de microfon este trecut printr-un buffer si impartit In multimi de N
esantioane pentru a fi procesat prin DFT, fiecare bloc fiind ferestruit printr-o fereastra Hanning.
Dupa aplicarea SS, spectrul de amplitudini este combinat cu faza semnalului de zgomot si

transformat Thapoi Tn domeniul timp.

Alegerea duratei de timp pe care se face analiza spectrala devine un compromis intre
rezolutia in timp a semnalului si rezoluia spectrala. In acest scop, se obisnuieste folosirea unui bloc
de lungime 5-50 de milisecunde, iar data fiind o frecventa de esantionare de 20 kHz, acest lucru
se traduce intr-o valoare a lui N intre 100 si 1000 de esantioane. Dat fiind ca rezolutia spectrului

dat de DFT este direct proportional cu N, o valoare mai mare a acestuia rezulta intr-o estimare mai
bund. Enuntul anterior este valabil pentru componente ale semnalului care variaza lent n timp, dar
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datd fiind carecteristica nestationara a semnalelor audio, lungimea ferestrei nu trebuie sa fie pre
mare, astfel Incat informatia despre evenimentele de scurta durata sa nu fie pierduta in proces.

Scopul principal al unei ferestre, este acela de a minimiza discontinuitétile aparute la finalul
fiecarui set de date(in contextul acestei metode, solutia uzuald este fereastra Hanning). Acest
rezultat se obtine prin suprapunerea ferestrelor. Algoritmul de post-procesare se foloseste de
aceasta informatie pentru a reduce distorsiunile introduse de SS.

2.2. Tehnici de extragere a parametrilor

O parte cruciala a procesului de recunoastere vocala este reprezentatd de extragerea
parametrilor, mai ales cand aplicatia este proiectata sa functioneze in medii zgomotoase. Procesul
vorbirii poate fi parametrizat prin codare liniar predictiva(LPC), predictie perceptual liniara(PLP),
coeficienti mel cepstrali in frecventd(MFCC), PLP-RASTA etc.O parte dintre acestia iau in
considerare natura vorbirii In timp ce extrag parametrii(MFCC si PLP) in timp ce LPC face o
estimare a parametrilor viitori bazandu-se pe parametrii anteriori[8]

Extragerea parametrilor in sistemele de recunoastere vocala reprezinta calculul unui vector
de parametri care genereaza o reprezentare compacta a unui semnal dat. Acest proces impica de
obicei un numar de trei pasi: analiza spectral-temporala a semnalului vorbit, care genereaza
parametri initial care descriu anvelopa spectrului de puteri pentru intervale scurte de vorbire. Al
doilea pas face compilarea unui vector extins de parametri care contine parametrii statici si
dinamici. Tntr-un final, ultima etapa transforma acesti vectori de parametri intr-0 reprezentare mai
compacta, care va fi furnizatd sistemului de recunoastere.

2.2.1. MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

Fiind una dintre cele mai populare metode de extragere a parametrilor, MFCC-ul se
bazeaza pe analiza in domeniul frecventad folosind scara Mel, bazatd pe scara de sensibilitate a
urechii umane. MFCC-ul denumeste reprezentarea cepstrului semnalului ferestruit si extras
folosind Transformarea Fourier Discreta. Diferenta fata de cepstrul real fiind folosirea unei scari
neliniare in frecventa pentru aproximarea comportamentului receptorilor acustici umani.

Scara mel reprezinta o scara care imparte tonurile dupa modul in care un ascultator poate
distinge distanta intre ele, considerand pasi egali intre cele doua tonuri, pornind de la presupunerea
ca in intervalul 0 — 1000 Hz, scara mel corespunde reprezentarii in Hz.[8]
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Figura 2.3 : relatia intre scara Hz si scara mel

Relatia care leaga cele doua scari poate fi aproximata prin urmatoarea ecuatie:

o _ 1000 . Fus
mel_log(Z)[ 10001

Cepstrul(nume provenit din inversarea primei silabe a cuvantului spectru) unui semnal este
definit ca fiind “spectrul de puteri al logaritmului spectrului de puteri”’[9], printre aplicatiile sale
originale numarandu-se si detectia ecoului in semnalele seismice, unde s-a dovedit si superioritatea
acestuia fatd de functia de autocorelatie[10].

Cepstrul real al unui semnal poate fi definit dupa urmatoarea relatie:

[
1 . .
Celn] = = flog | X(e!®)|e/“"dw
-1

lar cepstrul complex este dat de:

T

1 . , .
cx[n] = o J[log 1X(e/?)| + jarg(X(e/?))]e/“"dw
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Figura 2.4[11] Diagrama in care se face reprezentarea unui semnal vocal generic in frecventa si
in quefrecventa

De notat faptul c&, contributiile datorate excitatiilor periodice apar la multpli intregi de
perioada fundamentald, ceea ce ar putea cauza probleme n sistemul de recunoastere pentru copii
si femei cu voci Inalte, In timp ce contributiile parametrilor care trebuiesc modelati se vor

-2

concentra in zona de ,,cerfvrentda” joasa.

Tehnica MFCC se foloseste de aceste doud concepte pentru a extrage parametrii din vorbire
ntr-un mod similar cu cel folosit de corpul uman pentru a auzi vorbirea. Tn primul rand, semnalul
vorbit trebuie impartit in cadre avand un numar suficient de esantioane. Cele mai multe sisteme
folosesc cadre suprapuse pentru a atenua tranzitia de la un cadru la altul, apoi acestor cadre 1i se
aplica o fereastrda Hamming pentru a elimina discontinuitdtile care existd la marginile cadrelor.

Coeficientii w(n) ai ferestrei Hamming de lungime n calculandu-se dupa formula:

2nn
W(n) = 0.54 — O.46cos<N 1),0 <n<N-1

N fiind numarul de esantioane si n esantionul curent. Dupa ce se aplica ferestruirea, se poate calcula
transformata Fourier discreta a semnalului(se prefera FFT-ul din considerente de complexitate de
calcul), dupa care se aplica un filtru care trece spectrul in scara mel.
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Figura 2.5. Schema bloc de obtinere a parametrilor MFCC

Ultimul pas presupune calcularea Discrete Cosine Transformation(DCT) din rezultatele
filtrului mel. Pentru fiecare cadru de vorbire, se calculeaza un set de coeficienti MFCC. Multimea
de coeficienti se mai numeste vector acustic deoarece reprezintd caracteristicile importante din
punct de vedere fonetic ale vorbirii si este util pentru analiza si procesarea ulterioara.

2.2.2. RASTA-PLP

Modelul PLP dezvoltat de Hynek Hermansky abordeaza conceptul de psichofizicéd(relatia
dintre stimulii fizici si senzatiile/perceptiile pe care acestia le induc) in auz, acesta avand
performante mai bune fiindca exclude informatia irelevantd din vorbire[12]. Spectrul pe termen
scurt al vorbirii analizat prin prisma criteriilor psichofizice este cu toate acestea vulnerabil la
raspunsul in frecventa al canalului de comunicatie[13]. Prn urmare a fost dezvoltata metodologia
RelAtive SpecTrAl (RASTA) care transforma sistemul PLP in unul mai robust in ceea ce priveste
distorsiunile liniare n spectru.

Metodologia RASTA 1inlocuieste spectrul absolut cu o estimare spectrald in care fiecare
banda de frecventa este trecutd printr-un filtru trece banda. Dat fiind cd orice componenta statica
sau lent variabild in timp este suprimatd de aceastd operatiune, noua estimare asupra spectrului
este mai putin susceptibila la variatii lente ale spectrului pe termen scurt. Tn momentul in care
mediul in care se lucreaza cu spectrul logaritmat, componentele spectrale suprimate refleca efectul
factorilor convolutivi in semnalul de intrare, acestia fiind introdusi de raspusul in frecventd al
mediului de comunicatie.

Pasii prin care trece RASTA-PLP sunt urmatorii:

1) Calculeaza spectrul de banda critica si preia logaritmul acestuia

2) Estimeaza derivata temporala a spectrului de banda critica folosind regresia
liniard prin 5 valori consecutive

3) Prelucrarea neliniara poate fi executata in acest domeniu

4) Reintegreaza derivata log banda-critica folosind un system IIR de ordinal 1.
Pozitia polului acestui system poate fi ajustatd astfel incat sd genereze
dimensiunea efectiva a ferestrei.

5) Conform metodei PLP conventionale, adaugda procedura “equal loudness
curve” si inmulteste cu 0.33 pentru a simula legea auzului
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6) Aplica functia exponentiald log spectrului, obtinand un prim spectru auditiv
7) Calculeaza modelul acestui spectru folosind tehnica conventionala a PLP

Tn cazul prezentat, procesul de integrare-derivare este echivalent unei filtriri trece banda pentru
fiecare canal de frecventa printr-un filtru IIR cu functia de transfer

24z 1 —z3 42774
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I
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Figura 2.6. Procesul RASTA reprezentat graphic, [13]

Distorsiunile liniare ca cele induse de folosirea unui alt microfon apar ca o constanta in log spectru.
Partea trece sus a filtrului trece banda are ca scop atenuarea efectului zgomotului de convolutie
introdus de canal. Tn timp ce partea trece jos are scopul de a atenua schimbirile rapide in spectru
datorate artefactelor de analiza.
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Capitolul 3.
Arhitectura unui sistem de recunoastere vocala
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Figura 3.1. Arhitectura unui system de recunoastere vocala

Sarcina unui sistem de recunoastere vocala este de a transforma vorbirea intr-un sir de cuvinte prin
intermediul unui program. Aplicatiile care folosesc recunoasterea vocald dau posibilitatea
utilizatorilor de a interactiona cu programul intr-un mod accesibil.

Principalul scop al unui sistem de recunoastere automata a vorbirii este de a intuit cel mai probabil
sir de simboluri discrete din toate sirurile posibile in limba L, dat fiind un semnal acustic O.
Considerand intrarea un sir de evenimente discrete (O) si secventa de simboluri care trebuiesc
recunoscute (W), putem defini urmatoarele simboluri

O =01, 0203 ...
W = w1, Wo, W3, ...

Scopul fundamental al sistemului de recunoastere automata a vorbirii poate fi exprimat in
mod formal in urmatorul fel:
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W = argmax P(W|0) pentruW € L

Ecuatia anterioara determina faptul cd, datd fiind o secventa W si un set de intrari O, trebuie
determinatd probabilitatea de aparitie a evenimentului W conditionat de O. Se poate aplica prin
urmare teorema lui Bayes pentru a ne conduce la urmatoarea relatie:

POIW)P(W)

P(W|0) = P(0)

Ceea ce se regaseste in membrul stang este mai la indemana decat calculul lui P(W|O), in
timp ce P(W) este definit ca probabilitatea a priori a secventei. Aceasta este calculata folosindu-ne
de informatiile anterioare pe care le avem despre aparitia lui W. Dat fiind ca P(O) este acelasi
pentru fiecare W, ecuatia se poate rescrie sub forma:

W = argmax P(O|W)P(W) pentruW €L

Probabilitatea P(O|W), care inseamna probabilitatea evenimentului acustic O, conditionat
de secventa W, este de obicei determinata folosind un model Markov cu stari ascunse.

In mod tipic, sistemul de recunoastere vocala este dezvoltat din componente majore cum ar fi front
end-ul acustic, lexicon, model de limba si decodor.[Chandra]

Astfel, in mod curent, structura vorbirii este inteleasa in felul urmator: vorbirea reprezinta
un flux audio continuu in care se suprapun stiri stationare si dinamice. In aceasta succesiune de
stari, se pot defini structuri de baza ale vorbirii denumite si foneme. Cuvintele limbii sunt
construite pe baza acestor foneme, desi in acest caz trebuie luat in considerare un aspect ulterior,
contextul aparitiei acestor unitati fonetice in vorbire.[cmu-sphinx wiki]

Proprietatile formei de undd care corespunde fiecarei foneme in parte sunt puternic
dependente si pot varia in sens foarte larg in functie de un numar de factori, printre care amintim:

contextul aparitiei fonemei, aceasta poate fi pronuntata diferit in functie de fonemele care
0 preced sau succed;

vorbitor, originea geograficd sau nativitatea vorbitorului afecteaza felul in care aceste
foneme sunt generate de vorbitor;

stilul vorbirii, de asemenea, o discutie in context colocvial diferd in multe aspecte de o
exprimare oficiald sau academica, putand chiar sa se distanteze puternic de limba literara
atat in ceea ce priveste normele impuse in limbaj cét si viteza si introducerea unor structuri
lexicale destinate comunicarii intr-un grup restrans de vorbitori;

Aceste deplasari de la forma canonicd a limbii fac modelarea unui sistem acustic
considerand ca unitate fundamenta fonema o sarcina dificila, astfel apare conceptul de difone, parti
ale fonemei care se afla intre doua foneme consecutive, de asemenea se poate discuta de alte unitati
subfonetice — substari ale fonemei.

O variantd intuitiva a acestei abordari este impdrtirea fonemei in trei parti. O parte care
depinde de fonema anterioara a cuvantului, o parte mijlocie, stabile care se apropie cel mai mult
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de caracteristica fonemei in sine, si o parte finala care depinde de fonema viitoare. Din acest motiv,
se prefera folosirea acestui model 1n recunoasterea automata a vorbirii.

De asemenea, sunt cazuri in care fonemele sunt tratate in contextul cuvantului din care fac
parte, aparand astfel notiunea de trifonema. Spre deosebire de difone, aceste unitati sublexicale
sunt tratate ca si cum ar fi foneme, diferenta in nume este data de faptul ca cele doud denota sunete
oarecum diferite.

Fonemele construiesc unitatile care compun cuvantul, si anume silabele. Aceste forme sunt
de interes pentru sistemele de recunoastere automata a vorbirii deoarece silabele sunt mai de graba
dependente de intonatie, astfel, in diferite maniere de vorbire, structura fonemelor poate varia, dar
pronuntia silabelor raimane adesea constanta. Silabele formeaza in cele din urma cuvinte care sunt
de asemenea de interes pentru sistemele de recunoastere deoarece reduc combinatiile posibile de
foneme care se regidsesc in limbd(aspect care conteazd semnificativ pentru sistemele de
recunoastere a vorbirii continue, data fiind multitudinea de forme pe care un cuvant le poate lua in
functie de conjugate, acord si context).

Desigur, pe langa formele intentionate ale cuvintelor care pot fi rostite, in semnalul acustic pot
aparea uteratii cum ar fi liniste, tuse, respiratie, aceastea neavand un sens semantic, dar trebuiesc
tratate 1n acelasi mod in care sunt tratate cuvintele limbii.

Front-endul acustic se ocupa cu achizitia semnalului si extragerea vectorilor de parametri
prin care este surprinsd informatia utila asupra semnalului sonor. Extragerea parametrilor
insemnand procesul prin care informatia in format audio este transformata prin metode
specifice(MFCC; RASTA-PLP) in vectori acustici de dimensiune fixa. Parametrii unui
cuvant/fonema sunt estimati din vectorii acustici ai datelor provenite de la antrenare.

Algoritmul de cautare sau decodorul verifica toate sirurile de cuvinte admise pentru a
Odescoperi secventa de cuvinte pe care observatiile provenite de la semnalul audio le poate
genera. Probabilitatea P(O|W) este determinata de modelul acustic, pe cand P(W) este generat de
modelul de limba.

Functionalitatea unui sistem de recunoastere vocala poate fi descrisa prin extragerea unui
set de parametrii din semnalul vorbit pentru fiecare cuvant sau subunitate lexicald. Acesti
parametri descriu aceasta unitate lexicala prin variatia lor in timp si impreund construiesc un
sablon care o caracterizeaza. Dupa generarea acestor vectori de parametri, intervine etapa de
antrenare in care un operator va citi toate cuvintele din vocabularul aplicatiei. Nu in ultimul rand,
modelele de cuvinte sunt stocate si in etapa de evaluare si utilizare, modelul cuvantului de
verificat este comparat cu modelul antrenat iar cea mai apropiata pereche este cea pe care
sistemul o va considera valida.

3.1 Front-endul acustic

Front end-ul acustic presupune procesare de semnal si extragere de parametri. Principalul
scop al extragerii de parametri acustici fiind reprezentarea informatiei utile din semnalul sonor
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ntr-un mod compact, acest proces se desfasoara de obicei in 3 etape. Prima etapa se numeste
analiza vorbirii si prin intermediul unei analize cepstrale a semnalului genereaza parametrii
primitivi continand anvelopa spectrului de puteri a unor intervale scurte de vorbire(de perioade
intre 5-50 ms). A doua etapa calculeaza un vector extins de parametri care contine informatia
necesari referitoare la semnalul acustic. in cele din urma, ultima etapa prelucreazi vectorul
provenit din etapa a doua astfel incat sa fie cat mai compact si usor interpretat de catre sistemul
de recunoastere.

Este de dorit obtinerea unei multimi de parametri care sa contind maximul informatiei utile
care se poate extrage din caracteristicile masurabile ale semnalului. Desi in literatura nu se
defineste un standard care sa se potriveasca oricarei aplicatii, alegerea parametrilor trebuie sa
tina cont de un set de criterii:

e Sistemul trebuie sa fie capabil de a face diferenta intre sunetele asemanatoare din vorbire,
astfel Incat acestea sa nu se confunde;

e Este de droit ca modelul acustic sa poata fi creat pe baza acestor sunete fara a fi nevoie de
0 baza de date de antrenare excesiv de mare;

e Statisticile pe care ei le genereaza trebuie sa fie cat mai invariante posibil in ceea ce
priveste natura vorbitorului si mediul in care se desfasoara vorbirea;

Desigur, fiind vorba de un eveniment probabilistic cu ar fi vorbirea(sistemul poate avea cel
mult o capacitate de a intui ceea ce vorbitorul va spune in continuare datd modelul de limba),
sistemele de recunoastere automatd a vorbirii trebuie sd detind mecanisme de reducere a
informatiei aflatd in fiecare segment al inregistrarii audio intr-un numar relativ scazut de
parametric. Acesti parametrii ar trebui sa descrie fiecare segment in asa fel incat, fard a-si pierde
caracterul distinctiv, segmental cu pricina sd poata fi grupat cu altele asemanatoare(diferentierea
in functie de context).

Desi exista o multitudine de metode posibile de extragere a parametrilor din semnalul acustic,
una dintre cele mai folosite este cea care se bazeaza pe coeficientii mel cepstrali(MFCC). Dupa
cum a fost prezentat si Intr-un capitol anterior, tehnica MFCC consta intr-un numar de etape prin
care semnalul este prelucrat si transformat in informatie utild pentru sistemul de recunoastere. O
scurta descriere a acestor pasi este dupa cum urmeaza:

Impartirea

Semnal _,| Preaccentuare |}
semnalului

vorbit

—» Ferestruire

'

MFCC «— DCT |« Logl0 [« Filtre mel «— FFT

Figura 3.2: schema bloc a procesului de extragere a parametrilor
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e Frecventele 1nalte ale spectrului sunt amplificare pentru a permite recunoasterea
mai usoara a acestora de catre procesul de antrenare si recunoastere(din cauza
neliniaritatii in scara mel);

e Ferestruirea, process foarte important pentru procesarea ulterioara a semnalului.
Aceasta etapa imparte semnalul in segmente de cate N milisecunde, se adopta de
obicei o fereastra Hamming(sau Hann) pentru acest tip de aplicatii astfel incat sa
nu se piardd informatie datoritd discontinuitatilor la limitele domeniului de
esantionare

e Transformarea Fourier Discretd este aplicatd semnalului trecut prin fereastra
Hamming, rezultand astfel o reprezentare in amplitudine si fazd pentru semnalul cu
pricina. De obicei la acest pas se prefera implementarea unui algoritm de FFT din
considerente legate de complexitatea de calcul al acestei transformari, lucru care
poate impune probleme majore platformelor hardware care dispun de resurse
limitate;

e Bancul de filter mel, are rolul de a trece reprezentarea spectrului din frecventa in
Hz, intr-o scara mai potrivita caracteristicilor de sensibilitate la ton a urechii
umane(se cunoaste faptul ca urechea umana este mai putin sensibila la frecvente de
peste 1000 Hz. Astfel se prefera utilizarea scarii mel, prin introducerea unui banc
de filtre triunghiulare distribuite la intervale egale sub frecventa de 1000 Hz si
spatiate logaritmic la frecvente mai mari de 1000 Hz), obtinandu-se astfel asa-zisul
spectru mel, care apoi se logaritmeaza;

e Ultimul pas al obtinerii parametrilor MFCC este aplicarea transformarii
cosinusoidale discreta asupra coeficientilor spectului mel;

e Nu in ultimul rand, este de interes pentru sistemul de recunoastere vocald si
perioada in care segmentele in care a fost impartit semnalul se suprapun, astfel, ca
ultim pas al tehnicii MFCC este specificata calcularea derivatei de ordinul I si IT ai
coeficientilor mel-cepstrali;

Un aspect negative al tehnicii MFCC este faptul ca valorile coeficientilor nu sunt deosebit de
robuste pentru semnale care prezintd zgomot, astfel(in cazul in care nu s-au efectuat filtrari asupra
semnalului cu scopul de a reduce efectul zgomotului) se obisnuieste normalizarea valorii acestora,

3.2. Modelul acustic

Modelul acustic este poate cea mai importanta sursd de informatie de care dispune sistemul,
deoarece acesta contine reprezentarile specifice fiecarei unitati acustice din vocabularul sistemului,
impreuna cu parametrii care le caracterieaza. In construirea modelului acustic, cel mai important
aspect care trebuie luat in considerare este alegerea unitatilor fundamentale pe care acesta se
bazeaza.

In general, modelarea acustica se refera la stabilirea unei reprezentari statistice a sirului de
vectori de parametri calculati din semnalul vorbit. In acest scop se folosesc modele Marov cu stari
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ascunse pentru a construi modelul acustic(de asemenea se pot folosi si retele neurale). In modelul
acustic se regasesc reprezentarile statistice pentru fiecare dintre sunetele care compun limba.
Fiecarei reprezentari de tipul acesta 1i este asociat un model acustic al unei foneme prin preluarea
unei baze de date de vorbire numita si corpus de text care este antrenat prin algoritmi speciali.
Daci vorbim de modele independente de context, fiecare fonemi are asociat un HMM. In schimb
modelele dependente de context sunt formate din HMM-uri cu 3 stari. Decodorul asculta semnalul
acustic achizitionat si cautda HMM-ul corespunzator in modelul acustic.

In concluzie, fiecare cuvant din inregistrarea audio este descompus intr-o secventi de
sunete care reprezinta unitati fonetice fundamentale. Modelul acustic descrie probabilitatea unei
observatii a sistemului.

3.2.1. Fonologia limbii romane

Pentru a putea realiza un model acustic eficient, trebuie sd avem in vedere aspectele
fonetice specifice limbii romane. Scopul fiind acela de a extrage parametrii specifici vorbirii,
caracteristicile limbii sunt un pas important in intelegerea acestui demers.

3.2.1.1. Fonemele limbii romane

Analizand valoarea functionald a diferitor aspecte fonetice, se ajunge la concluzia ca limba
romana standard foloseste urmatoarele unitati segmentale:

e sapte vocale;

e patru semivocale, care in unele analize sunt echivalate cu vocalele
corespunzatoare;

e 0 vocald asilabicd si devocalizatd o vocald asilabica si devocalizata /i/, care
uneori este echivalatd cu vocala /i/;

e douazeci de consoane;

Si doua unitdti suprasegmentale:

e accent;
e intonatie;

In limba romana, distinctia intre consoane si vocale, este ca cele din urma sunt sunete care
pot alcatui singure o silaba si pot purta accentul, pe cand consoanele nu au aceasta calitate.

Putem distinge prin urmare urmatoarele tipuri de vocale:

e Vocale propriu-zise:

Sunet Exemplu Notatie fonetica
[a] amar a
[e] elev e
[i] iris i
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[0] ocol 0
[u] uluc u
[2] fara a
[i] virt 1
(@] bleu o
ly] Bruxelles U

Tabelul 3.1: Vocalele limbii roméne
De asemenea, distingem si un numar de patru semivocale: /¢/ (in deal),/i/ (in fier),/o/ (in
coasa), lu/ (In ziua). Semivocalele /¢/ si /o/ pot aparea doar inainte de o vocala, in timp ce restul
de doua pot aparea atat inainte cat si dupa. [16]

Consoanele care apar In limba romand sunt urmatoarele:

Tabelul 3.2: Consoanele limbii roméane

Sunet Exemplu Notatie fonetica
[P] pace p
[b] bun b
[t] tare t
[d] dor Kk
[K] cal Kk
[c] chel K'
[d] gol g
[1] ghid g
[6] tap t
[4] cer ¢
[d] ger g
[f] afara f
[V] var v
[s] sare S
[Z] vaza y
[/ sarpe s
[3] ajutor j
[h] ham h
[c] mohican

[X] hrib X
[m] amic m
[m]} conversa

[n] nor n
[n] prunc 0
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[1] lung L
[r] arid R

In ceea ce priveste accentul de intensitate, acesta este considerat in limba roména ca fiind

fonemic, adica poate determina diferente de sens. Se poate observa acest efect in cuvinte precum:
mobild - mobild - mobils,. acéle — acele, véseld — veséla, copii — copii, umbli - umbli, desfac asta
- dés fac asta. Foneticizarea accentului de intensitate este o characteristica raspandita in limbile
lumii. In limba romina, doar o singuri silaba poate fi accentuati, celelalte silabe putand primmi
unul sau mai multe accente mai slabe, mai ales in cuvintele cu mai multe silabe.[

3.3. Modelul de limba

Modelul de limba ofera sistemului o serie de constrangeri aplicabile secventei de cuvinte
care pot fi recunoscute, in sensul cad exclude combinatiile de foneme care nu se regasesc in limba.
Aceste constrangeri sunt reprezentate fie de regulile gramaticale ale limbii, fie de statistici estimate
din corpusul de antrenare(aplicatiile de control prin recunoastere vocald suferd in acest caz din
pricina incertitudinii extinse asociate limbii. Prin analogie, desi existd cuvinte care contin foneme
asemandtoare, unui utilator uman nu 1i este dificil sa distinga aceste diferente, in principal datorita
faptului cad are capacitatea de a intelege contextul, si de asemenea, este obisnuit sa auda fraze
comune, asteptdndu-se astfel sa apara anumite cuvinte intr-un context anume.

Acest context este dat de modelul de limba in cadrul unui sistem de recunoastere, modelul
precizand cuvintele care pot exista si modul in care acestea pot aparea. Modelul acustic este
antrenat prin modele probabilistice de tip N-gram prin verificarea unor corpusuri extinse de text si
de asemenea, prin reducerea perplexitatii datelor de antrenare. Prin urmare, algoritmiii care
imbunatatesc modelul de limba bazandu-se pe efectul pe care cuvintele le au asupra recunoasterii
vocale preferd un model de limbd bazat pe distributia de probabilitate a cuvintelor pe care
vorbitorul le poate exprima n continuare, dat un istoric al cuvintelor pe care le-a vorbit. Modelele
comune folosite sunt de tip bigram sau trigram. Aceste modele contin probabilitati calculate ale
unor grupuri de doud sau trei cuvinte dintr-o secventa data.

3.4. Decodorul

Scopul decodorului este de a descoperi cel mai probabil sir de cuvinte W dat de sirul de
observatii O, si de modelele fonetice si acustice. Problema decodarii se rezolva prin utilizarea
algoritmilor de programare dinamica, de exemplu algoritmul Viterbi. Acesta din urma nu
caii optime care ofera cea mai buna aproximare a lui O. Pe scurt, algoritmul Viterbi presupune
cacea mai buna cale la momentul t este datd de cea mai buna cale identificatd la momentul t-1.
Lucru care nu este neaparat valabil in toate cazurile, dat fiind ca o cale care pare nu foarte probabila
la inceput poate deveni mult mai probabila in cazul in care ludm in considerare contextul, caz tratat
de o extensie a algoritmului Viterbi si de algoritmul Forward-Backward.
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3.5. Abordari ale recunoasterii vocale In contextul unui sistem electronic

Desi recunoasterea vocala reprezintd un camp vast de cercetare, se pot distinge trei abordari
principale ale subiectului, fiecare cu particularitatile lui si cu compromisuri specifice. Acestea trei
sunt abordarea acustic-fonetica, abordarea prin recunoastere de caracteristici si abordarea prin
inteligenta artificiala.

Abordarea acustic-fonetica[14]: Se bazeaza pe presupunerea ca in limba exista o multime
finita si discreta de unitati fonetice. Aceste unitati fonetice fiind caracterizate de proprietati
acustice manifestate in vorbire sau Tn spectru. Primul pas in abordarea acustic-fonetica este
aplicarea unei analize spectrale a vorbirii combinate cu o metoda de extragerii parametrilor
care transforma caracteristicile spectrale ntr-o multime de parametrii care descriu
proprietdtile acustice ale diferitor unitati fonetice. Urmatorul pas este reprezentat de etapa
de ferestruire in care semnalul acustic este segmentat in parti stationare din punct de vedere
acustic, urmat de atasarea unei etichete fonetice pentru fiecare regiune, rezultand astfel o
latice de foneme. Urmatorul par ar fi determinarea cuvantului posibil din sirul de etichete
fonetice produse de pasul anterior

Recunoasterea de caracteristici: Este compusda din doi pasi esentiali, si anume,
antrenarea caracteristicilor si compararea lor. In etapa de comparare a caracteristicilor, se
face o diferentiere directa Intre vorbirea necunoscutd si fiecare caracteristica invatatd in
etapa de antrenare astfel incat sa se determine natura necunoscutei in functie de cat de bine
se pliaza pe ceea ce sistemul cunoaste. Caracteristica principala a acestei abordari este
reprezentatd de modelul matematic riguros care sta in spatele ei, aceasta construind o
reprezentare consistentd a caracteristicilor pentru comparare antrenand esantioane prin
intermediul unui algoritm specific de antrenare(Backward-Forward). Caracteristica prin
care este identificata vorbirea se bazeazd pe un model statistic(model Markov ascuns de
exemplu) si poate fi aplicatd unei unitati care compune un cuvant, unui cuvant in sine sau
unei fraze. Datoritd acestor aspecte, aceasd abordare a devenit metoda predominantd in
domeniul recunoasterii vocale.

Inteligenta artificiala: Inteligenta artificiala este un hibrid intre cele doud aborari enuntate
anterior. Acest lucru se datoreaza faptului ca preia concepte si din abordarea acustic-
fonetica si din recunoasterea de caracteristici. Principalele abordari utilizate recunoasterea
vocald din domeniul recunoasterii de caracteristici sunt recunoasterea determinitd bazata
pe procedeul numit dynamic time warping(DTW) si recunoasterea prin procese stohastice
care fac uz de HMM-uri. Tn contextul DTW-ului, fiecare clasi care trebuie recunoscuta este
reprezentatd de unul sau mai multe sabloane, dat fiind cd folosirea mai multor sabloane de
referinti este preferata pentru cresterea variabilitatii vorbitorului. In timpul recunoasterii,
se calculeaza o distantiere intre vorbirea observatd de system si caracteristica data de clasa.
Cuvantul recunoscut corespunde ciii prin model care minimizeaza distantta acumulati. In
sistemele comerciale, se preferd recunoasterea caracteristicilor prin intermediul HMM-
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urilor in schimb datoritd proprietatile de generalizare specific modelelor probabilistice si
de asemenea, din considerente de ocupare a resurselor de calcul.

De asemenea, acestor abordari li se adauga o serie de extensii cu menirea de a optimiza procesul
de recunoasterea, problema care devinde dificila pentru abordarile clasice in cazul in care avem de
a face cu un vocabular extins.

invitarea generativi de tip HMM-GMM: in cazul sistemelor de recunoastere vocala,
abordarea de tip generativ foloseste de obicei modele Markov bazate pe mixturi Gaussiene.
Sistemele de recunoastere vocald convenionale folosesc modelul cu mixturi Gaussiene
bazate pe modele Markov ascunse pentru a reprezenta structura secventiala a semnalului
vorbit. Modelele Markov sunt folosite n sistemele de recunoastere vocala deoarece
semnalul sonor vorbit poate fi vazut ca unul staionar pe perioade scurte de timp. Vorbirea
fiind vdzuti ca un model Markov din considerente stohastice. in mod timipc starile HMM-
ului folosesc o mixtura de Gaussiene pentru a modela reprezentarea spectrala a undei audio.
Un sistem de tip GMM-HMM este parametrizat de A = (4, B, n). = vector care contine
probabilitatile a priori de stare; A = (a;j) fiind matricea de tranzitie a starii, iar B =
{(by, ...,bn)} 0 multime unde bj reprezinta modelul mixturii Gaussiene pentru starea j. Starea
fiind asociatd unui subsegment al fonemei in vorbire(senone).

3.6. Caracteristici ale sistemelor de recunoastere vocala[17]

Sistemele de recunoastere automata a vorbirii sunt de obicei proiectate pentru a face fata
unei anumite sarcini specifice, robustetea fiind una dintre marile probleme cu care aceste sisteme
se confrunta. Exista un numar de probleme care trebuiesc adresate pentru a defini clasa de
functionare a unui astfel de sistem. Printre acestea se numard modelarea unitatilor (cuvintele,
silabele si fonemele) utilizate pentru recunoastere, dimensiunea vocabularului(mic, mediu, extins),
complexitatea sintaxei, care poate varia de la simpla la complexa(pentru care se impune folosirea
modelelor de limba de tip N-gram, perplexitatea sarcinii, modul in care se recunoasterea
vorbirii(izolata, continud, spontand), raportarea la vorbitor(sistem antrenat pe un anume vorbitor,
adaptiv, independent de vorbitor, dependent), mediul vorbirii(liniste, mediu zgomotos) si felul in
care se face achizitia semnalului sonor(dependent de calitatea microfonului, telefon, matrice de
microfoane, sau canalul de transmisie).

Calitatea unui sistem de recunoastere a vorbirii este direct proportionald cu robustetea sa,
aceasta fiind inteleasd drept calitatea sistemului de a conduce la rezultate satisfacatoare in data
fiind variabilitatea semnalului sonor. Existd un numar de factori care determina acuratetea unui
astfel de sistem. Acestia din urma fiind variabilitatea vorbitorului, variabilitatea pronuntiei,
variabilitatea regionald(diferite accente care pot aparea), variabilitatea ratei vorbirii(viteza de
pronuntie), variabilitatea contextului, variabilitatea canalului si variabilitatea mediullui in care se
face vorbirea. In proiectarea sistemelor de recunoastere vocali, trebuie luati in considerare acesti
factori astfel incat sa fie posibild construirea unui model care sa duca la o bund rata a recunoasterii,
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fiind in acelasi timp independenti de acesti factori[15]. In ceea ce priveste sistemele avansate,
trebuie luat In considerare aspectul automatizarii generarii lexiconului si construirea unor algoritmi
avansati se segmentarea a vorbirii si algoritmi de rejectie a uteratiilor, astfel Incat aceste sisteme
sd poata atinge sau chiar surclasa performantele umane in sarcini de recunoastere vocala.

3.7. Evaluarea performantei sistemelor de recunoastere vocala

Performanta sistemelor de recunoastere automatd a vorbirii este de obicei specificatd in
stransd legdturd cu acuratetea si viteza cu care se realizeazd sarcina. Acuratetea unui astfel de
sistem, poate, prin urmare sa fie masurata in termeni de erori raportate la cuvant(WER), pe cand
viteza se masoara folosind timpul real.

Alte unitati de masura pentru acuratete includ:

e rata de eroare raportata la un singur cuvant(SWER);
e rata de success a comenzii(CSR)

Performanta unui sistem de recunoastere este prin urmare masuratd folosindu-ne de termeni
precum Word Error Rate si Word Recognition Rate(WRR). Erorile de cuvant sunt categorizate
dupd numarul de insertii, substitutii si stergeri pe care sistemul le efectueaza in timpul decodarii.
Cele din urma pot fi definite in urmatorul mod:

e insertie: cuvant addugat de sistem astfel incat ipoteza sd se regaseascd in referinta
sistemului(baza de date)

e stergere: cuvant eliminat de sistem si perceput ca zgomot, astfel incat ipoteza generatd
de sistem sa se plieze pe modelul de limba

e substitutie: cuvant ambiguu, Tnlocuit de sistem cu cea mai buna corespondenta pe care
0 poate gasi.

Intr-un final, WER-ul si WRR-ul pot fi exprimate in felul urmdtor:

Insertii + Substitutii + Stergeri
Word Error rate(%) = - - ——x 100
Numarul de cuvinte de referinta

N-S—-D-1
N

Word Recognition Rate (WRR) =1 — WER =
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3.7. Criterii de performanta pentru sisteme de recunoastere automata a
vorbirii

In constructia unui astfel de sistem, avand predeterminati o serie de standarde de
performanta, astfel incat sa fie posibila evaluare obiectiva a produsului rezultat si, de asemenea,
ierarhizarea acestor sisteme in functie de calitatea lor. Inspectand structura sistemului, putem
defini cateva aspecte care sa ne ajute in acest demers:

e resursele necesare construirii sistemului:

o hardware(sistemul de calcul necesar rularii aplicatiei de recunoastere,
microfonul prin care se face achizitia, interfata cu un alt sistem pentru care
sistemul de recunoastere furnizeaza date)

o software(complexitatea de calcul pe care o presupune metoda aleasa de
recunoastere, dificultatea implementarii ei, expertiza proiectantului)

o resurse monetare(necesare finantdrii proiectului, de la cercetare la echipa
care trebuie sa 1l puna in functiune

e popularitatea pe piatd(oportunitatile de monetizare)

e usurinta implementarii(de exemplu extragerea parametrilor prin MFCC necesita
mai putine resurse de calcul si manopera decat folositea tehnicii RASTA-PLP

e sistemul in care aplicatia se poate folosi, acesta fiind dependent de urmatoarele
caracteristici:

o numarul de vorbitori care pot fi identificati de sistem

o numarul de limbi recunoscute

o dimensiunea vocabularului

Acestea fiind spuse, putem afirma ca 1n construirea unui sistem de recunoastere vocala trebuie sa
ludm in considerare nu numai aspectele tehnice ale implementarii, dar si caracteristica functionala
a acestuia.
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Capitolul 4

Implementare practica

Partea practica a proiectului consta in implementarea unui sistem de recunoastere vocala
pe platforma Raspberry Pi 3 cu ajutorul toolkitului de recunoastere vocala CMUSphinx.

Astfel, sistemul construit este capabil de a recunoaste o secventa oarecare de cifre legate.
Necesitatea unui astfel de sistem este datd de utilitatea pe care o pot avea interfetele wireless in
ajutorarea persoanelor bolnave de afectiuni ale vederii sau care au probleme locomotorii. De
asemenea, sistemul poate fi folosit pentru recunoasterea CNP-ului unei anumite persoane sau, prin
intermediul unor coddri de tip Huffman, se poate construi un sistem de recunoastere a
comenzilor(care necesita in aceasta implementare nu necesita un model complex de limba sau
acustic).

4.1 Resurse hardware

4.1.1 Placa Raspberry Pi

‘Raspberry Pi 3 Model/B Vi.2 e

(©Raspbe

-
Made o the 0K

.\§\

e
LB o = U
&% I\ =
= SR

Figura 4.1: Placa Raspberry Pi 3 Model B
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Specificatii tehnice Raspberry Pi 3

Procesor

Broadcom BCM2837 64bit Quad Core
Processor 1.2GHz

Memorie RAM

1GB

Conectivitate — wifi

BCM43438 WiFi

Conectivitate — bluetooth

Bluetooth Low Energy (BLE)

Conectivitate — USB

4 porturi USB 2

Audio — iesire

lesire Stereo

Conectivitate cu camera

Port HDMI pentru camera

Conectivitate — ecran tactil

DSI display port

MicroSD

Port pentru conectare MicroSD cu sistem de
operare

Sursa de alimentare

MicroUSB cu suport de pana la 2.4 A

Tabelul 4.1 Specificatiile tehnice ale placii

Raspberry Pi este o serie de placi de dezvoltare de dimensiuni reduse, proiectate in Regatul

Unit de catre Raspberry Pi Foundation pentru a promova predarea conceptelor de stiinta
calculatoarelor in scoli si In tarile in curs de dezvoltare, fiind oferita la un pret accesibil.

4.2. Resurse software

4.2.1. Toolkit-ul CMU Sphinx

CMU Sphinx reprezintd un toolkit intens utilizat in aplicatiile de recunoastere automata a
vorbirii s1 include o serie de unelte care pot fi utilizate pentru a construi aplicatii care au legatura

cu procesarea semnalului vorbit.

Toolkit-ul include patru utilitare care se ocupa de diferite aspecte ale procesului de
construire a unei aplicatii de recunoastere de vorbire, aceste fiind:

- Pocketsphinx — biblioteca scrisa in C prin intermediul careia se face
decodarea semnalului vobit;

- Sphinxbase — biblioteca support care este necesara pentru Pocketsphinx;

- Sphinx4 — decodor de voce adjustabil, scris in Java,

- Sphinxtrain — utilitare pentru antrenarea modelului acustic;

In cadrul proiectului, am portat utilitarul Pocketsphinx pe sistemul Raspberry Pi si am
folosit un model acustic preantrenat pentru a face recunoasterea.

Procesul prin care a fost construit sistemul de recunoastere a vorbirii urmeazd procesul
tipic utilizat in realizarea oricdrui sistem de recunoastere a vorbirii automate. Astfel

- s-a folosit o baza de date de vorbire de 100 de vorbitori diferiti pentru
antrenare, de la fiecare vorbitor fiind preluat un numar de 80 de fisiere;
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- din aceste fisiere de antrenare s-au extras parametrii MFCC(39, 13
parametrii diferiti si derivatele de ordinul I si II);

- pe baza acestor parametrii, s-a antrenat modelul de acustic pentru
sistemul de recunoastere;

Toolkitul, avand la indemand parametrii MFCC, dupa antrenare va crea un numar de figiere
care contin definitiile modelului acustic, acestea se numesc:

mdef — corespondenteler

means — mediile gaussiene

mixture_weights — mixturile de gausiene

noiseedict — dictionarul care contine filler-ele
transition_matrices — matricile de tranzitie ale HMM-ului
variances — variatiile gaussienelor

feat.params — parametrii extrasi

Dintre toate acestea, mdef si feat.params reprezinta fisiere de tip plain text, celelalte fiind
in format binar. Acestea contin un header care expliciteaza numarul de fluxuri si dimensiunea
datelor, fiind urmate de datele in format raw.

Pe de alta parte, fisierul mdf contine corespondentele dintre trifonemele dependente de
context si id-urile senonelor de stare.

4.2.2 Constructia dictionarului fonetic

Modelul fonetic al limbii este foarte important pentru dezvoltarea proiectului deoarece
acesta executd transcrierea fonetica a transcrierilor valabile pentru baza de date de antrenare.
Acesta are rol si la decodare, fiind utilizat de algoritmul Viterbi pentru a traduce starile HMM-ului
in cuvinte. Prin urmare, dictionarul fonetic include toate cuvintele posibile pentru o anumita
sarcind de recunoastere a vorbirii alaturi de transcrieriler fonetice

Pentru limba curenta dat fiind cd este posibil sa avem numai succesiuni de cifre, dictionarul
trebuie sd contind numai fonemele care apar in cuvintele:

- zero
- unu

- doi

- trei

- patru
- cinci
- sase
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- sapte
- opt
- noua

Prin urmare, dictionarul fonetic are urmatoarea forma:
ZEero zZ_zero e_zeror_zero 0_Zzero
unu u_unul n_unu u_unu2
doi d_doi o_doi i3_doi
trei t_trei r_trei e_trei i3_trei
patru p_patru a_patru t_patru r_patru u_patru
cinci k1_cincil i_cinci n_cinci k1_cinci2 i1_cinci
sase sl _sase a_sase s_sase €_sase
sapte sl _sapte a_sapte p_sapte t sapte e_sapte
opt o_opt p_optt_opt
noud n_noud ol noud w noud al noua

Se observa ca dictionarul fonetic transcrie cuvintele sub forma [fonem]_[cuvant], acest
lucru este propus de catre toolkitul CMUSphinx pentru a reduce perplexitatea limbii.

Dictionarul fonetic este un instrument lingvistic prin care este specificat modul in care se
pronunta cuvintele limbii. Prin urmare, dictionarul fonetic face corespondenta intre forma scrisa si
cea fonetica a componentelor limbii[18]. Forma fonetica a unui cuvant este o succesiune de
foneme.

Astfel, in sistemul nostru, dictionarul fonetic va face legatura intre modelul acustic(care
modeleaza modul de producere a sunetelor limbii) si modelul de limbé(care modeleaza felul in
care 0 poate apdrea un sir de cuvinte).

4.2.3. Creearea gramaticii cu stari finite

Desi sistemele de recunoastere a vorbirii de ultima generatie utilizeaza modele de limba
statistice de tip n-gram(modele care se construiesc pe baza unei baze de date de text foarte mare,
adaptata sarcinii de recunoastere, care face estimarea a priorii a probabilitatii de aparitie ale
cuvintelor si secventelor de cuvinte, aceste date fiind mai apoi utilizate pentru a calcula
probabilitatea aparitiei unui cuvant, dat fiind cuvantul anterior), sarcina noastrd, din pricina
faptului ca detine un vocabular foarte redus, nu se preteaza modelelor de limba statistice, una dintre
marile probleme care se ivesc in acest caz fiind chiar ambiguitatea probabilitdtii de estimare a
urmatoarei cifre, dat fiind ca aceasta din urma este egala pentru toti membrii limbii.
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Astfel, pentru construirea modelului de limba, s-a ales folosirea unei gramatici cu stari
finite cu ajutorul formatului Java Speech Grammar(JSGF).

FSG_BEGIN <rodigits.numbers>
NUM_STATES 17
START_STATEO
FINAL_STATE 1

TRANSITION 0 2 1.000000
TRANSITION 2 4 0.500041
TRANSITION 2 5 0.500041
TRANSITION 3 1 1.000000
TRANSITION 4 3 1.000000
TRANSITION 5 7 0.100000 noua
TRANSITION 5 8 0.100000 opt
TRANSITION 5 9 0.100000 sapte
TRANSITION 5 10 0.100000 sase
TRANSITION 5 11 0.100000 cinci
TRANSITION 5 12 0.100000 patru
TRANSITION 5 13 0.100000 trei
TRANSITION 5 14 0.100000 doi
TRANSITION 5 15 0.100000 unu
TRANSITION 5 16 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 6 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
FSG_END

In cazul de fata, gramatica cu stari finite este mult mai potrivitad pentru sarcina curenta,
descrierea expusd mai sus genereaza un graf orientat, iar fiecare coardd reprezinta “costul
generare a gramaticii, au aparut un numar de 16 noduri de tranzitie, exista efectiv in limba doar 10
care pot reprezintd cuvinte, excluzand de asemenea nodurile care reprezinta starea initiala si finala
a automatului.
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4.2.4 Portarea CMU Sphinx pe Raspberry Pi3

Portarea suitei CMU Sphinx pe Raspberry Pl 3 a fost facut sub denumirea de pocketsphinx,
numele pocket — buzunar sugerand transformarea suitei intr-una de buzunar — compatibilitate pe
sisteme integrate. Instalarea completa pe Raspberry Pi 3 contine 3 etape si anume: instalarea
sistemului de operare, configurarea Arhitecturii Avansate de Sunet de Linux (Advanced Linux
Sound Architecture) si instalarea pocketsphinx.

Sistemul de operare ce ruleaza pe Raspberry Pi 3 se numeste Raspbian fiind o distributie
de Linux Debian portata special pentru Raspberry Pi. Aceasta poate fi descarcata de pe site-ul
oficial (https://www.raspberrypi.org/) si instalata cu ajutorul programului NOOBS. NOOBS este
un utilitar ce boot-eaza la deschiderea sistemului integrat si pune la dispozitie mai multe sisteme
de operare special concepute pentru Raspberry Pi. Instalarea se face cu doar cateva click-uri
necesare pentru a selecta distributia de sistem de operare dorita a se instala. Intreg procesul dureaza
in jur de 30 de minute, dupa care sistemului integrat este utilizabil.

Pasul 2 presupune instalarea si configurarea arhitecturii de sunet pentru a putea capta
informatia de la microfonul atasat de noi. In primul rand, trebuie sa ne asiguram ca sistemul nostru
este actualizat la ultima versiune si de asemenea toate programele instalate sunt updatate. Acest
lucru il realizam cu urmatoarele comenzi:

sudo apt-get update
sudo apt-get upgrade

Intregul proces poate dura pana la aproximativ 20 de minute. Dupa ce ne-am asigurat ca
suntem la zi cu software-ul instalat pe Raspberry Pl va trebui sa vedem daca microfonul nostru
este detectate de sistem si sa aflam cateva informatii despre el. Acest lucru il vom face cu
urmatoarea comanda:

cat /proc/asound/cards
EP pi@ras

un

pberrypi: ~ = | &3
o

Chat LX-3000 at usb

Fig. 4.2. Dispozitive Intrare/lesire conectate la placa Raspberry P1 3
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In figura de mai sus observam cum microfonul nostru este detectat si ii este atribuit id-ul 1, dupa
modului ALSA integrat. Acest ID il vom folosi mai tarziu cand vom apela pocketsphinx-ul. Mai
mult, trebuie sa cream un fisier cu calea ~/.asoundrc si vom adauga urmatoarele linii pentru a seta
in mod implicit detectia microfonului.

firs - - pi@raspberrypi: ~ - oIEl

Modified

GNU nano 2.2.6 File: /home/pi/.asoundrc

Fig. 4.3. Continutul fisierului ~/.asoundrc

Dupa ce ne-am asigurat ca lucrurile sunt in ordine, trebuie sa trecem la pasul final si anume
instalarea pocketsphinx-ului. Inainte de a instala pocketsphinx-ul propriu-zis, trebuie sa ne
asiguram ca dependintele acestuia sunt satisfacute. Acestea le vom realiza cu urmatoarele comenzi:

Sudo apt-get install bison
Sudo apt-get install libasound2-dev

Din dependintele necesare mai face parte Si
sphinxbase(http://sourceforge.net/projects/cmusphinx/files/sphinxbase/5prealpha) pe care il vom
instala si configura cu urmatoarele comenzi:

Jconfigure --enable-fixed
make

sudo make install

Asadar, in ultimul subpunct de la ultimul pas, va trebui sa descarcam, sa instalam si sa

configuram pocketsphinx-
ul(http://sourceforge.net/projects/cmusphinx/files/pocketsphinx/5prealpha). Dupa descarcare,
vom executa urmatoarele comenzi necesare:

Jconfigure
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make
sudo make install
export LD_LIBRARY_PATH=/usr/local/lib

export PKG_CONFIG_PATH=/usr/local/lib/pkgconfig

In acest moment, avem instalate toate resursele necesare pentru a rula pocketsphinx-ul.
VVom verifica functionalitatea acestuia cu urmatoarea comanda:

Pocketsphinx_continuous —inmic yes —adcdev plughw:1

continuous.c (2

continuous.«

Fig. 4.4. Fisier de log pentru pocketsphinx_continuous
In imaginea de mai sus vedem ultimele doua linii din log-ul pocketsphinx-ului instalat corect.

Pentru a creste acuratetea programului, va trebui sa-i adaugam ca parametri un model de limba,
model acustic si model fonetic pentru detectia de cifre din limba romana. Astfel, comanda finala

va arata asa:

£ pi@raspberrypi: ~
I~ 3 —~ a }- T

Fig. 4.5. Comanda pocketsphinx_continuous pentru detectie de cifre in limba romana

In plus fata de ceea ce am amintit mai sus, am adaugat si parametrul —logfn /dev/null care
va exclude din log-ul afisat orice altceva in afara de cifrele detectate. De asemenea, log-ul de iesire
va fi redirectat catre fisierul file.txt, fisier ce va fi folosit ca intrare pentru programul principal
realizat in python de detectie si afisare a unui numar de telefon mobil din Romania.

4.3 Aplicatia de detectie

Scopul aplicatiei este de a receptiona un semnal vorbit, verifica dacd acesta reprezintd un
numir de telefon si in acest caz, si il afiseze pe un ecran LCD de tip 16x2. In timpul rulirii acestui
program, utilitarul pocketsphinx va rula in background, scriind intr-un fisier cuvintele detectate.

Aplicatia parcurge acel fisier si la fiecare modificarea a sa, preia informatia si verifica
veridicitatea sa. Conexiunea low-level cu perifericele este asigurata de biblioteca Rpi.GP10, astfel
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incat sa putem folosi displayul LCD cu placa Raspberry Pi. Acest lucru se realizeaza prin comanda
Python:

import RPi.GPIO

Interfatarea cu informatia extrasa de pocketsphinx se face prin intermediul unui dictionar
python care realizeaza corespondenta dintra cifrele reprezentate sub forma fonetica si cifrele
reprezentate ca simboluri.

Fisierul in care scrie utilitarul pocketsphinx si din care citeste aplicatia curentd este
specificat sub forma unui command line argument. Acesta este in mod constant parcurs de parser.

Pentru formatarea informatiei achizitionate de la pocketsphinx, se inlatura newline-ul si se
face despartirea liniilor de cod dupa whitespace.

line=f.readline ()
line=line.rstrip('\n'")
split line=line.split (' ")

Validitatea intrarii este verificata prin compararea dimensiunii vectorului split_line cu
valoarea 10 (dimensiunea unui numar de telefon). De asemenea trebuie verificatd conditia ca
primul numar sa fie O iar cel de-al doilea sa fie 7, iar dacd aceastd conditie este satisfacuta, se
realizeaza un lookup in dictionarul dict{} pentru a se realiza transcrierea in simboluri a cifrei cu
pricina.

if length == 10:
if (split line([0] == 'zero' and
split line[l]=='\xc5\x9fapte'):
nr tel = "'

for i in range (0,10):
nr tel += str(dict[split line[1]])
lcd string(nr tel,LCD LINE 1,2)

De asemenea, trebuie tratat cazul in care numarul de telefon nu corespunde specificatiilor, si anume
atunci cand dimensiunea acestuia este diferita de 10. In acest caz, pe display-ul LCD-ului va fi
afisat textul “Numar de telefon // Invalid”
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