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Sistem de recunoastere automatd a vorbirii in limba romana bazat pe retele neuronale profunde

INTRODUCERE

MOTIVATIA LUCRARII

Vorbirea este una dintre cele mai importante forme de comunicare interumand si, avand in
vedere acest fapt, s-a dorit intotdeauna extinderea interactiunii vocale, astfel incét sd fie posibila
relationarea Tn mod cat mai natural cu tehnologiile care ne inconjoard. Ultimii ani au adus o
crestere semnificativa a sistemelor de recunoastere a vorbirii (RAV), fiind inregistrat un deosebit
succes al dispozitivelor actionate pe cale vocala. Astfel de sisteme sunt capabile sa realizeze
sarcini de detectie a cuvintelor cheie rostite, ce au rolul de a "trezi" dispozitivul, pentru a detecta
momentul in care utilizatorul 1 se adreseaza. De asemenea, sistemele pot realiza apoi transcrierea
integrala a comenzii, ce va fi ulterior interpretatd. Utilizarea lor este intalnita frecvent in aplicatii
de tip asistent personal virtual (Cortana [72], Amazon Alexa [80], Siri [74]) sau sisteme de tip
casa inteligentd (Amazon Echo [77], Apple HomeKit [69]). Acest tip de interactiune este mai
usor si mai rapid, avand avantajul cd nu necesita cunostinte suplimentare de operare si control al
dispozitivelor, vorbirea fiind un proces natural si automat.

Totodata, interesul pentru sistemele de recunoastere automata a vorbirii continue cu vocabular
extins (RVC-VE) a crescut, acestea fiind foarte utile in sarcinile de dictare, ce permit de
exemplu transcrierea unui discurs. Provocarile n acest caz sunt reprezentate in special de natura
spontand a vorbirii $i variabilitatea vorbitorilor.

Totusi, sistemele de RAV prezinta unele aspecte sensibile. Cateva dintre acestea sunt: acuratetea
sistemului, timpul in care acesta proceseazd vorbirea, resursele consumate, etc. Fiecare aspect
poate fi mai mult sau mai putin relevant, in functie de scopul final al aplicatiei. O acuratete
scazuta va conduce la transcrieri gresite ale semnalului vocal, iar acest fapt va genera intrepretari
gresite. O latentda mare a sistemului il va face foarte greu de utilizat intr-un scenariu de
interactiune in timp real, de tip dialog. Problema resurselor consumate (energie, putere de
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calcul) poate sd devind serioasd daca dispozitivul pe care va rula aplicatia este un terminal
mobil, alimentat de catre o baterie sau daca exista limitari din punct de vedere hardware.

Aceastd lucrare aduce in prim-plan progresele facute in urma aprofundarii notiunilor de RAV, 1n
contextul activitatii mele in cadrul laboratorului de cercetare SpeeD (Speech and Dialogue) [76]
din cadrul Facultitii de Electronici, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei. Incheierea
studiilor de licenta s-a finalizat cu un proiect in care am abordat crearea unor sisteme RAV
simple, cu vocabular redus. Acestea erau destinate recunoasterii de cifre conectate in limba
romana, respectiv a catorva tipuri predefinite de fraze in limba engleza.

Lucrarea de fata isi propune abordarea unei sarcini mai complexe, $i anume crearea unui sistem
RVC-VE pentru limba roméana, folosind tehnologii bazate pe retele neuronale profunde (deep
neural networks - DNN). In momentul actual, acestea sunt considerate starea artei. Acest fapt a
pornit de la contextul in care s-a dorit imbunatatirea unui sistem RVC-VE anterior, creat in
cadrului grupului SpeeD in anul 2014. Desi sistemul este functional, prin comparatie cu
sistemele existente pentru alte limbi, acuratetea acestuia dovedeste faptul ca nu este suficient de
bun, fiind in continuare posibild Tmbunatatirea sa. Astfel, s-a incercat introducerea unor
elemente suplimentare, care sa ofere aceastd imbunatatire. Folosirea unor copusuri de vorbire si
text mai mari reprezintd principalele resurse care pot conduce la crearea unor modele acustice si
lingvistice mai performante. Uneori, cum este cazul si limbii romane, aceste resurse nu sunt
foarte bogate, iar procurarea lor este dificila. Totodata, modelele pot deveni mai performante
dacd la crearea lor se folosesc algoritmi mai eficienti. Asadar, toate aceste idei enuntate
reprezintd motivatia ce st la baza temei abordate in prezenta lucrare.

OBIECTIVELE LUCRARII

Lucrarea de fata are ca scop imbunatatirea unui sistem de RVC-VE pentru limba romana.
Elementul de noutate principal 1l reprezintd folosirea retelelor neuronale pentru antrenarea
modelelor componente ale sistemului: acustic si lingvistic. Pentru eficientd, infrastructura de
calcul va fi imbunatatita.

Deoarece crearea unor astfel de sisteme de recunoastere a vorbirii depinde Tn mod esential de
antrenarea pe baza unui corpus de vorbire cit mai mare, se va implementa o aplicatie ce
colecteaza date audio de pe Internet. Apoi se vor studia metodele de adnotare automata a acestor
date si se vor crea noi corpusuri de vorbire.

Pentru realizarea acestor obiective, vor fi efectuate urmatoarele sarcini:

e extinderea infrastructurii de calcul In vederea procesarii distribuite folosind procesoare

grafice;

e crearea unor modele acustice mai puternice, folosind tehnici ce conduc la optimizarea

modelelor statistice si crearea unor modele noi, pe baza de retele neuronale;

e crearea unor modele de limba mai puternice, prin extinderea vocabularului si a
complexitatii, dar si prin antrenarea unor modele noi, pe baza de retele neuronale;
evaluarea sistemului de RAV anterior si a sistemului curent 1n diferite configuratii;
analiza resurselor de calcul necesare pentru sarcina de RAV;
implementarea unei aplicatii de transcriere in timp real,;
crearea unui sistem de colectare si adnotare automata a corpusurilor audio;
reantrenarea sistemelor pe baza corpusurilor nou achizitionate.

STRUCTURA LUCRARII

Capitolul 1 oferad o viziune de ansamblu asupra retelelor neuronale, oferind cateva detalii despre
modul in care acestea functioneaza, principii de baza si domeniile lor de aplicabilitate. Sunt
prezentate cateva arhitecturi de DNN, impreuna cu particularitatile lor.

16



Sistem de recunoastere automata a vorbirii in limba romana bazat pe retele neuronale profunde

Capitolul 2 realizeaza o introducere a notiunilor fundamentale referitoare la sistemele de RAV.
Este prezentatd arhitectura generala a unui astfel de sistem, impreund cu modulele componente.
Este descris modul in care semnalul vocal este prelucrat si sunt explicate metodele si algoritmii
ce stau la baza credrii sistemului, precum si resursele necesare.

Capitolul 3 reprezintd un studiu al literaturii de specialitate asupra metodelor de antrenare
nesupervizatd a modelelor acustice. Din cauza lipsei bazelor de date de vorbire, acestea fiind o
resursd esentiald in sarcind de RAV, sunt investigate principalele metode prin care acestea pot fi
create Tn mod automat. Se realizeaza o comparatie a metodelor.

Capitolul 4 descrie pe larg noutatile aduse in Incercarea de a crea un nou sistem de RAV, mai
performant. Se insistd asupra modului in care experimentele au fost desfasurate, asupra
rezultatelor obtinute si a comparatiei intre ele. In final, se oferd detalii despre configurarea unei
aplicatii software ce realizeaza transcrierea vorbirii in limba romana in timp real.

A doua parte a capitolului prezintd experimentele de antrenare nesupervizatd a modelelor
acustice. Este descris modul 1n care se achizitioneazd automat un corpus de vorbire de pe
Internet, adnotat ulterior cu o metoda descrisa si evaluatd in cadrul capitolului. Sunt prezentate
rezultate in urma reantrenarii modelului acustic folosind corpusul nou obfinut.
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CAPITOLUL 1

RETELE NEURONALE PROFUNDE

1.1 ASPECTE GENERALE

In ultimii ani, cele mai performante sisteme de inteligentd artificiald au avut la bazi algoritmi
din sfera Invatarii profunde (deep learning). Tehnica reprezintd o abordare a invatarii automate
(machine learning), folosind retelele neuronale. Acestea nu sunt un concept tocmai nou,
notiunea datand inci din preajma anilor 1940 [57]. In 1958 apare prima incercare de clasificare
bazatd pe invatare automata, folositd la recunoasterea de imagini [55]. Retelele neuronale au
avut si momente de stagnare de-a lungul timpului, dar in prezent ele se bucurd din nou de un
foarte mare succes. Diverse domenii folosesc in mod curent retele neuronale, cele mai intalnite
aplicatii sunt in domeniul recunoasterii de imagini, recunoasterea formelor, predictia datelor
financiare, clasificare, asocierea datelor, simulari, etc.

De asemenea, in ultimii ani, retelele neuronale profunde au inceput sa fie tot mai des folosite si
in recunoasterea automatd a vorbirii si au surclasat sistemele clasice, probabilistice. In 2012,
experimente ce au constat in folosirea unor diverse configuratii de retele neuronale pentru
sarcina de RAV cu vocabular extins in limba engleza [63] au dus la obfinerea unor imbunatatiri
relative de 33% fata de abordarea probabilistica.

Modelul este de inspiratie biologica si face referire la modul in care sistemul nervos uman
primeste, proceseaza si transmite informatia: o retea de celule (neuroni), interconectate in
diferite moduri (sinapse). Asa cum Invatarea naturald in cazul oamenilor presupune analiza unor
exemple si aplicarea lor in situatii similare, cu ajutorul retelelor neuronale se doreste ca masinile
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de calcul sa deprinda realizarea anumitor sarcini, plecand de la analiza unor exemple de
antrenare. Acestea constau in date de intrare adnotate, pentru care se cunosc datele de iesire.
Astfel, se cautd o functie general valabild care sa stabileascd corespondenta dintre ele. Figura 1.1
prezinta arhitectura unei retele neuronale. Reteaua este organizata in straturi, unde fiecare strat
contine un numar de neuroni. Stratul de intrare are rolul de a prelua datele de intrare. Numarul
de neuroni din acest strat corespunde cu dimensionalitatea datelor. Fiecare neuron reprezintd o
caracteristicd, un atribut al datelor de intrare. Apoi, stratul de intrare este conectat la stratul
ascuns. Acesta realizeaza procesarea propriu-zisi. In cazul retelelor profunde, existi mai multe
straturi ascunse. Numarul neuronilor de pe aceste straturi nu este un parametru stabilit teoretic.
De cele mai multe ori, el este determinat empiric, impreund cu numarul straturilor ascunse.
Stratul de iesire furnizeaza datele rezultate in urma procesirii. Intr-o sarcini de clasificare,
dimensiunea acestui strat este egala cu numarul claselor distincte.

Straturt ascunse

Strat de Strat de
intrare legire

Figura 1.1 Arhitectura generala a unei retele neuronale

Sursa: [81]

Iesirea fiecarui neuron de pe un strat intervine cu o anumita pondere in intrarea neuronilor de pe
stratul urmator. Astfel, neuronii sunt caracterizati de functia de activare. Ea are rolul de a calcula
suma ponderatd a intrarilor si de a decide daca neuronul se "activeazad", dacd va trimite mai
departe rezultatul sumei.

N
Y = Z(xl * Wi) + b,
i=1

unde Y este iesirea neuronului, formata din suma tuturor intrarilor x; Tnmultite cu ponderile lor,
la care se adauga factorul bias. Deoarece Y poate lua orice valori, functia de activare stabileste
daca valoarea produsa de neuron se va transmite in straturile superioare. Una dintre cele mai
simple functii de activare este functia treapta, unde se realizeaza comparatia cu un prag. Aceasta
este utila in clasificarile binare, deoarece existd numai doua stari: neuronul se activeaza sau
neuronul nu se activeaza.

4= {1,Y > prag
~0,Y < prag
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Figura 1.2 Functia de activare treapta
Sursa: [78]

Exista insa si situatii cand se doreste ca neuronii sd fie mai mult sau mai putin activati, existand
valori intermediare ale iesirilor, nu numai O sau 1. O astfel de functie este functia liniara, unde
activarea este proportionald cu intrarea. Nu este insd o functie de activare foarte utild. Data fiind
natura liniara, indiferent de numarul de straturi, iesirea ultimului strat este o functie liniara ce
depinde de intrarea primului strat. Asadar, aceastd functie nu poate fi folositd intr-o retea
multistrat.

O alta functie de activare des Intalnita este functia sigmoidala:
1
T 14e
1
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Figura 1.3 Functia de activare sigmoidala
Sursa: [78]

Principalul avantaj al acesteia este faptul ca functia este neliniard si permite astfel utilizarea a
mai mult de doua straturi in retea, iar activarile nu sunt de tip binar. Functia este utila in sarcinile
de clasificare, deoarece pentru valori de intrare in afara intervalului [-2;2], tinde s realizeze
distinctii clare, Indreptandu-se spre valorile de capat, -1 sau 1. Faptul ca pentru orice valoare de
intrare, iesirea se afld Intr-o gama bine stabilitd, este un alt avantaj.

Rectifier Linear Unit (ReLU) este o altd functie de activare des intdlnitd. Este mai putin
solicitantd din punct de vedere computational, deoarece invoca operatii matematice simple, spre
deosebire de functia sigmoidald. ReLLU este neliniara prin natura, fiind 0 pentru valori negative,
iar pentru valori pozitive este egald cu functia identitate.

0,Y<O0
A_{x,Y>O'
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Figura 1.4 Functia de activare ReLU
Sursa: [78]

Acestea sunt doar cateva exemple din cele mai comune functii de activare. Alegerea functiei de
activare depinde de sarcind de clasificare sau predictie, de caracteristicile ce se doresc a fi
aproximate, de complexitatea finald a modelului.

Antrenarea retelelor se face cu ajutorul algoritmului de propagare inversd (backpropagation)
[59]. Este un algoritm iterativ, ce are ca scop modificarea ponderilor neuronilor, astfel incat sa
minimizeze functia pierdere (loss function), pana cand se ajunge la convergentd. Functia
pierdere reprezintda diferenta dintre iesirea actuala a retelei si iesirea doritd (referintd). Este o
metricd a erorii, ce indicd precizia retelei in cazul utilizarii iesirii actuale. Eroarea retelei pentru
n date de antrenare poate fi scrisa ca medie a functiilor de pierdere:

E ==Y ly() -y )l

1.2 RETELE COMPLET CONECTATE

In retelele complet conectate, fiecare neuron este conectat la fiecare neuron din stratul precedent,
fiecare conexiune avand o pondere proprie. Reteaua consta in cel putin 3 straturi de neuroni.
Este o arhitectura foarte costisitoare din punct de vedere al consumului de memorie, din cauza
numadrului mare de ponderi, dar si al puterii de calcul necesare, din cauza multiplelor conexiuni.
O astfel de retea este perceptronul multistrat (multilayer perceptron - MLP):

Figura 1.5 Perceptronul multistrat
Sursa: [70]

1.3 RETELE CONVOLUTIONALE (CNN)

Retelele convolutionale si-au dovedit cu succes aplicabilitatea in recunoasterea si clasificarea
imaginilor. Specifice acestei retele sunt straturile convolutionale si straturile de tip pooling. In
prelucrarea de imagini, stratul de intrare este reprezentat de o matrice care contine valorile
pixelilor si are dimensiunea egald cu cea a imaginii. Pe aceastd matrice este aplicatd o operatie
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de convolutie, cu o matrice de ponderi de lungime fixa ( 3x3, 4x4, etc.). In urma acestei operatii,
dimensiunea imaginii initiale este redusa. Pentru a evita reducerea, uneori se recurge la bordarea
imaginii initiale cu valori de zero, procedura numitd padding. Un alt parametru al retelelor
convolutionale este pasul cu care se deplaseaza fereastrd de convolutie (stride). Straturile de tip
pooling sunt utilizate atunci cand imaginile au dimensiuni foarte mari si este necesara reducerea
numarului de parametri antrenabili. Neuronii ce folosesc ca functie de activare functia maxout,
vor avea valoarea egald cu maximul intrarilor, In timp ce alti neuroni pot folosi o functie de
mediere a intrarilor. In CNN, straturile inferioare invata caracteristici primare ale imaginilor:
forme, margini, orientari. Straturile superioare Invatd caracteristici complexe.

— CAR
— TRUCK
— VAN

IE] [] — eicrcie

=< FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FATTEN FULLY - sorTmax
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 1.6 Retea neuronala convolutionala

Sursa: [73]

Cateva arhitecturi foarte cunoscute de retele neuronale bazate pe CNN sunt: LeNet [60],
AlexNet [61], ZF Net [68], GoogLeNet [51], VGGNet [52].

1.4 RETELE NEURONALE RECURENTE (RNN)

Retelele neuronale recurente sunt foarte eficiente in sarcini ce modeleaza date cu caracter
secvential, tindnd cont de dependintele temporale. Recunoasterea vorbirii sau a scrisului de
mana, procesarea limbajului natural, predictia evenimentelor sunt citeva dintre domeniile unde
pot fi aplicate.

Principala caracteristica a acestor retele este date de conexiunile de tip ciclu intre neuroni.
Acestia Tnvatd atat din intrarea curentd, cat si din informatiile invatate pe baza intrarilor din
trecut. Din aceasta cauza, RNN sunt considerate ca fiind retele cu "memorie".

Input _
laver Hidden Chutput
- layer layer
Z =
2. 2
—
= 3

Figura 1.7 Retea neurala recurenta
Sursa: [71]

23



Sistem de recunoastere automata a vorbirii in limba romana bazat pe retele neuronale profunde

24



Sistem de recunoastere automata a vorbirii in limba romana bazat pe retele neuronale profunde

CAPITOLUL 2

METODE SI MODELE PENTRU
RECUNOASTEREA AUTOMATA A VORBIRII

Recunoasterea automata a vorbirii (RAV) are ca obiectiv preluarea unui semnal audio ce
contine vorbire si transformarea lui in textul aferent. O reprezentare matematica a acestei
afirmatii, presupune identificarea celei mai probabile secvente de cuvinte W*, corespunzitoare
semnalului vocal X:

W* = argmax P(W|X).
Deoarece P(W,X) este dificil de a fi calculata direct, se foloseste regula lui Bayes pentru a

transforma intr-o forma echivalenta:
* P(X[W)=P(W)
W* = argmax P(W|X) = argmax —— o = = argmaxP(X|W) = P(W).
Deoarece P(X) nu depinde de secventa de cuvinte W, intreaga problemd se rezuma la doua
aspecte:
e Calculul probabilititii semnalului vocal X, stiind secventa de cuvinte W care i
corespunde: P(X|W). Acesta probabilitate se obtine in urma antrenarii modelului acustic.
e (alculul probabilitatii unei secvente de cuvinte: P(W). Aceasta probabilitate se obtine in
urma antrenarii modelului de limba.

In general, crearea si utilizarea unui sistem RAV implicd doud mari etape.

25



Sistem de recunoastere automata a vorbirii in limba romana bazat pe retele neuronale profunde

Etapa de antrenare presupune crearea propriu-zisa a sistemului, a modulelor sale componente,
in special a modelului acustic si a modelului lingvistic. In aceasta fazi este obligatoriu necesara
existenta atdt a unui corpus de vorbire adnotat, pentru care exista transcrierea textuald, cat si a
unui corpus de text. Astfel, sistemul "invatd" o corespondenta intre vorbire si text, dar si modul
in care cuvintele pot alcdtui o propozitie valabila.

Etapa de decodare presupune folosirea informatiilor furnizate de aceste modele pentru a reusi
aprecierea cat mai corecta a transcrierii corespunzatoare unui semnal vocal oferit la intrarea
sistemului.

Figura 2.1 prezintd schema de principiu a unui sistem RAV, impreund cu cele doud etape si
modulele componente.

Modelul acustic este antrenat folosind o baza de date adnotata de vorbire, de dimensiuni cat mai
mari §i cu pronuntii cat mai variate. Semnalul vocal este parametrizat si se incearca stabilirea
unei corespondente intre valorile vectorilor acustici si fonemul pe care il reprezinta, obtinandu-
se o interpretare statistica a acestuia. Fonemul este cea mai mica unitate sonora a unei limbi, iar
pentru limba romand, acesta reprezintd de obicei manifestarea acustica a unei litere. La
decodare, pentru un semnal vocal dat, modelul acustic are rolul de a estima care sunt cele mai
probabile foneme ce se regasesc in respectivul semnal.

Modelul de limba este antrenat folosind o baza de date de text. Rolul lui este de a gési o
reprezentare a modului 1n care cuvintele se succed Intr-o fraza, astfel incat aceasta sa fie valida.
Principiul de baza constd in observarea frecventei de aparitie a unor secvente de cuvinte de
lungime variabild, ca mai apoi, la decodare, sa se estimeze cat de probabil este grupul de cuvinte
ce reprezinta transcrierea ipotetica.

Modelul fonetic este o componentd cu rol de legiturd intre modelul acustic si modelul
lingvistic. Acesta constd Iintr-un dictionar fonetic, unde pentru fiecare cuvant existd
corespondenta cu fonemele din care este alcatuit.
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Figura 2.1 Arhitectura unui sistem RAV

Literatura de specialitate prezintd numeroase metode si tehnici de antrenare, dar Tn contextul
acestei lucrdri se poate face referire la o abordare statistica, probabilistica, si alta bazata pe retele
neuronale. Prima categorie de metode presupune calculul momentelor statistice, al
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probabilitatilor. Acesta corespunde mixturilor de densitdti gaussiene (GMM) in problema
modelarii acustice, respectiv modelelor de tip n-gram, in cazul modelelor lingvistice. Retelele
neuronale vin cu o abordare usor diferitd. Pe baza exemplelor folosite la antrenare, stiind atat
intrarea cat si iesirea sistemului, refeaua are rolul de a gasi o functie neliniara, care in cazul unei
intrari similare cu cea de la antrenare, sa fie capabila sa determine cea mai buna iesire.

2.1 MODELARE ACUSTICA

2.1.1 Parametrizarea semnalului vocal

In sistemele RAV, nu se lucreaza direct cu forma de undi a semnalului vocal, ci se recurge la
parametrizarea sa. Inaintea oricarei alte operatii, fiecare sistem are o componenti responsabili
cu preluarea semnalului, trecerea sa printr-un set de operafii si obtinerea unor vectori de
coeficienti care evidentiazd cat mai bine anumite trasdturi relevante pentru recunoasterea
automata a vorbirii. Cele mai robuste astfel de trasaturi sunt coeficientii mel-cepstrali (MFCC).

Etapele ce duc la obtinerea acestora, plecand de la semnalul vocal, sunt evidentiate in Figura 2.2.
Semnal
vocal

e N s N ' A
A ’ ~ ) Impértire in cadre ) Accentuare ) Convolutie
(25 ms) frecvente inalte fereastra Hamming

. J . J . J
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g Transformata
Coeficienti <& ‘ 5 ’( Transformata
MFCC cosln;xosgll_)screta Banc de filtre Mel (— Logaritmare (— Fourier rapida (FFT)

. J . J . J

Figura 2.2 Extragerea parametrilor MFCC

Trasaturile nu sunt extrase la nivel global, o singurd datd din intreg semnalul, ci are loc o
impartire in cadre de semnal. Acest fapt este necesar deoarece vorbirea nu are un caracter
stationar, parametrii caracteristici nefiind constanti in timp. Variatiile amplitudinii si frecventei
sunt imprevizibile, iar in aceasta situatie, se considerda cadre de semnal unde acesta este cvasi-
stationar. Cadrele au de obicei o duratd de 25 ms si o perioadad de repetitie de 10-15 ms. Scopul
acestor suprapuneri este de a pastra informatia ce s-ar putea pierde la zona de granitad dintre doud
cadre consecutive. Deoarece energia semnalului scade odata cu cresterea frecventei, are loc o
etapa de accentuare. Semnalul este trecut printr-un filtru trece-sus, iar energia la frecventele
inalte este crescuta. Asupra fiecarui cadru de semnal se aplica o operatie de convolutie cu o
fereastra de tip trece jos (lob principal la frecvente joase), cel mai uzual fiind folosita fereastra
Hamming:

c 2nn <<
Win] = 0. 4—0.46*cosN_1,0_n_N
0, in rest

Astfel sunt atenuate discontinuitatile ce pot sd apara in punctele de taietura a cadrelor, fapt ce ar
fi determinat artefacte in frecventd. Urmatorul pas il reprezintd aplicarea transformatei Fourier
rapide (FFT). Semnalul vocal este compus prin convolutia in timp a semnalului de excitatie,
reprezentat de aerul din plamani si rdspunsul in timp al filtrului reprezentat de tractul vocal.
Acesta din urma este relevant pentru recunoasterea vorbirii i pentru ca cele doud componente
nu pot fi separate in domeniul timp, se trece in domeniul frecventa, unde convolutia devine o
operatie de inmultire:

FFT
S(n) =EMm) *h(n) = Sw) =EWw) «H(w)

Ulterior, prin aplicarea logaritmului, se ajunge la o operatie liniard de tip suma, ce permite

separarea termenilor:

log
Sw)=EWw)*HWwW)= log(S(W)) = log(E(W)) + log(H(w))
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Sistemul auditiv uman poate realiza o distinctie mult mai bun a frecventelor joase. In gama de
frecvente 0-1000 Hz [82] perceptia este liniard, in timp ce peste acest prag, ea devine
logaritmicd. Se aplica un banc de filtre Mel, ce translateaza dintr-o gama de frecventa initiala
mai larga, intr-una mai ingusta. Parametrii vocali sunt grupati in jurul frecventelor mai joase,
reprezentarea fiind mai apropiatd de modul in care functioneaza sistemul auditiv uman. Ultimul
pas in extragerea coeficientilor MFCC 1l reprezinta trecerea inapoi in domeniul timp prin
aplicarea transformatei cosinus discrete (DCT). Rolul acesteia este de a reduce dimensionalitatea
parametrilor si de a realiza decorelarea lor.
Dintr-un cadru de semnal se extrag de obicei vectori de coeficienti mel-cepstrali 13-
dimensionali. Deoarece acestia ofera informatii numai despre cadrul curent, iar uneori datele
despre context sunt necesare, se calculeaza derivatele de ordin 1 si 2 ai coeficientilor. Acestea
capteaza informatii despre tendintele semnalului, despre variatia cadrelor vecine.
Un alt tip de trasaturi ce sunt folosite cu preponderentd pentru sarcina de recunoastere a
vorbitorilor, dar care 1si gasesc aplicabilitatea si Tn recunoasterea vorbirii, sunt iVectorii (vectori
identitate) [40]. S-a plecat de la Joint Factor Analysis (JFA) [27], unde au fost definiti
supervectorii, ce constau in componentele de medie ale modelului GMM ce modeleaza
trasaturile acustice specifice unui vorbitor. Un supervector trebuie sa poate fi descompus in
elemente independente de vorbitor, elemente dependente de vorbitor, elemente dependente de
canal si elemente reziduale:

s=m+Vy+Ux+ Dz,
Unde s este supervectorul, m este componenta independentd de vorbitor, V este componenta
dependentd de vorbitor, U este componenta dependentd de canal, iar z este componenta
reziduala.
Fiecarei componente 1i corespund un set de factori de dimensiune scazuta, numiti factori proprii,
ce corespund directiei de variatie a vectorilor proprii. In acest exemplu, x si y sunt factori proprii
aferenti vorbitorului, respectiv canalului.
S-a constatat insd ca factorii ce modeleaza canalul in JFA contin si informatii despre vorbitori.
Deoarece s-a ajuns la concluzia ca cele doud componente sunt dificil de separat, s-a recurs la o
alta abordare unde acestea sunt tratate impreund. Influenta canalului este redusd ulterior prin
tehnici ca analiza discriminatorie liniarda (LDA) si Within-Class Covariance Normalization
(WCCN). Astfel a aparut notiunea de spatiu al variabilitatii totale. In acest spatiu, un semnal
vocal este reprezentat de un vector ce cuprinde factorii spatiului total, numit iVector:

s=m+Tw,

unde m este supervectorul independent de vorbitor si canal, T este matricea variabilitatii totale si
w este iVectorul.
In recunoasterea automati a vorbirii, iVectorii sunt uneori concatenati cu vectorii ce corespund
coeficientilor cepstrali. Deoarece iVectorii contin informatii ce individualizeaza vorbitorul, au
rol in a Tmbundtati adaptarea sistemului la vorbirea specifica unui vorbitor anume.

2.1.2 Modelul Markov ascuns (HMM)

Modelul acustic estimeaza probabilitatea ca un semnal vocal sa fi fost generat de o secventd de
cuvinte. Pentru acest fapt, este necesara realizarea unor observatii pe baza unui set extins de
pronuntii ale cuvintelor, de la cat mai multi vorbitori, obtinand apoi un model matematic ce
estimeaza probabilitatea fiecarui cuvant. Aceasta premisa presupune deci alegerea cuvantului ca
fiind unitate de bazad in modelarea vorbirii, ceea ce se opune 1nsa catorva principii [30]. Unitatea
de baza trebuie sd fie precisd, iar reprezentarea ei sd Inglobeze manifestarea in mai multe
contexte acustice. In acelasi timp, trebuie sd fie antrenabild, sd existe suficient de multe date
pentru ca unitatea sd poata fi estimata corect. Nu in ultimul rand, unitatea de baza trebuie sa fie
generalizabild, fiind posibil ca orice cuvant sa fie construit dintr-o secventd de unitti. Problema
in cazul cuvintelor este data de faptul ca ele nu sunt generalizabile si antrenabile in aceeasi
masura in care ar fi unele unitati sublexicale, cum ar fi fonemele sau chiar unitati sub-fonetice
(senone).
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Asa cum s-a specificat anterior, fonemul este cea mai mica unitate sonora si corespunde Intr-o
mare masura cu manifestarea acustica a unei litere. Se poate spune atunci ca fiecare cuvant poate
fi descompus 1intr-o secventa de foneme. Avand in vedere modul in care cuvintele sunt
articulate, fonemele nu sunt rostite Tn mod indepedent. Doua foneme identice, dar care apar in
contexte diferite, avand foneme vecine diferite, se vor manifesta diferit. Spunem in acestda
situatie ca fonemele sunt dependente de context, iar analiza lor merge mai departe, fiind
introdusa notiunea de trifoneme. Un fonem este compus din 3 stari, unde prima stare depinde de
fonemul precedent, a doua stare este caracteristica fonemului propriu-zis, In timp ce a treia stare
depinde de fonemul urmator. Numadrul foarte mare de trifoneme posibile face procesul de
antrenare foarte dificil si intens computational. Pentru a rezolva si aceasta situatie, fonemele sunt
grupate in functie de similaritatea lor in grupuri de stari acustice, denumite senone. Tinand cont
de faptul ca aceste stari sunt dependente de context, iar producerea vorbirii este datd de tranzifii
intre stari, s-a constat faptul ca vorbirea poate fi modelata cu ajutorul modelului Markov ascuns
(HMM).

Un HMM este un automat cu stari finite, unde nu este cunoscutd secventa de stari, ci numai
vectorii acustici corespunzatori fiecarei stari, acestia fiind generati de o functie densitate de
probabilitate.
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Figura 2.3 Arhitectura HMM.
Sursa: [47]

Un HMM este caraterizat de un set de stari, notate in Figura 2.33 cu numere de la 1 1a 5. Fiecare
stare prespune o probabilitate de tranzitie catre starea urmatoare (ajp, a3, a4, as5) $1 O
probabilitate de repetitie a starii actuale (asy, a3, as4). Spunem despre starile 1 si 5 cad sunt stari
non-emisive, 1n timp ce starile 2, 3 si 4 sunt stari emisive, ele emit vectori de valori pe baza unei
functii de densitate de probabilitate, modelatd cu ajutorul mixturilor de gaussiene sau cu retele
neuronale profunde.

Desi pe caz general, tranzitiile intr-un HMM nu au constrangeri, in cazul sistemelor RAV,
datoritd modului secvential in care se produce vorbirea, nu sunt permise tranzitiile Tnapoi §i nici
salturile peste stari. Fiecare stare poate avea tranzitii la ea insdsi sau la starea imediat urmatoare.

2.1.3 Mixturi de densitati gaussiene (GMM)

Foarte multe evenimente pot fi descrise de functia densitate de probabilitate gaussiand, inclusiv

modelarea acustica a vorbirii:
—__1 1 2
P(x|6) = == *exp(— 5= * (x — )",
unde functia de densitate de probabilitate este parametrizatd prin 8 = [y, %], u fiind media si
o2 fiind varianta (momentele statistice de ordin 1 si 2).
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Figura 2.4 Functia densitate de probabilitate normala.
Sursa: [48]

Functia densitate de probabilitate normald modeleazd un spatiu de valori, fiind centratd 1n
punctul cu cea mai mare probabilitate, corespunzator mediei valorilor. Dispersia este o masura a
distantei valorilor fatd de medie. Fiecare densitate gaussiana modeleaza probabilitatea ca o
valoare sa apartind unei clase. Astfel, prin alegerea unui punct arbitrar din spatiul valorilor,
putem determina in ce masurd acesta apartine uneia dintre clase. Estimarea raportului de
plauzibilitate are ca scop determinarea clasei din care fac parte un set de observatii
independente: x[0], x[1], ...,x[N-1]. Date fiind aceste observatii, se cautd cel mai bun estimat
pentru 6. Pentru aceasta, se foloseste functia de plauzibilitate:
1

1
L(X; 0 = p(xo, o, 2y-1;0) = [Tilo P(xi; 0) = iz exp(— 55 * Xito (i — 6)%).

Mixturile de gaussiene (GMM) reprezintd sume ponderate ale densitatilor gaussiene ce incearca
sd aproximeze densitatile de probabilitate ale trasaturilor acustice. In recunoasterea automati a
vorbirii, spatiul de valori modelat este format din coeficientii acustici extrasi din semnal, in
urma parametrizarii lui. De exemplu, In cazul unei mixturi de 3 densitati gaussiene, functia ce le
aproximeaza pe acestea este:

p(x) = ¢, N(x; py, 01) + €N (x5 pp, 03) + c3N(x; i3, 03), Yooy = 1.
Antrenarea unei mixturi de gaussiene, estimarea parametrilor ei, se realizeazd cu ajutorul
algoritmului Expectation-Maximization (EM) [39]. La inceput, se pleacd de la o estimare initiala
a parametrilor functiilor densitate de probabilitate. Prima fazd a antrenarii (E), calculeaza
probabilitatea de apartenentd a datelor de intrare la clase. Cea de-a doua faza (M), calculeaza
parametrii modelului folosind datele actuale ale probabilitdtilor de apartenentd a datelor de
intrare la clase. Algoritmul ruleaza in mod iterativ, iar in final converge spre maximul local al
functiei de plauzibilitate.
Decodarea unui HMM reprezinta sarcina de recunoastere a vorbirii in sine si se realizeaza cu
algoritmul Viterbi [24]. Acesta determind care este cea mai probabila secventd de stari acustice
care a generat un set de trasaturi vocale.

2.1.4 Retele neuronale cu intarziere in timp (Time delay neural network -TDNN)

Time Delay Neural Network (TDNN) este o arhitectura de refea neuronala ce s-a dovedit foarte
eficienta in sarcinile de recunoastere a vorbirii. Aceasta a fost introdusa de catre Weibel in 1987
[2], fiind folositd la inceput pentru recunoasterea unui set restrans de foneme. A obtinut o
performanta de 98%, pe o bazd de date ce cotine 5240 cuvinte izolate, adnotate la nivel de
fonem [7]. Deoarece sunetele rostite nu au lungime uniforma, iar segmentarea lor precisa este
foarte dificila, TDNN reuseste sa rezolve acest inconvenient. Analizand momentele anterioare si
posterioare producerii unui sunet, TDNN construieste un model ce contine elemente cheie ale
producerii acelui sunet. Figura 2.55 prezinta arhitectura unei retele TDNN propusa in [16].
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Figura 2.5 Arhitectura unei retele TDNN.
Sursa: [16]

Principala caracteristicd a retelei este capacitatea de a modela relatiile temporale dintre cadrele
de semnal. Atunci cind este procesat un context temporal extins intr-o retea neuronala standard,
straturile inferioare invatdi o transformare afini a intregului context. Intr-o retea TDNN,
straturile inferioare Tnvatd contexte restranse, in timp ce straturile superioare invatd contexte
temporale largi. Fiecare strat functioneaza la o rezolutie temporal diferita, care creste odata cu
avansarea spre straturile superioare ale retelei.

Intr-un TDNN standard se calculeazi functiile de activare pentru fiecare neuron in parte.
Ferestre de cate N cadre vor reprezenta intrarea neuronilor de pe stratul urmator. Apoi fereastra
se muta cu un pas mai departe si alte N cadre vor fi considerate la intrarea urmatorului neuron de
pe stratul urmator. Astfel, apar suprapuneri mari intre contextele de intrare la momente de timp
vecine. Mergand pe presupunerea cd activarile vecine sunt corelate, se poate aplica o tehnica de
optimizare numitd subesantionare, ce presupune cd numai pentru anumiti neuroni dintr-un strat
sa fie calculati functia de activare. In Figura 2.55, aplicarea subesantionirii a fost marcati
folosind culoarea rosie, In timp ce cu negru avem o arhitectura standard, fara subesantionare.
Durata antrenarii se reduce astfel de aproximativ 5 ori [16], comparabil cu timpul necesar
retelelor de tip feed-forward.

TDNN se aseamdna atat cu retelele recurente, RNN, deoarece modeleaza dependinte temporale
lungi intre evenimentele acustice, dar si cu retelele convolutionale, CNN, deoarece se folosesc
contexte ce presupun suprapuneri ale cadrelor, similar operatiei de convolutie. TDNN are insa
avantajul de a necesita un timp de antrenare mult mai scurt.

In Figura 2.55, pentru fiecare cadru de semnal, se considerd un context de 13 cadre la stinga sa
s1 9 cadre la dreapta sa. Folosind un context asimetric, cu un numar mai mare de cadre anterioare
fatd de cele posterioare, se obtine o latentd mai mica la decodarea in timp real, iar acuratetea s-a
dovedit a fi mai buna. Un context de 5 cadre, doua la stanga si doua la dreapta, sunt Tmbinate si
vor reprezenta intrarea fiecarui neuron din stratul secundar. Urmatoarele straturi vor considera la
intrare numai anumiti neuroni din stratul anterior, fiind luate in calcul contextele {-1,2}, {-3, 3}
si {-7,2}.
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Trasaturile de la intrarea retelei sunt de obicei coeficienti cepstrali, MFCC, 13-dimensionali,
extrasi din fiecare cadru de semnal. Prin aplicarea tehnicii LDA, asupra coeficientilor din
cadrele unui context, se reduce numarul acestora la 40. Deoarece s-a dovedit cd adaptarea la
vorbitor aduce imbunatatiri in sistemele RAV, tehnicile de adaptare ca feature-space maximum
likelihood linear regression (fMMLR) necesitd decodare in doi pasi, ceea ce devine dificil in
sistemele ce functioneaza in timp real. Astfel, la cei 40 de coeficienti cepstrali corespunzatori
unui cadru de semnal, se adaugd un numar de 100 iVectori, capabili sd cuprinda atat informatii
referitoare la canalul acustic, cat si la vorbitor.
Functia de activare folosita in aceasta retea este o generalizare a functiei maxout. Functia maxout
ofera la iesire maximul functiei de activare de la un grup de neuroni:
y = =imax(x;).

Generalizarea acesteia fiind soft-maxout:

y = log Xi_, exp(xy),
Iar functia p-norm [1], folosita in cadrul retelei:

y = llxll, Salx:|P) 7.

2.2 MODELARE LINGVISTICA

2.2.1 Modele statistice de tip n-gram

Modelul probabilistic (n-gram) ofera o statisticd asupra modului in care grupurile de cuvinte se
succed. Prin antrenarea pe baza unui volum de text foarte mare, probabilitatea de aparitie a unui
cuvant este calculata 1n functie de secventa de cuvinte care il preced:

P(w) = P(wq, Wy, ..., wp) = P(wy) * P(Wp|wy) * P(Wy,|wy, Wy, .., Wp_1).
Probabilitatea unei secvente de cuvinte este descompusa in estimarea probabilitdtilor unui singur
cuvant, data fiind secventa de cuvinte anterioara acestuia. Cel mai uzual se folosesc secvente cu
istorie de doud cuvinte (3-gram) sau un cuvant (2-gram). Pentru un model 2-gram, calculul
probabilitatii unei perechi de cuvinte se calculeaza in felul urmator:

count(w;,w;)
P(Wj |Wi) = Zcount(wi,\jv)'
Probabilitatea de aparitie a perechii de cuvinte (Wl-,Wj) este datd de numarul de aparitii ale
cuvantului w;, urmat de cuvéantul w;, In raport cu numdrul de aparitii ale aceluiagi cuvant w;,
urmat de alte cuvinte.

2.2.2 Retele neuronale recurente pentru modelarea lingvistica (RNN-LM)

Retelele neuronale recurente (RNN) s-au dovedit a fi foarte eficiente in modelarea
evenimentelor cu caracter secvential. O astfel de sarcina este si prelucrarea limbajului natural,
cuvintele dintr-o propozitie formand o insiruire de stari ce se succed Intr-o anumita ordine, dupa
anumite reguli. Modelele de limba au rolul de a oferi o masurd a corectitudinii gramaticale si
semantice pentru o propozitie ipotetica, obtinutd in urma decodarii cu un sistem RAV.
Particularitatea principald a retelelor RNN cu ajutorul carora sunt antrenate modele de limba o
reprezinta modul in care informatia secventiald este utilizati. In retelele neuronale clasice, nu
existd neaparat o interdependentd a datelor de intrare. Acest lucru nu este insd de folos in
modelarea lingvistica, deoarece predictia cuvantului urmator este strans legata de cuvintele
precedente. Tocmai de aceea, acest tip de retele poartd denumirea de "recurente": aceeasi sarcind
este efectuata pentru fiecare componenta in parte a secventei. Se mai spune despre retelele RNN
ca au "memorie", deoarece pentru fiecare secventa este utilizata informatia privind o fereastra de
secvente din trecut. Teoretic, dimensiunea contextului luat in considerare poate fi oricat de mare,
dar din motive computationale, aceasta se rezuma la cateva secvente anterioare.
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Figura 2.6 Structura unui RNN pentru modelare lingvistica
Sursa: [50]

Figura 2.6 prezinta structura unui RNN folosit la modelarea de limba. Intrarea la momentul ¢
este x; si poate consta intr-o abordare de tip one-hot vector sau word embedding. Prima varianta
constd in codarea cuvintelor folosind vectori de dimensiunea vocabularului, care contin valoarea
1 pe pozitia corespunzatoare cuvantului in vocabular si 0 in rest. Fiecare cuvant va fi reprezentat
de un astfel de vector, ceea ce nu este deloc eficient din punct de vedere computational. Cea de-a
doua varianta implicd o dimensionalitate mai restransd a datelor, avand capacitatea de a
generaliza, vectorii ce codeaza cuvintele cuprind informatii semantice, cum ar fi campul lexical
din care face parte cuvantul, partea de vorbire pe care o reprezinti, etc. In acest fel, ajung sa fie
definite relatii intre cuvinte. Straturile ascunse ale retelei la momentul ¢ sunt notate cu s;.
Acestea reprezintd memoria retelei si sunt calculate atat pe baza straturilor ascunse de la
momentul anterior de timp, cat si pe baza intrarii de la momentul curent:

s¢ = f(Uxe + Ws—1).
In general, se folosesc ca functii de activare tangenta hiperbolicd (tanh) sau ReLU. Iesirea la
momentul de timp t este o,. De observat faptul cd parametrii retelei sunt aceiasi la fiecare
moment de timp, fiind efectuata aceeasi operatie, dar cu intrare diferita.
Rezultatele din literatura arata Tmbunatatiri considerabile aduse de modelele de limba antrenate
cu retele recurente in sarcina de recunoastere automati a vorbirii. In [19] se obtine o
imbunatitire a ratei de recunoastere de 18% fatd de modelele de tip n-gram. Mai mult, in
conditiile Tn care modelul n-gram a fost antrenat pe o cantitate de 5 ori mai mare de date,
imbunatirea obtinuta este de 12%.

2.3 RESURSE FONETICE, ACUSTICE, LINGVISTICE PENTRU RAV

Modelul acustic nu modeleaza direct cuvinte, ci unitati sub-lexicale (foneme) sau chiar unitati
sub-fonemice. Fonemul este unitatea acustica de baza dintr-o limba. In limba romana, intre litere
si foneme existd o corespondenta aproape biunivoca. Se folosesc 7 vocale de baza si doud vocale
imprumutate, 4 semi-vocale si 22 de consoane, asa cum se poate vedea in Tabelul 2.1 [43]. Tot
in tabel se pot observa regulile de fonetizare, existand si cateva situatii de ambiguitate, aceeasi
literd fiind transcrisd fonetic In cateva moduri diferite, in functie de contextul in care apare.
Aceste situatii se regasesc in cazul literelor: e, i, o, u, ¢, g, h, x. Componenta unei silabe poate sa
induca ambiguitate, unele sunete pot fi vocale sau semivocale, In timp ce alte cazuri de
ambiguitate sunt date de grupurile de litere ce, ci, che, chi, ge, gi, ghe , ghi.
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Fonemul Exemple de cuvinte
Tip Simbol IPA | Simbol intern | Forma scrisd | Forma fonetica
a a sat sat
e e mare mare
i i lift lift
vocale 0 0 loc loc
u u sut slut
9 al gura gural
i 2 intre i2ntre
vocale imprumutate |y y ecru ecry
) 02 bleu blo2
en el deal delal
. j i3 fiard fi3aral
semivocale
0 ol oase olase
w w sau saw
c k2 chem k2em
b b bar bar
P P par par
k k acum akum
i) k1 cenusa kl enusl al
g g galben galben
& gl girafa glrafal
J g2 unghi un g2
d d dar dar
t t tot tot
f f fata fatl a
consoane
v v vapor vapor
h h harta harta
3 j ajutor ajutor
J sl co$ kosl
1 1 lac lac
m m mar malr
n n nas nas
S S sare sare
z z zar zar
r r risc risk
s tl taran tlalran
consoana palatalizatd | j il tari taril

Dictionarul fonetic este o componentd folosita atat la antrenarea unui sistem RAV, cat si la
decodarea unui semnal vocal. El realizeaza asocierea fiecarui cuvant din vocabular cu fonemele
sale componente. Un cuvant poate avea mai multe transcrieri fonetice, corespunzatoare mai
multor moduri de pronuntie. Crearea unui dictionar fonetic presupune cunoasterea regulilor de
fonetizare, impreuni cu exceptiile de la reguli. In cazul unui sistem RAV cu vocabular redus,
fonetizarea poate fi realizatd manual. In schimb, pentru sisteme RVC-VE, fonetizarea manuala
este extrem de dificild din cauza numirului foarte mare de cuvinte din vocabular. In aceasti
situatie, devine necesara utilizarea unei aplicatii in care sa existe regulile deja implementate, iar

Tabelul 2.1 Fonemele limbii roméane

procesul sa decurga in mod automat.
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In contextul unui sistem RAV, resursele acustice sunt folosite la antrenarea modelului acustic,
dar si la evaluarea sistemului. Acestea constau intr-un corpus de voce, impreuna cu adnotarile
aferente. Corpusul este format din fisiere audio cu inregistrari de vorbire, in timp ce adnotarile
reprezinta figiere text ce confin transcrierile figierelor audio. Adnotarea se face la nivel de cuvant
si se poate realiza manual, prin ascultarea inregistrarii audio si scrierea textului corespunzator.
Existd si varianta adnotarii automate, folosind metodele prezentate pe larg in Capitolul 3.
Crearea unor inregistrari audio plecand de la citirea unui text deja existent este o alta posibilitate
de a obtine baze de date cu vorbire adnotatd. De obicei, in sistemele RAV, se folosesc figiere
audio in format wav, esantionate la frecventa de 16 KHz, 16 biti pe esantion.

Pentru obtinerea unui sistem cat mai performant, baza de date de vorbire trebuie sa cuprinda
multe surse de variabilitate. Dimensiunea bazei de date trebuie sa fie cat mai mare, cu fisiere de
la cat mai multi vorbitori. Se recomanda ca vorbitorii sa fie cat mai variati, atat masculini cat si
feminini, de varste diferite, provenind de pe intreg arealul in care se vorbeste limba respectiva.
De asemenea, stilul vorbirii trebuie sa cuprinda atat vorbire cititd, cat si vorbire spontana.
Inregistrarile pot fi in conditii de liniste, dar si in situatii unde exista zgomot de fundal. Scopul
final este obfinerea unei variabilitati acustice foarte mari, existind cat mai multe tipuri de
pronuntii pentru acealasi fonem. Desigur, toate aceste caracteristici ale bazei de date de vorbire
depind si de sarcina sistemului RAV. De exemplu, ele sunt necesare in cazul unui sistem de
dictare, cu vocabular extins, unde vorbirea este independenta de vorbitor, in orice fel de context.
Exista insa si sisteme RAV ce isi propun transcrierea unor rostiri cu vocabular restrans, numai
dintr-un domeniu anume, dependent de vorbitor, adaptat la stilul de vorbire a catorva persoane.
O analiza a resurselor acustice disponibile pentru limba romana se gaseste in sectiunea 3.1.
Resursele lingvistice sunt necesare la antrenarea modelului de limba. Cruciala este dimensiunea
corpusului de text folosit. Pentru o sarcind de recunoastere cu vocabular extins este nevoie ca in
modelul de limba sd se regaseascd toate cuvintele limbii respective, in diferite structuri
sintactice, pentru a creste capacitatea de predictie. Procurarea unui astfel de corpus de text de
dimensiuni mari se poate face In mod automat, fiind extras din cotinutul ce se regiseste in
mediul online. Astfel de continut este reprezentat in special de platformele de stiri. Textul
descarcat trebuie sa treaca printr-o operatie de curatare, fiind eliminate toate celelalte caractere
ce nu reprezinta litere aflate Tn componenta cuvintelor. De asemenea, daca se doreste obfinerea
de text simplu la iesirea sistemului RAV, se vor inlocui majusculele, se vor elimina semnele de
punctuatie si alte simboluri speciale, precum si cifrele. Aceste operatii sunt necesare deoarece,
prin definitie, modelul de limba estimeaza numai probabilitatea de aparitie a cuvintelor si a
secventelor de cuvinte.

2.4 EVALUAREA RAV

Pentru a evalua un sistem RAV este necesara o baza de date de vorbire de evaluare, pentru care
exista transcrierea corespunzatoare, avand certitudinea ca aceasta este corectd. Baza de date este
oferita la intrarea sistemului, obtinandu-se o transcriere ipotetica. Avand transcrierea reala, de
referintd, si transcrierea realizatd de sistemul RAV, se poate calcula In ce masurd acesta a
transcris corect sau nu. In acest sens, au fost definite cAteva metrici de evaluare.

Rata de eroare la nivel de caracter (ChER) foloseste caracterul ca unitate de bazd pentru
comparatie. Aceasta masoard numarul de caractere eronate din totalul caracterelor din text.
Caracterele pot fi gresite din 3 motive: insertii (au fost adaugate caractere in plus), substitutii

(aparitia altor caractere decat cele corecte) si stergeri (lipsa unor caractere):
#Er.insertiecaract.+#Er.substitutiecaract.+ #Er.stergerecaract.
ChER[%)] = . : g % 100.
#Totalcaractereinreferinta

Rata de eroare la nivel de cuvant (WER) se calculeazd asemanator cu cea la nivel de caracter,
unitatea de baza comparata fiind cuvantul. Similar, pot exista erori de insertie, substitutie si
stergere:
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#Er.insertiecuv.+#Er.substitutiecuv.+ #Er.stergerecuv.

0 j—
ChER [ A)] - #Total cuvinte inreferinta * 100.

Rata de eroare la nivel de propozitie (SER) reprezintd raportul dintre numarul de propozitii
transcrise gresit si numarul total de propozitii. Daca o propozitie contine cel putin un cuvant
gresit, atunci ea este considerata gresita:

#Propozitii eronate

SER[%] = * 100.

#Total propozitii inreferinta
In functie de sarcina de recunoastere, fiecare dintre aceste rate pot fi mai concludente decét
celelalte. Acolo unde un caracter gresit anuleaza valabilitatea intregului cuvant, ChER este cea
mai potrivitd metrica ce ar trebui luata in considerare. Similar, daca un cuvant gresit anuleaza
valabilitatea intregii propozitii, WER oferad o buna estimare a performantelor sistemului.
De asemenea, modelele de limba pot fi si ele evaluate, existind doud metrici 1n acest sens:
perplexitatea (PPL) si rata de aparitie a cuvintelor necunoscute (OOV). Existenta unui corpus de
text de evaluare este necesard pentru aceastd sarcind. Corpusul poate fi similar cu cel pe baza
caruia s-a realizat antrenarea modelului sau poate fi diferit.
Perplexitatea masoarda cat de bine poate face modelul preziceri asupra textelor. Intuitiv,
reprezinta cate optiuni alternative sunt luate in calcul pentru fiecare cuvant; cu cat mai putine, cu
atat mai bine. Se mai poate spune ca este o masura al gradului de "surprindere" al modelului in
fata unei secvente de cuvinte a carei probabilitate trebuie estimata. Perplexitatea secventei
w;, ..., Wyeste calculata ca fiind:

PPL = 2H — 2211V _%IOQZP(Wilwlv--JWi—l)

unde H reprezinta cross-entropia.

Uneori, corpusul de evaluare este posibil sd contind unele cuvinte care nu se regasesc in
vocabularul sistemului RAV si implicit nici in modelul de limba. Aceste cuvinte nu pot fi
transcrise de sistemul RAV si poartd denumirea de cuvinte in afara vocabularului (Out of
Vocabulary - OOV). Probabilitatea lor de aparitie este nula, in timp ce perplexitatea lor este
infinita.

Este de dorit ca atat perplexitatea, cat si rata cuvintelor din afara vocabularului, sa aiba valori cat
mai scazute.
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CAPITOLUL 3

METODE DE ANTRENARE NESUPERVIZATA A
MODELELOR ACUSTICE PENTRU RAV

Pentru dezvoltarea unui sistem de recunoastere automatd a vorbirii, resursa principald o
reprezintd un corpus de vorbire pentru care existd transcrierea corespunzatoare. Crearea unui
model acustic puternic presupune antrenarea pe baza unui corpus de dimensiune cat mai mare,
ce contine pronuntii cat mai variate, provenite de la cat mai multi vorbitori. Uneori, aceste
resurse audio adnotate lipsesc sau sunt dificil de procurat. Totusi, odatd cu cresterea puterii
computationale si a capacitatii mediilor de stocare, interesul s-a mutat catre corpusurile audio
disponibile in online §i mass-media. De exemplu, emisiuni de radio si televiziune, Inregistrari
ale sedintelor publice din cadrul anumitor insitutii, lecturi, toate acestea sunt surse usor
accesibile si bogate in vorbire din viata reald, dar neadnotata.

Transcrierea unui astfel de corpus nu este deloc o sarcind triviala. Aceasta poate fi realizata in
mod manual, prin ascultarea inregistrarilor, insotitd de scrierea simultand a textului aferent.
Efortul in acest caz este considerabil, atat din punct de vedere al timpului necesar, cat si al
costului. Mai mult, in cazul unor limbi slab dezvoltate, gasirea unor vorbitori nativi care sa
realizeze acest proces de adnotare manuala reprezintd in sine o problema.
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O altd modalitate de a obtine un corpus de vorbire transcrisa, de data aceasta in mod automat,
presupune chiar utilizarea unor sisteme de recunoastere automatd a vorbirii deja existente.
Deoarece niciun astfel de sistem nu este perfect, iar transcrierile obtinute contin erori, un mod
foarte intalnit de tratare a acestei probleme presupune utilizarea concomitentd a mai multor
sisteme. Figura 3.1 prezintd schema de principiu a unei astfel de abordari.

Vorbire neadnotata

| p—

Transcriere Transcriere Transcriere Transcriere
cu cu e cu cu
RAV 1 RAV 2 RAV N-1 RAV N

Transcrierea
#N

Transcrierea Transcrierea Transcrierea

#1 #2 #N-1

3> Filtrare si selectie <

Corpus nou adnotat

Figura 3.1 Adnotarea automata a corpusurilor audio

Transcrierile corpusului audio de la cele N sisteme trec printr-un proces de filtrare si selectie.
Aceastd etapd are sens numai in situatia in care sistemele sunt diferite, iar erorile facute de
acestea sunt, de asemenea, distincte. Plecand de la aceastd premisa, sunt considerate corecte
partile transcrise identic de catre toate sistemele. Altfel, dacd cele N sisteme ar face erori
simetrice, este echivalent cu utilizarea unui singur sistem, duplicat de N ori. In concluzie, o
astfel de abordare este utild numai daca sunt folosite sisteme RAV complementare.

Se poate spune despre doud sau mai multe sisteme RAV ca sunt complementare, dacad pentru
aceeasi secventa de vorbire, transcrierile obtinute vor contine erori diferite.

In capitolele urmitoare vor fi prezentate principalele metode prin care se pot obtine transcrieri
complementare, impreund cu modul 1n care se realizeaza filtrarea acestora, in vederea adnotarii
cat mai precise a unor corpusuri de vorbire.

3.1 PROBLEMA RESURSELOR PENTRU LIMBI SLAB DOTATE

Ultimii ani au adus un avans major in ceea ce priveste procesarea semnalului audio, in special

dezvoltarea sistemelor de recunoastere automatd a vorbirii si a vorbitorului. Desi metodele si

algoritmii trec prin proces continuu de imbunatatire, o mare problema este reprezentata de lipsa
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bazelor de date de vorbire, in special pentru limbile cu resurse limitate, asa cum este cazul limbii
romane. Din cate stim, exista relativ putine corpusuri de vorbire in limba roména cu vorbire
adnotatd. Potrivit [13], limba romana este a doua cea mai slab dotatd limba dintr-un grup de 5
posibile, in ceea ce privesc resursele de text si vorbire. Totusi exista cateva baze de date de
vorbire 1n limba romana, unele dintre ele fiind distribuite public.

Un sumar cu cele mai importante baze de date de vorbire in limba romana este prezentat in
Tabelul 3.1. Asa cum se observa din tabel, cele mai mari corpusuri sunt cele prezentate in [37,
38, 39, 40]. Exista si cateva corpusuri mai mici pentru care sunt oferite, de asemenea, detalii.
Achizitia si adnotarea unuia dintre primele corpusuri de vorbire continua In limba romana este
prezentat in [21], mai mult de 10 ore fiind inregistrate de catre 100 vorbitori. Aceastd baza de
date are o structura similara cu corpusul EUROM-1 in limba engleza.

Corpusul SWARA [10] contine 21 ore de vorbire de 1nalta calitate, de la 17 vorbitori. A fost
adnotat manual la nivel de rostire si semiautomat la nivel de fonem. Scopul principal al
corpusului este de a da posibilitatea persoanelor cu deficiente de vorbire sau care sufera de
afonie sa foloseasca o voce sintetizata cat mai apropiata de vocea lor.

In [6] sunt prezentate sisteme RAV ce au fost create folosind buletine de stiri transmise online in
cateva limbi est-europene. Modelul acustic in limba romana a fost antrenat folosind un corpus de
vorbire de 31 de ore, adnotat manual.

In [37] este prezentat un corpus de 40 ore ce contine inregistriri ale unor conversatii, bazate pe
25 de scenarii ce au legaturd cu domeniul bancar.

In [36] se prezinti ultimele noutiti despre expandarea corpusul de vorbire folosit la antrenarea si
evaluarea sistemelor RAV ale grupului SpeeD: doua mari seturi de vorbire cititd si spontana,
ambele avand peste 100 ore.

RoDigits [35] este un corpus de vorbire in limba roména, compus din clipuri audio de la mai
multi vorbitori, fiecare clip fiind format dintr-o secventa rostita de cifre conectate.

Dimensiuni
Nume & ref. | Tipul vorbirii | Domeniu #fraze | #ore | #vorbitori Disponibilitate
RASC [8] Citita articole Wikipedia 3k 4.8 N/A public
E(z]_ GRID Citita General 4.8k 6.6 12 public
IIT [46] Citita Literatura N/A 0.8 3 non-public
n/a [21] Citita Traduceri adaptate 4k 10.0 100 non-public
dupa Eurom-1
n/a [5] Spontana Internet, TV N/A 4.0 12 non-public
RSS [11] Citita Stiri, Literatura 4k 4.0 1 public
SWARA [10] | Citita Ziare 19k 21.0 17 public
n/a [6] Spontana Stiri n/a 31.0 N/A non-public
n/a [37] Spontana Domeniul bancar N/A 40.0 30 non-public
RSC [36] Citita Stiri, interviuri, 147k | 105 157 non-public
Literatura
SSC [36] Spontani poisiunt deradio. a7k | 13s N/A non-public
Rodigits [35] | Citita Secvente de cifre 15k 38 154 public

Tabelul 3.1 Resurse de vorbire in limba romana

Asa cum se poate vedea din acest sumar, nu existd o gama foarte variatd de resurse de vorbire
adnotata pentru limba romana si numai unele dintre ele sunt disponibile gratuit. Alte limbi, cum
ar fi limba engleza, dispun de o cantitate de date mult mai mare. De exemplu, Switchboard [33]
este un corpus de vorbire conversationald pe linie telefonicd si contine 300 ore de vorbire.
Librispeech [17], un corpus de vorbire cititd in limba engleza de scara largd, are o duratd de
peste 1.000 ore.
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3.2 METODE DE OBTINERE A COMPLEMENTARITATII RAV

Obiectul acestui studiu este analiza complementaritatii sistemelor RAV, fiind data de diferente
la nivelul:

e seturilor de date de antrenare;
e trasaturilor acustice;

e algoritmilor de antrenare;

e algoritmilor de decodare;

e tipul modelului acustic.

Seturile de date de antrenare diferite (acustice/lingvistice) reprezintd un prim factor ce conduce
la obtinerea unor sisteme RAV complementare. Distinctia dintre corpusuri poate fi datd de mai
multi factori:

tipul vorbirii - cititd sau spontana;

mediul ambiant - In conditii de liniste sau zgomot;

domeniul vorbirii - vorbire generala sau apartinand unei anumite sfere de activitate;
modul de impartire al corpusului in subseturi;

genul vorbitorilor (masculin/feminin);

limba utilizata.

Acesti factori au un impact direct asupra diversitatii modelului acustic. Modelele acustice
antrenate pe date care diferda in acest mod sunt complementare deoarece fiecare surprinde
manifestdri acustice diferite ale fonemelor. in [26] si [25] sunt utilizate doud sisteme RAV
complementare, antrenate pe seturi de date diferite. Scopul a fost transcrierea automatd a unui
corpus de vorbire achizitionat din transmisiuni de televiziune. In [31] si [44], ambele modele
acustice sunt de acelasi tip, dar ele au fost antrenate cu subseturi diferite din corpusul de
antrenare: vorbire cititd §i vorbire spontand. Un alt element ce poate oferi transcrieri
complementare in faza de decodare este modelul de limba aplicat. In [23] se folosesc atét
modele de limba antrenate pe corpusuri generale de text, cat st modele de limba antrenate pe text
provenind dintr-un domeniu specific. Limba pentru care a fost antrenat modelul este de
asemenea un element important, deoarece nu toate limbile folosesc acelasi set de foneme, iar in
cazul fonemelor ce se regdsesc in mai multe limbi, unele sunt perfect identice, In timp ce in
cazul altora, se pot face asocieri de similitudine. Astfel de abordari, in care se folosesc modele
acustice antrenate pe limbi diferite, se regasesc in [3], [4], [18] si [64].

Trasaturile extrase din semnalul vocal sunt un alt element ce duce la obtinere de sisteme RAV
complementare. Asa cum este cunoscut, in sistemele RAV, nu se lucreaza cu forma de unda
brutd, ci semnalul este parametrizat. Desi mai toate metodele de extractie a parametrilor vizeaza
pastrarea informatiei utile, cu rol discriminatoriu in producerea fonemelor, iar majoritatea
operatiilor efectuate sunt comune, existd mai multe tipuri de trasaturi obtinute din semnal. De
exemplu, 1n [23] se folosesc atat coeficienti mel-cepstrali (MFCC), cat si coeficienti perceptuali
de predictie liniara (PLP). Autorii utilizeaza in [65] atat coeficienti clasici, de tip MFCC si PLP,
cat si coeficienti extrasi prin metoda numitd pitch-synchronous analysis. asupra carora a fost
aplicatd normarea lungimii tractului vocal (VTLN). Mai mult, au fost incercate si diferite
combinatii Intre aceste trasaturi. Cea mai simpld forma de combinare o reprezinta concatenarea
vectorilor de trasaturi acustice. Aceastd operatie se realizeazd prin aplicarea analizei
discriminatorii liniare heteroscedastice (HLDA). Metoda este insa nefezabila deoarece
dimensiunea spatiului ce trebuie modelat este crescutd. Reducerea dimensionalitatii se realizeaza
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prin aplicarea unor tehnici ca analiza componentelor principale (PCA) sau analiza
discriminatorie liniard (LDA). In [58] se folosesc doui sisteme RAV complementare, ce difera
atat prin tipul modelului acustic, cat si prin tipul trasaturilor vocale. Unul dintre sisteme este
bazat pe coeficienti PLP, 13-dimensionali, asupra carora se efectueaza o operatie de normare a
mediei si variantei (CMVN), in timp ce al doilea este bazat pe coeficienti mel 40-dimensionali,
extrasi cu bancuri de filtre. Aceleasi tipuri de trasaturi, impreuna cu MFCC si combinatii intre
acestea, sunt utilizate in [53].

Tipurile diferite de modele utilizate in sistemele RAV pot reprezenta surse de
complementaritate. Astfel, Tn [20], sunt utilizate modele acustice de tip GMM sau subspatii de
mixturi gaussiene (SGMM), antrenate Tn mod conventional, plecand de la vectori de trasaturi
acustice, sau prin initializare cu parametrii obtinufi dintr-un model preantrenat de vorbire
generald (UBM). Complementaritatea este datd in [58] de utilizarea modelelor acustice de tip
GMM, respectiv modele acustice antrenate cu retele neuronale profunde (DNN). Aceleasi tipuri
de modele acustice sunt folosite si in [29]. Autorii prezinta in [53] folosirea mai multor tipuri de
modele acustice: SGMM, DNN sau retele neuronale convolutionale (CNN-DNN). Tot retele
neuronale 1n diferite configuratii sunt utilizate si in [66].

Algoritmii de antrenare ai modelelor fac ca acestea sa fie complementare, chiar daca modelele
functioneaza pe baza acelorasi principii, fiind de acelasi tip. De exemplu, in cazul modelelor
HMM-GMM, criteriul de optimizare la antrenare poate fi de tip generativ sau discriminativ.
Clasificatorii generativi 1Incearcd sda invete modelul care genereaza datele, calculand
probabilitatile si distributiile modelului. In cazul clasificatorilor discriminativi, probabilitatile
posterioare ale starilor sunt modelate direct, astfel incat discriminarea intre foneme se face cat
mai bine. In [53] se folosesc atit modele SGMMM, ce sunt de tip generativ, cat si FBMMI, de
tip discriminativ.

Algoritmii de decodare ai semnalului vocal sunt un alt factor ce conduce la obtinerea de
sisteme complementare. In [62], decodarea este realizata atat in ordine normala, cat si in ordine
inversa. Pentru cel de-al doilea caz, s-a recurs la inversarea cadrelor de semnal de la intrarea
sistemului, Impreuna cu inversarea cuvintelor din modelul de limba si din modelul fonetic. Un
element ce poate oferi transcrieri complementare in faza de decodare este modelul de limba
aplicat. Decodarea pot fi de asemenea directa, folosind un model de limba pentru a obtine graful
cu transcrieri alternative (latice) sau decodare urmata de reevaluarea laticei, folosind tehnica
numita rescoring [66].

3.3 iMBINAREA SI APLICAREA METODELOR DE COMPLEMENTARITATE

In articolul [23] se utilizeaza diversitatea la nivelul trasaturilor acustice, tipurilor de vorbitori
(masculini/feminini) si a seturilor de date de antrenare pentru modelul de limba. Se folosesc mai
multe sisteme RAV pentru limba slovaca, antrenate pe aceleasi baze de date, folosind aceeasi
paradigma, platforma HMM-GMM. Fiecare model contine 3 stari pentru HMM si 32 densitati
gaussiene. Complementaritatea este data de tipul trasaturilor vocale utilizate, cat si de datele cu
care au fost antrenate modelele de limba. Se folosesc coeficienti MFCC si PLP, impreuna cu
derivatele lor de ordin 1 si 2, iar in final a fost aplicatd o metoda de normare a mediei acestora.
Trei modele acustice au fost antrenate folosind trasaturi de tip MFCC, cate unul pentru fiecare
gen (masculin, feminin) si unul general. In schimb, un singur model acustic a fost antrenat
folosind PLP, folosind intreg setul de date de antrenare. Doua modele de limba au fost utilizate,
ambele fiind de tip n-gram. Unul dintre ele a fost antrenat cu text provenind dintr-un domeniu
specific, In timp ce al doilea a fost antrenat cu text general. Sistemele RAV finale au fost
obtinute prin combinarea fiecarui model acustic cu fiecare model de limba, fiind obtinute in total
8 sisteme.
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In [65] se combina mai multe tipuri de trasaturi pentru a obtine sisteme RAV complementare.
Modelele acustice au fost antrenate folosind plaftorma HMM-GMM. Modelul de baza a fost
obtinut folosind coeficienti MFCC, impreund cu derivatele de ordin 1 si 2. Cate 16 mixturi
gaussiene au fost utilizate pentru a modela starile acustice. Alte modele au folosit coeficienti
MFCC bazati pe reprezentarea STRAIGHT [28] combindri intre vectorii cu coeficienti MFCC
standard si MFCC STRAIGHT, coeficienti de tip PLP, coeficienti PLP bazati pe reprezentarea
STRAIGHT, combinari intre vectorii cu coeficienti PLP standard si PLP STRAIGHT. Alte
variatiuni cuprind acesti coeficienti In combinatie cu aplicarea tehnicii VTLN.
In [20], complementaritatea constd in utilizarea unor algoritmi diferiti pentru antrenarea
modelelor, impreuna cu varierea numarului total de stari acustice. Toate modelele acustice sunt
modelate cu HMM-uri cu 3 stari, dependente de context, fiecare stare fiind modelatd de 16
densitati gaussiene. Se pleaca de la doua sisteme initiale, ale caror modele acustice sunt de tip
GMM, SGMM si SGMM initializat cu parametri deja antrenati intr-un model UBM. Modelele
initiale sunt antrenate cu putine date, ele fiind reantrenate prin adaugarea la corpusul de
antrenare a datelor selectate. Trasaturile acustice extrase sunt de tip PLP, impreuna cu derivatele
lor de ordin 1 si 2.
In [58] se utilizeaza sisteme complementare atat din punct de vedere al tipului modelelor, cat si
din punct de vedere al trasaturilor acustice. Este antrenat un model acustic de tip HMM-GMM,
ce foloseste vectori de trasaturi de tip PLP, 39-dimensionali, asupra carora se aplica tehnici de
normare a mediei (CMN) si variantei (CVN). Modelul de tip DNN-HMM foloseste trasaturi de
tip filterbank impreuna cu derivatele lor, 40-dimensionale, ludnd n calcul cate 5 cadre de
semnal la stdnga si la dreapta cadrului curent. Stratul de intrare contine 1320 neuroni, stratul de
iesire contine 3000 neuroni, iar straturile ascunse, in numar de 7, contin 1024 neuroni fiecare.
In [26] si [25] sunt folosite doua sisteme RAV, cu modele acustice de tip HMM-GMM,
complementaritatea lor fiind asigurata de seturile diferite de date cu care au fost antrenate.
In [31] diversitatea celor doud modele acustice este datd de modul de impartire al setului de date
de antrenare, respectiv tipul vorbirii din aceste seturi. Astfel, unul dintre sisteme a fost creat
folosind un subset cu vorbire cititd, in conditii de liniste, In timp ce al doilea se bazeaza pe
vorbire spontand, uneori in condifii de zgomot.
In [62] se foloseste ca sursa de diversitate doi algoritmi diferiti de decodare, aplicati in cadrul
aceluiasi sistem RAV. Atfel, decodarea semnalului vocal are loc in ordine normala si inversa.
Modelul acustic a fost antrenat pe baza platformei HMM-GMM, folosind coeficienti MFCC. S-a
utilizat acelasi model fonetic si acelasi model lingvistic, dar pentru situatia cand decodarea are
loc in ordine inversa, aceste modele au fost inversate si ele, fiind scrise invers.
In [53], diversitatea se manifesta la nivelul tipului trisiturilor extrase din semnalul vocal, tipul
modelelor acustice si tipul algortimilor de antrenare. Au fost utilizate 4 tipuri de trasaturi
acustice: coeficienti mel-cepstrali (MFCC), cepstrul liniar predictiv (PLP), coeficienti extrasi cu
ajutorul bancurilor logaritmice de filtre Mel (FBANK) si coeficienti (FBANK) mpreuna cu
trasaturi tonale. Din punctul de vedere al modelelor acustice, au fost utilizate atat modele bazate
pe HMM-GMM, cit si pe retele neuronale de tip DNN sau CNN-DNN. Algoritmii de antrenare
folositi au fost atat generativi, SGMM, cat si discriminativi, FBMMI. Pentru antrenarea acestora
s-au utilizat alinierile date de un model simplu, bazat pe trifoneme dependente de context,
antrenat cu HMM-GMM. Modelarea de limba s-a facut atat probabilistic, folosind modele de tip
n-gram, cat si pe bazd de retele neuronale recurente (RNN). Modelele n-gram au fost utilizate n
doua faze: un model general pentru faza de decodare si un model adaptat la domeniu pentru faza
de rafinare a textului transcris.
Urmatoarele 4 articole au utilizat ca metodd de diversitate decodarea cu modele acustice
antrenate pe alte limbi, diferite de cea a corpusului decodat. Pentru aceastd sarcind, fonemele din
fiecare limba pentru care existd model acustic, au fost asociate la fonemele limbii tinta. in [3] s-
au folosit modele acustice 1n limbile bulgara, rusa, poloneza si croata pentru a decoda o baza de
date de vorbire in limba cehd. Transcrierile astfel obtinute au fost utilizate mai departe la
antrenarea unui sistem RAV in limba cehd. Scopul in [4] este decodarea si crearea unui sistem
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RAV pentru limba cehd, folosind de data aceasta modele acustice pentru limbile engleza,
francezd, germand si spanioli. In [18] se utilizeazd sisteme RAV pentru limbile engleza,
franceza si rusa pentru a obtine un model acustic in limba letona. Au fost folosite aproximativ
800 ore de vorbire neadnotatd din transmisiuni online. Modelul de limba a fost antrenat folosind
corpus de text adunat online, Impreuna cu transcrieri ale sedintelor din Parlament. S-au utilizat
atat modele probabilistice, de tip n-gram, cit si modele bazate pe retele neuronale. In [64] se
doreste antrenarea nesupervizatd a unui sistem RAV pentru limba japonezd, folosind la
decodarea corpusului neadnotat, modele antrenate pe limbile mandarina, engleza si coreeana.

In [32], complementaritatea sistemelor este realizatd in special la nivelul trasaturilor acustice.
Cele 4 sisteme RAV utilizeaza coeficienti cepstrali, la care se adauga diferite transformari:
MFCC + CMVN + VTLN + LDA (1), + SAT + MPE (2), + MLLR (3) , + LM rescoring (4). Cel
de-al patrulea sistem utilizeaza in plus fatd de cel precedent tehnica de rescoring pentru a
imbunatati transcrierile initiale. A fost antrenat un model acustic de tip HMM-GMM pe o baza
de date de 85 ore de vorbire in limba engleza, adnotatd manual. Un corpus de vorbire
neadnotatd, numit European Parliament Plenary Sessions (EPPS), ce are o duratd de 180 ore, a
fost transcris folosind sistemele complementare.

In [29], diversitatea sistemelor este data de tipul modelelor acustice folosite, HMM-GMM, dar si
HMM-DNN, impreuna cu tipul algoritmului folosit la antrenarea modelului, generativ (MLE -
Maximum likelihood Estimation) sau discriminativ (fMPE+bMMI - boosted maximum mutual
information).

3.4 METODE DE SELECTIE

Selectia datelor este ultima etapa din cadrul unui proces de adnotare automata a corpusurilor de
vorbire. In urma folosirii unor metode ce asigurd complementaritatea, sunt create mai multe
sisteme RAV cu care este transcrisa vorbirea neadnotatd, obtindndu-se mai multe transcrieri
alternative. Scopul selectiei este de a combina toate informatiile disponibile pentru a rezulta in
final cea mai buna transcriere pentru un segment audio. Se urmaresc doud aspecte: o precizie cat
mai bunad, astfel incat transcrierea stabilitd sa fie cea corectd si obtinerea de transcrieri pentru o
cantitate cat mai mare din totalul datelor audio neadnotate. De asemenea, in functie de caz,
existd un compromis intre aceste aspecte, astfel incat se doreste o transcriere pentru o parte din
corpus sau pentru intreg corpusul, respectiv o incredere cat mai mare sau o incredere mai mica
pentru transcrierea obtinuta.

Alinierea completa a doua sau mai multe ipoteze obtinute in urma procesului de decodare cu
sisteme RAV reprezintd o primd si cea mai simpld metodd de selectie. Aceasta aliniere
presupune identificarea segmentelor identice si considerarea lor ca fiind corecte, avand in vedere
premisa ci sistemele complementare fac erori diferite. In [31], selectia se face in acest fel,
utilizand algoritmul Dynamic Time Warping (DTW). De asemenea, metoda este intalnita in [26]
si in [25].

Scorul de incredere al cuvintelor permite filtrarea partilor selectate ca fiind comune in urma
alinierii. Aceasta este 0 metoda similard cu metoda alinierii complete, dar mai eficientd. De
obicei, sistemele RAV, scot la iesire un graf de transcrieri alternative, denumit latice, unde
fiecare nod este un cuvant, iar fiecare arc este o tranzifie intre stari, cu o anumitd probabilitate.
Transcrierea finald este cea mai buna cale prin acest graf, calea cu cele mai mari probabilitafi,
acestea purtand numele de scor de incredere. Un prag foarte jos pentru scorurile de Tncredere va
permite acceptarea unor transcrieri eronate, in timp ce un prag foarte ridicat este posibil sa
ignore cuvinte ce sunt corecte. O astfel de abordare este intalnita in [20], iar in [26] este aplicata
o constrangere, ce vizeazad numarul minim de cuvinte dintr-o secventa selectatd. Similar se
regaseste si in [62], unde pe langad constrangerea precedenta, se cere si 0 duratd minima de non-
vorbire intre seceventele selectate. In [32] foloseste aliniere si praguirea scorului de incredere la
nivel de cuvant si la nivel de stare acustica.
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ROVER [38] (Recognizer Output Voting Error Reduction) este un sistem ce are ca scop
combinarea mai multor ipoteze rezultate in urma procesului de transcriere, astfel incat se obtine
o singura ipoteza, cat mai corectd. ROVER utilizeaza programarea dinamica pentru a construi un
graf de tranzitii Intre cuvinte (WTN - word transition network). Mai intai, se selecteaza prima
ipoteza si se considera a fi ipotezd de bazd. Apoi, se aliniaza cu aceasta cea de-a doua ipoteza,
utilizand programarea dinamica si distanta Levenshtein. In urma alinierii, se obtine o secventi ce
contine cuvintele comune, regasite in ambele ipoteze, dar sunt marcate si pozitiile in care au
aparut insertii sau stergeri de cuvinte. Aceasta secventa este aliniatd mai departe cu urmatoarea
ipotezd si procesul se repetd pand la final. Rezultatul obtinut in urma ultimei alinieri este
reprezentat sub forma unei retele de confuzie a cuvintelor, un graf in care trecerea de la un
cuvant la urmitorul este formata din mai multe arce reprezentand alternative de cuvinte. In cazul
in care doua cuvinte diferite primesc acelasi vot, ROVER da prioritate primei alternative din
graf. Procesul de votare este dat de formula:
ScorVot(w) =ocx (N(w, 1)) + (1—) * C(w, i),

unde N(w,i) este numarul de aparitii ale cuvantului w in setul de transcrieri alternative, C(w,i)
este scorul de incredere al cuvantului w, iar < este un parametru de pondere intre frecventa de
aparitie a cuvintelor si scorurile lor de incredere.
ROVER foloseste trei scheme de vot ce folosesc:

e frecventa aparitiilor - ignora informatiile despre scorul de incredere (x= 1);

e frecventa de aparitie si media scorurilor de incredere - calculeaza o medie a scorurilor de

incredere pentru fiecare cuvant;
e frecventa de aparitie si maximul scorului de incredere - similar cu schema precedenta,
doar ca este luat in calcul cuvantul cu cel mai mare scor de incredere.

In [23]se intalneste aceastd abordare de selectie a datelor ce utilizeazi ROVER sub mai multe
infatisari. Este folosita frecventa de aparitie a cuvintelor in transcrieri, dar si scorul de incredere.
In [65], [66] si [29] se utilizeaza de asemenea metoda ROVER pentru a alinia ipotezele obtinute
de 1a mai multe sisteme RAV. In [53] se foloseste ROVER, iar asupra scorurilor de incredere au
fost aplicate mai multe praguri.
Stabilitatea acustica (A-stabil) este o altd metoda de selectie intdlnitd in literatura de
specialitate. Prin varierea ponderilor modelului acustic, cat si a modelului de limba, se obtin mai
multe transcrieri alternative pentru fiecare sistem. Se alege drept referintd, o transcriere pentru
care ponderea intre modelul acustic si cel lingvistic este cea mai echilibrata.
Se calculeaza frecventele de aparitie ale fiecdrui cuvant din referintd in celelalte transcrieri
alternative §i se normeaza la numadrul de transcrieri alternative. Pentru fiecare propozitie din
referintd, scorul A-stab este definit ca media scorurilor pentru fiecare cuvant. Pe baza acestui
scor se face selectia datelor. Aceastd metoda este intalnita in [3], [4] si [64], unde
complementaritatea este datd de folosirea unor modele acustice antrenate pe limbi diferite,
folosind mai departe tehnica numita cross-language transfer, pentru a decoda vorbire dintr-o
limba tinta diferita.

Tehnicile de invatare automata sunt prezente in selectia datelor, utilizand clasificatori de tip
conditional random fields (CRF). Clasificatorul selector este antrenat pentru a decide care
ipoteza este corectd (sau mai bund) dintre cele rezultate din transcrierea cu sistemele
complementare. Clasificatorul verificator determina daci ipoteza selectati este corectd sau nu. In
urma acestui proces, se pot obtine cateva categorii de aliniere:

e cele douad ipoteze corespund si sunt corecte ambele;

e cele douad ipoteze nu corespund, dar una dintre ele este corecta;

e cele doud ipoteze corespund, dar ambele sunt eronate;

e cele doud ipoteze nu corespund, iar niciuna dintre ele nu este corecta.
Scopul clasificatorului este de a accepta datele utile (corespunzatoare categoriilor 1 si 2) si de a
elimina datele eronate (categoriile 3 si 4). Metoda a fost utilizata in [58].
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Retelele neuronale sunt de asemenea utilizate n sarcina de selectie a datelor. In [25], 0 metoda
derivata din metoda alinierii simple, pleaca de la premisa ca nu intotdeauna ipotezele au aceeasi
lungime, intervenind posibilitatea ca ipoteze scurte sa fie aliniate cu ipoteze lungi. Astfel, se
intampla uneori ca unele cuvinte sa fie aliniate la o alta parte din ipoteza, decat cea din care face
parte. Acest inconvenient se rezolva prin limitele temporale obtinute de la sistemul RAV in
etapa de decodare. In acest fel, se considera incorect aliniate cuvintele ai caror indici temporali
sunt foarte departati. In urma alinierii, se selecteazi secvente de cuvinte consecutive de lungime
n (n-grame), ce sunt verificate mai departe de catre o retea neuronald, pentru a stabili daca
secventa respectiva este corecta sau nu.

3.5 IMBINAREA SI APLICAREA METODELOR DE SELECTIE

In [23] este folosit sistemul ROVER in cateva configuratii. Prima data este luat in calcul numai
numarul de aparitii ale cuvintelor in transcrierile alternative, apoi acesta este considerat
impreuna cu probabilitafile posterioare. A treia situatie fine cont de numarul de aparitii si de
scorul de incredere al cuvintelor. La final, se reconsidera cazurile precedente, aplicindu-se 1n
plus un proces de netezire a scorurilor.

In [29], trei sisteme RAV ce diferd prin tipul modelelor acustice si prin modelele de limba sunt
folosite pentru a genera ipoteze inifiale, cu scor de incredere la nivel de cuvant si fraza.
Combinarea ipotezelor se face folosind un sistem ROVER, ce duce la obtinerea unor ipoteze mai
bune si a unor noi scoruri de incredere. Acestea sunt obfinute prin interpolarea liniarda a
scorurilor initiale si a gradului de acord asupra ipotezei. Apoi, o procedura de votare ce cuprinde
un sistem principal (obfinut in urma combinarii cu ROVER) si trei sisteme suplimentare
(sistemele initiale) sunt utilizate pentru a recalibra scorurile de incredere. Se va considera, pe
rand, ca fiecare sistem este cel principal. Numai ipoteza care provine de la sistemul principal
este considerata ca fiind potential corecta, in timp ce sistemele suplimentare au rolul de a calibra
scorul de Incredere al sistemului principal.

In [53], reducerea erorilor de transcriere prin aplicarea metodei ROVER a condus la
imbunatatirea performantelor. Transcrierile obtinute de la diferite sisteme au fost combinate,
selectia datelor facdndu-se pe baza unui scor de incredere. S-a testat aplicarea mai multor
praguri asupra acestor scoruri.

In [58], un set de clasificatori de tip conditional random fields (CRF) sunt folositi pentru a
selecta si verifica cea mai buna ipoteza dintre cele rezultate din transcrierea cu sistemul GMM-
HMM sau DNN-HMM la nivel de caracter/cuvant. Se foloseste un clasificator selector, care
alege una dintre ipoteze, Impreuna cu un clasificator verificator care determina corectitudinea
ipotezei selectate. Deoarece se observa un tipar diferit intre ipotezele obtinute cu GMM fatd de
DNN, clasificatorul CRF combina aceasta diversitate si determind ce ipoteza ar trebui selectata
pentru a reantrena modelul acustic. La Inceput, textele sunt aliniate in perechi la nivel de
caracter. O ipotezd corectd sau imbunitatita este selectatd pe baza ipotezelor complementare. In
urma acestui proces, se pot obtine 5 categorii de aliniere: cele doud ipoteze corespund si sunt
corecte ambele (1), cele doua ipoteze corespund, dar ambele sunt eronate (2), cele doua ipoteze
nu corespund, iar niciuna dintre ele nu este corecta (3) sau cea bazatd pe DNN este corecta (4)
sau cea bazatd pe GMM este corectda (5). Setul de clasificatori utilizeaza mai multe tipuri de
trasaturi, separate in doud mari clase: trasaturi bazate pe sistemul RAV (scorul de incredere al
cuvantului, durata cuvantului, scorul cuvantului dat de modelul de limba, scorul cuvantului dat
de modelul acustic, numarul de cuvinte din latice conectate la cuvantul curent, numarul de
cuvinte suprapuse in latice peste cuvantul actual) si trasaturi bazate pe text (partea de vorbire
reprezentatd de cuvant, probabilitatea datd de un model de limba 5-gram, comportamentul de tip
back-off rezultat dintr-un model de limba 5-gram). In [20] se realizeazi selectia transcrierilor
obtinute pe baza scorurilor de incredere. Se cautd un prag al acestui scor, punand in balanta
calitatea datelor obtinute si cantitatea lor. S-a observat ca scorul de incredere la nivel de
propozitie este mai relevant decat scorul la nivel de cuvant.
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In [26] ipotezele sunt aliniate complet si se considera cd partile comune nu contin erori, desi in
realitate acestea au aparut, dar intr-un procent scazut. Mai departe, s-a incercat scaderea erorii pe
baza scorului de ncredere. Au fost testate mai multe praguri, iar cu cat pragul a fost mai inalt, cu
atat eroarea a fost mai mica. De asemenea, au fost propuse cateva metode de normare a pragului
si s-a Incercat stabilirea unor formule pentru a obtine rezultate mai bune. Combinatia a doua
constrangeri, minimul de cuvinte consecutive si utilizarea unui prag pentru scorul de incredere, a
dus la o scadere a erorii. Cel mai mare castig a fost obtinut prin utilizarea pragului variabil.

In [31] se realizeazd alinierea ipotezelor si selectia partilor comune. Aceeasi abordare se
intalneste 1n [62], iar mai departe se folosesc informatiile date de scorul de incredere si se aplica
diferite praguri, pentru a efectua selectia finala.

In [25], ipotezele sunt aliniate, fiind stocate informatii despre limitele temporale, forma
ortografica, scorul dat de modelul acustic si scorul de incredere. Selectia ipotezelor se face cu
ajutorul unui clasificator bazat pe retele neuronale, ce Incearca sa stabileasca un model pentru
secventele de cuvinte consecutive (clasificarea n-gramelor). Acesta este mai eficient decat
stabilirea unui prag pentru scorul de incredere, deoarece aceastd metodd din urmd omite
cuvintele cu un scor mic. Totodata, exista cazuri cand cuvinte transcrise incorect au un scor de
incredere inalt, sarcina de decizie fiind dificila. Pentru a antrena reteaua neuronala, este necesar
un corpus de date pentru care existd informatii despre corectitudinea fiecarui n-gram existent.
Este important cd datele de antrenare sd fie echilibrate, avand aceeasi cantiate de n-grame
corecte si incorecte. Ordinul n-gramelor este cuprins intre 1 si 6. Intr-un prim experiment,
vectorul de trasaturi de la intrarea retelei a fost compus din scorul dat de modelul acustic,
impreuna cu scorul de incredere, obtinute de la cele doua sisteme RAV, pentru fiecare cuvant.
Al doilea experiment a exclus scorul dat de modelul acustic. Al treilea experiment este similar
cu al doilea, diferenta fiind reprezentata de scalarea scorului de incredere prin inmultirea lui cu
un factor constant. Cel de-al patrulea experiment a folosit un singur scor de incredere, obtinut ca
o medie a celor furnizate de cele doud sisteme RAV.

In [32], selectia ipotezelor in scopul adnotirii automate a fost realizati folosind doud criterii:
alinierea si stabilirea unui prag pentru scorul de incredere la nivel de cuvant, precum si alinierea
s stabilirea unui prag pentru scorul de incredere la nivelul starilor acustice.

In [3], selectia datelor se face pe baza scorurilor de incredere, calculate fie cu algoritmul gamma,
fie pe baza stabilitatii acustice (A-stabil). Prima metodd presupune calculul probabilitdfii unei
cai din latice, Tn acelasi fel in care algoritmul forward-backward functioneaza la decodarea
HMM-urilor. Un nod in latice poate fi vazut cd o stare HMM, 1ar o cale din latice este o posibila
tranzitie intre stari. Deoarece nodurile sunt asociate cuvintelor din ipoteza, probabilitatea de
emisie a unui nod este scorul acustic pentru acel segment temporal. Probabilitatea de tranzitie
intre cuvinte este datd de modelul de limba. Aceste doua probabilitati, date de modelul acustic si
de modelul de limba, compun scorul de incredere, puternic corelat cu eroarea de recunoastere.
Metoda stabilitatii acustice presupune generarea mai multor ipoteze. Fiecare ipoteza este aliniata
cu o iesire de referintd, definitd ca ipoteza cu cea mai buna pondere intre modelul acustic si cel
de limba. Pentru fiecare cuvant din referinta, scorul de incredere este definit ca numarul de
aparifii ale cuvantului in ipotezele alternative, raportat la numarul de ipoteze alternative.

3.6 PERFORMANTE ALE METODELOR DE ADNOTARE AUTOMATA SI ANTRENARE

NESUPERVIZATA

Experimentele ce au utilizat metodele de diversitate si selectie prezentate sunt destul de
eterogene, iar o comparatie directd intre acestea este dificil de realizat. Totusi, unii autori au
facut specificatii cu privire la performantele unor metode, in comparatie cu altele. De asemenea,
au fost oferite unele date numerice cu privire la performantele obtinute, astfel incat se poate face
o privire de ansamblu despre care metode sunt mai eficiente.

In [20] se face o apreciere asupra scorurilor de incredere, observandu-se ci acestea sunt mai
relevante la nivel de propozitie decat la nivel de cuvant.
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In [25] se foloseste o retea neuronala pentru a stabili corectitudinea secventelor n-gram selectate
din transcrieri. Aceastd metodd a obtinut o acuratete de 84.55%. Utilizarea scorului dat de
modelul acustic a condus la rezultate mai slabe fata de situatiile in care acesta a fost exclus. De
asemenea, s-a observat ca este mai util ca la intrarea retelei neuronale sa existe doua valori ale
scorului de incredere, in locul uneia singure.

In [62] se observa ca in experimente anterioare, partile comune din cele doud transcrieri sunt
corecte 1n proportie de aproximativ 90%. Transcrierile au fost obtinute prin decodarea normala
si inversa, folosind acelasi sistem RAV. Doud constrangeri suplimentare au fost adaugate la
selectia datelor: segmentele trebuie sa fie de cel putin 10 cuvinte si sd fie precedate sau
succedate de cel putin 300 ms de non-vorbire. Reantrenarea sistemului cu datele inifiale
impreund cu datele nou obtinute, a condus la o scadere absolutd cu 0.4% a erorii la nivel de
cuvant. Metoda selectiei pe baza transcrierilor obtinute prin decodare in ordine normalad si
inversa a surclasat selectia datelor pe baza scorului de incredere.

In [53], rezultatele au aritat ci pentru un prag jos al scorului de incredere, cuprins intre 0.1 -0.3,
procentul datelor selectate este de aproape 100%, obtindndu-se pentru acestea un WER de
aproximativ 7%.

In [32] se reuseste ca prin aplicarea complementaritatii la nivelul modelarii acustice si obtini o
selectie a datelor in proportie de 80%, iar imbunatatirea relativa adusa sistemului RAV final este
de 7%.

In [58], selectia si verificarea ipotezelor utilizand clasificatori de tip conditional random fields
surclaseaza alte incercari bazate pe scor de incredere sau combinarea sistemelor folosind
ROVER.

3.7 CONCLUZII

Ideea utilizarii sistemelor RAV complementare este una fiabild in contextul adnotarii automate a
corpusurilor de vorbire. Diversitatea sistemelor poate fi datd de mai mulfi factori, cei mai
importanti fiind compozitia seturilor de antrenare acustica/lingvistica, tipul trasaturilor extrase,
tipul modelelor antrenate, tipul algoritmilor utilizati la antrenare/decodare. Nu se poate afirma
cu certitudine ca vreuna dintre metode oferd complementaritate mai bund, fiecare poate fi
eficienta intr-o situatie particulara.

In ceea ce priveste metodele de combinare si selectie, se observa faptul ci ROVER este o
procedura clasicd, ce a fost aplicatd cu succes in multe situatii. O alta metoda clasica este cea a
utilizarii scorurilor de incredere, desi nu intotdeauna sistemele RAV scot la iesire scoruri
corelate cu acuratetea transcrierii. Totusi, alternativele ce se bazeaza pe tehnici de invatare
automata (clasificatori CRF, retele neuronale) au inceput sa fie utilizate in ultima vreme, iar
rezultatele sunt mai bune in comparatie cu metodele clasice. Metoda stabilitatii acustice este
derivata din ROVER si se foloseste preponderent in situatiile in care se folosesc sisteme in limbi
sursa diferite fatd de limba sursa.
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CAPITOLUL 4

EXPERIMENTE DE RECUNOASTERE AUTOMATA
A VORBIRII IN LIMBA ROMANA

Capitolul curent prezinta un set extins de experimente de RAV pentru limba roména. Acestea au
venit sub forma unei munci complementare, o continuare a unui efort susfinut de-a lungul
timpului [64, 65], in cadrul grupului de cercetare SpeeD. Acest efort a dus la crearea primului
sistem de RVC-VE, independent de vorbitor pentru limba romana. Experimentele din capitolul
curent au avut ca scop extinderea acestui demers, principalul element de noutate fiind utilizarea
tehnicilor si algoritmilor de invatare automatd, atat pentru modelarea acusticd, cat si pentru
modelarea lingvistica. Astfel, a fost creat primul sistem de transcriere a vorbirii Tn text pentru
limba romana bazat pe retele neuronale profunde [36].

4.1 STADIUL ANTERIOR SI ELEMENTE INOVATIVE

Desi principalul element inovativ este reprezentat de antrenarea sistemului utilizdnd retele
neuronale, n locul abordarilor clasice, probabilistice, in care modelul acustic este de tip HMM-
GMM, iar modelul de limba este de tip n-gram, exista si o serie de alte aspecte ce aduc noutate
fata de sistemul precedent. In primul rénd, corpusul de vorbire folosit la antrenare a cunoscut o
extidere masiva. Apoi, procesarea trasaturilor extrase din semnalul vocal s-a facut cu ajutorul
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unor algoritmi suplimentari. Modele acustice bazate pe platforma HMM-GMM au cunoscut
imbunatatiri aduse la nivelul algoritmului de antrenare. Nu in ultimul rand, vocabularul folosit la
antrenarea modelelor de limba a fost extins, la fel si complexitatea acestora.

4.1.1 Extinderea corpusului de vorbire

Sistemul RVC-VE pentru limba romana [42], creat anterior in cadrul SpeeD in anul 2014, a fost
antrenat pe doua mari corpusuri de vorbire. RSC-train insumeaza 100 de ore de vorbire cititd, in
conditii de liniste. SSC-trainl insumeaza 27.5 ore de vorbire spontand, extrasd din emisiuni,
uneori in condifii de zgomot, dar si din buletine de stiri, unde vorbirea este citita, fara zgomot si
cu o pronuntie curata.

Un corpus nou de vorbire a fost achizitionat si adnotat automat intre timp. Aproximativ 350 de
ore de vorbire din buletine de stiri si vorbire conversationald, fara nicio transcriere aferenta, au
fost colectate din mediul online. Acest corpus neadnotat a fost transcris cu doud sisteme RAV
complementare, diferenta dintre ele fiind datd de tipul vorbirii cu care au fost antrenate.
Transcrierile obtinute de la cele doua sisteme au fost aliniate i comparate, iar partile identice au
fost considerate corecte. Metodologia a fost descrisa pe larg in [67], unde s-a ardtat ca aceasta
functioneaza corect pentru aproximativ 90% din datele selectate. Segmentele audio
corespunzitoare partilor identice au fost tiiate din corpusul initial. In acest fel, a fost creat un
nou corpus, denumit SSC-train2, ce constd in 103 ore de vorbire. Acesta a fost utilizat ulterior la
antrenarea modelelor acustice.

4.1.2 Extragerea trasaturilor acustice

Sistemul RVC-VE creat anterior a folosit trasaturi vocale de tip MFCC, extrase cu autorul unei
ferestre Hamming cu durata de 25 ms si o perioada de repetitie de 10 ms. Vectorul final cu
trasaturi este format din 40 de elemente: 13 coeficienti cepstrali standard, impreuna cu derivatele
lor de ordinul 1 si 2, la care se adauga si un coeficient de energie.

Sistemul nou utilizeaza de asemenea coeficientii cepstrali, asupra carora aplica unele tehnici de
prelucrare a acestor trasaturi acustice. Normarea mediei si variantei coeficientilor cepstrali
(CMVN) a fost aplicata pentru a aduce coeficientii la medie zero si varianta egald cu unitatea.
Aceasta transformare a avut ca scop eliminarea variatiilor induse de fiecare vorbitor, precum si
cele induse de mediul acustic in care are loc vorbirea. De asemenea, a fost aplicatd tehnica
analizei discriminatorii liniare (LDA) si metoda verosimilitatii maxime (MLLT). Acestea sunt
utilizate ca o alternativa la derivatele de ordinul 1 si 2 ale coeficientilor acustici. LDA are ca
scop reducerea dimensionalitdtii §i pastrarea informatiei discriminatorii cdt mai mult posibil.
Uneori, prin utilizarea datelor din surse multiple, se ajunge la cresterea spatiului in care sunt
reprezentate trasaturile. LDA reduce datele la un set mai usor de gestionat si aliniat pe directia
principala de variatie a acestora [16]. MLLT aplica o transformare asupra coeficientilor acustici
in Incercarea de a captura corelatia dintre componentele vectorilor de trasaturi [19].

4.1.3 Imbunatdtiri la nivelul modelului acustic de tip HMM-GMM

Ca un pas intermediar in crearea modelului acustic bazat pe retele neuronale, dar necesar,
deoarece antrenarea acestuia a plecat de la alinierile date de un model probabilistic, au fost
antrenate §i modele acustice de tip HMM-GMM, folosind algoritmi discriminativi. A fost
aplicatd tehnica maximizarii informatiei mutuale (MMI), ce 1incearcd sd maximizeze
probabilitdtile posterioare pentru vorbirea folositd la antrenare. Tot 1n acest context a fost
aplicata si tehnica de adaptare la vorbitor (SAT). Aceasta incearca sa adapteze modelul acustic
la caracteristicile fiecarui vorbitor, folosind ca abordare regresia bazatd pe verosimilitatea
maxima [14].

4.1.4 Imbundtdtiri la nivelul modelului lingvistic si al vocabularului

Din punctul de vedere al modelului de limba de tip n-gram utilizat in sistemul RVC-VE anterior,
acesta a fost creat pe baza unui vocabular de 64.000 cuvinte, restrictia fiind impusa de utilitarul
cu care se realiza decodarea semnalului vocal. In implementarea curentd, deoarece utilitarul cu
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care se face decodarea este altul, aceastd limitare a disparut, iar dimensiunea vocabularului a
putut fi variata, fiind create modele de limba cu 100.000, 150.000 si 200.000 cuvinte. Acest fapt
este unul benefic, mai ales cd limba romana este o limba bogata, existand foarte multe structuri
morfologice diferite.

Un alt element inovativ introdus in noul sistem RVC-VE este dat de utilizarea tehnicii de
reevaluare a laticelor (lattice rescoring) sub forma unei componente finale a procesului de
decodare. Metoda presupune decodarea semnalului vocal utilizand un model de limba simplu,
iar graful cu transcrieri alternative obtinut este apoi reevaluat cu autorul unui model de limba
complex, rezultand astfel o transcriere cu un grad de acuratete mai mare.

4.1.5 Modelarea acustica folosind retele neuronale

Modelul acustic antrenat cu retele neuronale este bazat pe arhitectura de tip time delay neuronal
network, ce modeleaza dependente temporale lungi intre cadrele de semnal. Efectul este similar
cu acela din cazul retelelor neuronale recurente (RNN), fiind invatatd dinamica temporald a
semnalului, dar timpul de antrenare este mai scazut, fiind comparabil cu o retea standard de tip
feed-forward. Functia de activare folositd in reteaua neuronald este o functie p-norm descrisa in
[70, 71]. Functia de activare nu este calculata pentru toti neuronii la toate momentele de timp. O
metoda de optimizare, denumitd subesantionare [16], ce presupune faptul cd activarile vecine
sunt corelate, este folosita pentru a reduce complexitatea computationala din etapa de antrenare.
Parametrii de la intrarea retelei sunt coeficienti cepstrali 40-dimensionali, cite un vector de
coeficienti pentru fiecare cadru de semnal, la care nu s-a aplicat tehnica CMVN. Impreuni cu
acestia, se folosesc si coeficienti de tip iVectors, 100-dimensionali, ce furnizeaza informatii
privitoare la vorbitor si mediul ambiant in care are loc vorbirea, fiind utili la antrenarea adaptata
la vorbitor [16].

4.1.6 Modelarea lingvistica folosind retele neuronale

Desi modelele de limba probabilistice, de tip n-gram, se bucura in continuare de un mare succes,
rezultatele imbunatatite oferite de retelele neuronale au indicat trecerea la folosirea acestora si in
cazul modelarii lingvistice. Cele mai indicate tipuri de retele neuronale pentru aceasta sarcina s-
au dovedit a fi retelele neuronale recurente. Ele permit procesarea unor secvente de lungime
arbitrara, corelate temporal. Principalul avantaj il reprezinta faptul ca au memorie, iesirea in
urma prelucrarii secventei curente este influentata de iesirea in urma prelucrarii secventelor
anterioare. Acest fapt poate aduce imbunatatiri semnificative in cazul modelarii probabilitdtii de
aparifie a cuvintelor dintr-o propozitie, modelele de tip n-gram fiind limitate la a lua n
considerare un istoric mai scurt, de obicei de 2-3 cuvinte.

In noul sistem RVC-VE, au fost utilizate modele lingvistice antrenate cu RNN. Desi nu au fost
efectuate experimente exhaustive, existdnd 1n continuare directii ce ar putea fi exploatate,
rezultatele obfinute pana acum certifica faptul ca acest demers este unul de perspectiva.

4.1.7 Utilitarul Kaldi

Sistemul RVC-VE anterior a fost creat cu ajutorul utilitarului CMU Sphinx [49]. Imbunatatirile
specificate in sectiunile 4.1.2- 4.1.6 se regasesc implementate 1n utilitarul Kaldi [19]. Kaldi este
un utilitar cu sursd deschisa, scris in C++, specializat in sarcini de recunoastere automatd a
vorbirii §i recunoasterea vorbitorului. Kaldi depinde de doud mari librarii externe, una pentru
implementarea arhitecturilor cu stari finite, iar alta pentru suportul operatiilor algebrice.

Kaldi foloseste in mod implicit trasaturi vocale de tip MFCC si PLP, asupra cérora se pot aplica
diverse transformari, enumerate in sectiunea 4.1.2.

Din punct de vedere al modelarii acustice, Kaldi permite crearea modelelor de tip HMM-GMM,
impreund cu unele imbunatatiri care pot fi aduse acestor modele, asa cum a fost descris in
sectiunea 4.1.3. Pentru a crea modele acustice in Kaldi pe baza platformei HMM-GMM, mai
intai este antrenat un model independent de context (monophone), pornind de la alinierile initiale
ale datelor de antrenare, fiecare fonem avand aceeasi probabilitate de aparitie, cu aceeasi medie
si variantd. Acest model foloseste 13 coeficienti MFCC si derivatele lor de ordin 1 §i 2. Asupra
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modelului de monofoneme este aplicata tehnica alinierii fortate. Apoi, o noua etapad de antrenare,
dependenta de context, genereaza un model acustic bazat pe trifoneme (7ril), ce foloseste
aceleasi trasaturi acustice ca 1n cazul precedent. O noud aliniere fortatd este efectuatd asupra
modelului 7ril, urmata de aplicarea transformatelor LDA+MLLT, generand astfel un nou model
de trifoneme, numit 7ri2. Folosind alinierile fortate efectuate pe modelul 77i2 si antrenand apoi
utilizand tehnica adaptarii la vorbitor, modelul acustic 7ri3 este obtinut. Acest model este
imbunatatit aplicand o tehnica de antrenare discriminativa (MMI).

Cel mai mare avantaj al utilitarului Kaldi este prezenta algoritmilor de antrenare bazati pe retele
neuronale profunde, existand totodatd posibilitatea ruldrii lor pe procesoare grafice (GPU).
Implementarea NNET?2 cu retele neuronale din Kaldi este descrisa in detaliu in [1] si [16]. O alta
implementare, denumita NNET3, suportd mai multe tipuri de retele neuronale (RNN, LSTM).

4.2 PREGATIREA EXPERIMENTELOR

4.2.1 Modele acustice

Asa cum a fost explicat in sectiunea 4.1.7, Kaldi ofera o larga varietate de algoritmi si permite
antrenarea modelelor acustice atit pe baza platformei HMM-GMM, cat si pe baza retelelor
neuronale profunde (DNN). Experimentele prezentate in continuare au fost efectuate adaptind o
retetd existenta in Kaldi. Deoarece retetd pentru limba engleza pe baza corpusului de vorbire
TED-LIUM [12] antreneaza date cu o dimensiune similara ca duratd cu datele pentru limba
romanad, parametrii principali folositi in etapa de antrenare din aceasta retetd au fost folositi i In
testele pentru limba romana.

Din punct de vedere al trasaturilor vocale, atat in modelele HMM-GMM, cat si in modelele
DNN se folosesc coeficienti MFCC extrasi cu o fereastra Hamming cu durata de 25 ms (vectori
de 13 coeficienti pentru fiecare cadru, impreuna cu derivatele lor de ordin 1 si 2). In plus, in
cazul modelelor DNN, 100 coeficienti de tip iVectors, extrasi din fiecare cadru, sunt atasati la
vectorul de trasaturi.

Pentru modelele acustice bazate pe HMM-GMM, experimentele s-au derulat in 5 configuratii.
Un model acustic pentru foneme independente de context (Monophone) a fost antrenat pe
parcursul a 40 iteratii folosind 1.000 densitati gaussiene. Apoi, un model acustic pentru foneme
dependente de context, derivat din modelul anterior si denumit 7ri/,a fost antrenat folosind
2.500 senone si 30.000 densitati gaussiene. Modelul 7ril a fost utilizat ca date de intrare la
antrenarea celui de-al doilea model acustic dependent de context, Tri2. In Tri2, numirul de
senone a fost crescut mai departe la 4.000, in timp ce numadrul de densitati gaussiene a fost
crescut la 50.000. In final, 772 a fost utilizat ca punct de plecare pentru antrenarea unui model
mult mai complex cu 5.000 senone si 100.000 densitati gaussiene. Numadrul densitatilor
gaussiene reprezinta numarul total raportat la toate senonele din modelul acustic.

Trei experimente cu retele neuronale au fost efectuate, folosind implementarea NNET?2 si variind
numarul neuronilor din stratul de intrare si cel de iesire, numarul de straturi ascunse si numarul
epocilor de antrenare. Primul experiment a utilizat o retea neuronald cu 6 straturi ascunse, un
strat de intrare cu 3.500 neuroni §i un strat de iesire cu 350 neuroni, procesul de antrenare avand
loc pe parcursul a 8 epoci. Similar cu parametrii utilizati la antrenarea modelului HMM-GMM,
aceste numere se regisesc in retetd standard bazati pe corpusul TED-LIUM in limba engleza. In
al doilea experiment, numarul neuronilor de pe straturile de intrare si iesire au fost crescuti cu
25% (la 4.400, respectiv 440). In final, cel de-al treilea experiment a presupus reducerea
numarului de straturi ascunse la 3 si cresterea numarului de epoci de antrenare la 15.

Deoarece am dorit compararea rezultatelor obtinute pe plaftorma HMM-GMM, antrenate cu
Kaldi, respectiv cu CMU Sphinx, raportate in [42] de membrii grupul SpeeD, a fost reantrenat
cel mai bun model acustic obtinut la momentul respectiv, folosind o versiune actualizata a
utilitarului CMU Sphinx. Astfel, au fost efectuate experimente ce implica 13 coeficienti PNCC
(Power Normalized Cepstral Coefficients) si derivatele lor de ordin 1 si 2. Fonemele au fost
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modelate cu 4.000 senone si 128 densitati gaussiene per senone (un total de 512.000 densitati
gaussiene).

Toate modelele acustice obtinute atat cu Kaldi, cat si cu CMU Sphinx, au implicat antrenarea a
36 foneme dependente de context, specifice limbii romane. Corpusul de antrenare are o durata
de aproximativ 225 ore si constd in subseturile RSC-train, SSC-trainl, SSC-train2, ce vor fi
descrise in sectiunea 4.2.3.

4.2.2 Modele lingvistice

Modelele de limba create au implicat doua abordari: una probabilistica, de tip n-gram, folosind
utilitarul SRI-LM [9] si alta bazata pe retele neuronale recurente, RNN. Doua corpusuri de text
au fost utilizate pentru aceastd sarcind, interpolate cu ponderea 0.5: unul ce confine 315 M
cuvinte, adunate de pe site-urile de stiri din mediul online, iar altul ce contine 40 M cuvinte, ce
reprezintd transcrieri ale unor conferinte. Modelele de limba difera prin ordinul n-gram (de la 1-
gram la 5-gram) si prin numarul de cuvinte din vocabular: 64.000, 100.000, 150.000 si 200.000
cuvinte. Deoarece corpusul de text a fost colectat de pe Internet, au fost situatii cand nu existau
diacritice. Acestea au fost restaurate pentru unele parti de text, conform metodei prezentate in
[56].

Evaluarea modelelor de limba urmarind raportarea metricilor de perplexitate si cuvinte in afara
vocabularului. Pentru acest proces, au fost utilizate 3 corpusuri de evaluare: transcrierile de la
corpusul audio RSC-eval, ce contin 43.000 de cuvinte, transcrierile de la corpusul audio SSC-
eval, ce contin 36.000 de cuvinte (ambele descrise pe larg in sectiunea 4.2.3) si un corpus de 4
milioane de cuvinte, ce contine transcrieri ale unor emisiuni de radio si televiziune.

Rezultatele raportate in sectiunea 4.3.1 au fost obtinute folosind un model de limba 3-gram cu
64.000 de cuvinte in vocabular. Sectiunea 4.3.3 prezinta rezultatele obtinute prin combinarea a
doud modele de limba, unul folosit la decodarea semnalului vocal si obtinerea grafului cu
transcrieri alternative, iar alt model de limba pentru reevaluarea acestui graf si obtinerea
transcrierii finale.

4.2.3 Corpusul de vorbire pentru antrenare si evaluare

Corpusul de vorbire prezentat in [42] s1 extins ulterior prin achizitii de noi date, a fost utilizat
pentru a crea noul sistem RVC-VE. Acesta constd In doua subseturi: primul subset (RSC)
contine vorbire cititd inregistrata intr-un mediu acustic fara zgomot, in timp ce al doilea subset
(SSC) contine vorbire spontand, preluatd din transmisiuni de radio si televiziune, unele fiind
inregistrate in mediu acustic fara zgomot, in timp ce altele sunt afectate de zgomot de fundal
(muzica, rasete, etc.). Ambele au fost Impartite in seturi de antrenare si evaluare, folosite pentru
a antrena §i evalua sistemul de recunoastere automata a vorbirii. Tabelul 4.1sumarizeaza toate
aceste seturi si furnizeaza detalii despre caracteristicile lor.

Scop Set Durata
RSC-train 94h 46m
Antrenare SSC-trainl 27h 27m 225h 31m
SSC-train2 103h 17m
RSC-eval 5h 29m
Evaluare 8h 58m
SSC-eval 3h 29m

Tabelul 4.1 Corpusul de vorbire

In conformitate cu [42], RSC-train constd in 145.000 rostiri de la 157 de vorbitori diferiti,
insumand un total de 100 ore de vorbire. RSC-eval consta in 2604 rostiri de la 22 de vorbitori
diferiti, insumand un total de 5.5 ore de vorbire. Ambele seturi contin atat rostiri ale unui singur
cuvant, cat si rostiri de fraze.

SSC-trainl contine vorbire spontand in conditii de zgomot, preluatd din emisiuni de radio si
televiziune, precum si vorbire cititd, fard zgomot, preluatd din buletine de stiri. Setul este format
din 54.000 rostiri si insumeaza un total de 27.5 ore de vorbire. SSC-train2 este un subset nou
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achizitionat, adaugat la seturile deja existente in [42]. Acesta contine 170.000 rostiri spontane si
insumeaza 103 ore de vorbire. SSC-eval consta in 3035 rostiri, atat in conditii de liniste, cat si in
conditii de zgomot si insumeaza 3.5 ore de vorbire.

4.3 REZULTATE EXPERIMENTALE DE RECUNOASTERE AUTOMATA A VORBIRII

4.3.1 Modele acustice de tip HMM-GMM si HMM-DNN antrenate cu Kaldi

Toate experimentele prezentate in aceasta sectiune au fost efectuate folosind acelasi model de
limba, un 3-gram cu un vocabular de 64.000 cuvinte.

Tabelul 4.2 sumarizeaza rezultatele obtinute cu Kaldi folosind platforma HMM-GMM. Se
observa ca imbunatatirile aplicate asupra trasaturilor acustice, Impreuna cu cresterea numarului
de senone si numarul densitagilor gaussiene, tind sa reduca eroarea la nivel de cuvant (WER).
Modelul acustic cu 5.000 senone si 100.000 densitati gaussiene, care beneficiaza de aplicarea
transformatelor LDA+MLLT asupra trasaturilor vocale, precum si adaptarea la vorbitor (SAT) si
antrenarea de tip discriminativ (MMI), obtine cele mai bune rezultate. Pentru vorbire citita,
scaderea relativa a erorii la nivel de cuvant (WER) este semnificativa: 27.1%, 20.5% si 7.5%, in
comparatie cu primele 3 linii din tabel. Pentru vorbire spontand, scaderea relativd a WER este
mai putin semnificativa: 11%, 8.4% si 3.8%.

Modelul acustic WER [%]
Transf.
# senone # Gaussiene trisitqri si RSC-eval SSC-eval
tehnici
antrenare
2.500 30.000 n/a 12.3 29.7
4.000 50.000 LDA+MLLT 11.3 28.9
5.000 100.000 +SAT 9.7 27.5
5.000 100.000 +MMI 9.0 26.4

Tabelul 4.2 Rezultate pentru modelele acustice bazate pe HMM-GMM

Tabelul 4.3 sumarizeaza rezultatele obtinute pentru cele 3 experimente cu modele acustice
antrenate pe baza de DNN, asa cum a fost descris 1n sectiunea 4.2.1. Deoarece antrenarea a avut
loc pe parcursul a catorva epoci, seturile de evaluare au fost decodate si cu modele intermediare,
obtinute dupa un anumit numar de epoci de antrenare.

Tabelul 4.3 arata ca modelele acustice antrenate cu 1, 2 pana la 15 epoci obtin rezultate similare
atat pe vorbire cititd, cat si pe vorbire conversationala. Mai mult, diverse experimente efectuate
prin cresterea dimensiunii numarului de straturi de intrare sau iesire sau scaderea numarului de
straturi ascunse, par sa nu aducd Tmbunatatiri semnificative. Totusi, comparand cu rezultatele
obtinute pe baza modelelor acustice antrenate cu HMM-GMM, rezultatele bazate pe DNN sunt
mult mai bune: o scadere relativa de 30% a WER pe vorbire cititd si o scddere relativa de 20% a
WER pe vorbire conversationala.
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WER [%]
Configuratie # epoci
DNN antrenare RSC-eval | SSC-eval

1 6.4 21.7
2 6.2 21.0

3500 neuroni intrare 3 63 207

350 neuroni iesire

6 straturi ascunse 4 6.4 21.0
5 6.4 21.2
8 6.9 22.1
1 6.5 21.4
2 6.3 21.0

4400 neuroni intrare 3 63 210

440 neuroni iesire

6 straturi ascunse 4 6.6 21.1
5 6.8 21.4
8 73 22.4
1 6.5 22.3
2 6.4 21.9

4400 neuroni intrare 3 6.4 22.0

440 neuroni iesire 4 6.5 22.1

3 straturi ascunse 5 6.5 20
10 6.6 22.3
15 6.6 22.5

Tabelul 4.3 Rezultate pentru modele acustice bazate pe DNN

Un alt aspect important ce priveste modelele acustice bazate pe DNN este complexitatea
computationald a algoritmilor de antrenare. Este foarte bine cunoscut faptul cd etapa de
antrenarea a unei retele neuronale dureaza un timp susbstantial si ridica probleme legate de
resursele de calcul necesare. In acest sens, experimentele prezentate in Tabelul 4.3 au fost
efectuate pe o singura statie de lucru, ce are un procesor Intel Xeon 3.20 GHz cu 16 nuclee, 192
GB memorie RAM si o placa grafici NVIDIA Quadro M4000. Placa grafica a putut fi utilizata
gratie implementirii bazate pe CUDA [79] ce se regiseste in algoritmii din Kaldi. In acest
context, etapa de antrenare pentru experimentele prezentate in Tabelul 4.3 a durat 57 ore, 70 ore
si respectiv 57 ore.

Pentru a reduce timpul necesar antrenarii si pentru a crea posibilitatea de a efectua cat mai multe
experimente simultane, a fost extinsd infrastructura de calcul. Astfel, a fost creat un grup de 4
statii de lucru, cu aceeasi configuratie ca cea descrisd mai sus, ce au fost utilizate pentru
procesare paralela. Interconectarea fizicd s-a realizat prin retea, In timp ce interconectarea
software este gestionata cu ajutorul aplicatiei Grid Engine [83]. Pe acest grup de statii,
procesarea paraleld pentru antrenarea modelelor acustice de tip DNN a durat intre 3x si 3.3x mai
putin. Nu s-a obtinut o accelerare de 4x deoarece nu toate operatiile permit paralelizare. In
concluzie, crearea acestui grup de statii a fost un pas foarte important, deoarece au putut fi
efectuate experimente in mai multe configuratii, iar timpul necesar a fost relativ scurt.

4.3.2 Modele de limba complexe de tip n-gram

Toate experimentele prezentate in aceastd sectiune a fost efectuate folosind cel mai bun model
acustic bazat pe DNN (evidentiat in Tabelul 4.3).

Mai multe modele de limba au fost create pentru a gasi cel mai bun compromis intre
dimensiunea modelului si performanta lui in termeni de perplexitate (PPL), procentul de cuvinte
in afara vocabularului (OOV) si rata de eroare la nivel de cuvant (WER).Tabelul 4.4 compara
ratele OOV pentru diverse modele de limba cu diverse dimensiuni ale vocabularului. Cu cét
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vocabularul este mai bogat, cu atat scade probabilitatea de aparitie in setul de evaluare a unor
cuvinte care nu sunt in modelul de limba. Sistemul RVC-VE anterior utiliza un model de limba
cu dimensiunea de 64.000 cuvinte. Acest model de limba are un OOV de 1.4% pe RSC-eval si
2.6% pe SSC-eval. In comparatie cu acesta, modelul de limba cu 100.000 cuvinte are un OOV
mult mai scazut: 57% mai scazut pe RSC-eval, 15% mai scazut pe SSC-eval. Crescand si mai
mult dimensiunea vocabularului, la 200.000 cuvinte, se obtin noi castiguri in ceea ce priveste
rata OOV: 93% pe RSC-eval si 23% pe SSC-eval.

00V [%]
]?:zzgil; I;e RSC-eval SSC-eval meet-eval
64k cuvinte 2.6 1.4 0.6
100k cuvinte 2.2 0.6 0.3
150k cuvinte 2.0 0.3 0.2
200k cuvinte 1.9 0.1 0.2

Tabelul 4.4 Ratele OOV in raport cu cresterea vocabularului

Tabelul 4.5 prezinta diverse modele de limba al céror ordin n-gram a fost variat (de la 1-gram la
5-gram), impreund cu dimensiunea vocabularului (100.000, 150.000 si 200.000 cuvinte),
evaluate in termeni de PPL si WER. Se poate observa ca pentr acelasi ordin, dar dimensiuni
diferite ale vocabularului, ratele de perplexitate sunt aproximativ egale.

Avand in vedere rezultatele discutate mai sus, am preconizat o imbunatatire semnificativa in
ceea ce priveste WER pentru modelul de limba cu 200.000 cuvinte, in comparatie cu modelul de
limba cu 100.000 cuvinte. Totusi, Tabelul 4.5 arata ca extinderea vocabularului este benefica
atunci cand evaluarea se face pe setul de evaluare RSC-eval (intre 5% si 11% scadere a WER, in
functie de ordinul n-gram al modelului de limba), in timp ce evaluarea pe setul de evaluare SSC-
eval ofera un WER identic.

Tabelul 4.5 arata de asemenea ca tranzitia de la 1-gram la 2-gram aduce o scadere foarte mare in
ceea ce priveste perplexitatea (84%), in timp ce tranzitia de la 2-gram la 3-gram aduce o scadere
mai putin semnificativa (39%). Tranzitiile de la 3-gram la 4-gram si de la 4-gram la 5-gram aduc
si ele imbunatatiri semnificative (10%, respectiv 2%, scadere in ceea ce priveste perplexitatea).
In cazul modelelor de limba de tip 4-gram si 5-gram nu au putut fi efectuate experimente de
recunoastere automatd a vorbirii din cauza constrangerilor de memorie. Generarea grafului de
decodare pentru aceste cazuri depaseste cantitatea de memorie RAM disponibilad (192 GB).
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PPL WER[ %]
Oig/}n RSC-eval | SSC-eval | meet-eval RSC-eval SSC-eval
o | l-gram 1345 1938 1046 15.0 36.5
f§ 2-gram 216 300 179 6.44 234
3 | 3-gram 129 184 117 5.18 20.6
2 | 4-gram 116 166 109
S n/a
5-gram 113 162 108
» | l-gram 1368 1984 1057 14.6 36.4
E | 2-gam 307 220 181 6.26 233
2 | 3-gram 132 189 118 5.00 20.5
% 4-gram 118 170 110 o
5-gram 115 167 109
o | l-gram 2036 1379 1060 14.2 36.4
.‘g 2-gram 317 308 181 5.90 23.2
g | 3-gram 133 195 118 4.62 20.5
g | 4gram 119 176 11
[ 5-gram 116 172 110 n/a

Tabelul 4.5 Evaluarea modelelor de limba in contextul RAV

4.3.3 Reevaluarea laticelor folosind modele de limba n-gram

Modelele de limba descrise si evaluate in sectiunea 4.3.2, impreund cu cel mai bun model
acustic bazat pe DNN, au fost utilizate pentru experimentele prezentate in aceastd sectiune.
Scopul a fost acela de a folosi tehnica reevaluarii grafului cu transcrieri alternative (lattice
rescoring) pentru a obtine un sistem RVC-VE care este mult mai precis (WER scazut) si
decodeaza vorbirea mult mai eficient (foloseste mai putind memorie si decodarea are loc mai
rapid). Un alt scop a fost acela de a gdsi cea mai buna combinatie de modele de limba: unul
pentru decodare si altul pentru reevaluare. Decodarea s-a facut cu modele de limba de ordinul
1,2 sau 3, in timp ce reevalurea laticelor s-a realizat cu modele de limba cu grad mai mare. De
exemplu, pentru situatia cdnd decodarea a fost facutd cu un model de limba de tip 2-gram,
reevaluarea s-a facut cu modele de limba de tip 3-gram, 4-gram §i 5-gram.

Modelele de limba folosite la reevaluare au intotdeauna aceeasi dimensiune a vocabularului cu
cele folosite la decodare, proces in urma caruia se obtine graful de transcrieri alternative (latice).
Folosirea unor modele de limba cu vocabular de dimensiuni diferite nu ar fi ajutat: cuvintele
suplimentare ce s-ar fi gasit in laticea creatd cu un model de limba mare, s-ar fi pierdut atunci
cand reevaluarea ar fi fost facuta cu un model de limba mai mic. Aceasta observatie este valabila
st invers: cuvintele suplimentare dintr-un model de limba mare, folosit la reevaluare, ar fi fost
inutile, daca laticea nu le contine.

Tabelul 4.6 compara rezultatele obfinute direct la decodare cu rezultatele obfinute dupa ce s-a
aplicat tehnica de reevaluare a laticelor. Comparatia are loc prin varierea mai multor tipuri de
modele de limba folosite la decodare (diverse dimensiuni ale vocabularului si diverse ordine n-
gram). Ordinul modelelor de limba folosite la reevaluare nu este listat in Tabelul 4.6 deoarece
rezultatele obtinute prin varierea ordinului modelului de limba folosit la reevaluare sunt foarte
similare (tabelul aratd cel mai bun rezultat care este cu cel putin 5% mai bun decat cel mai slab
rezultat). Observatia precedenta este valida in toate cazurile, cu o singura exceptie: revaluarea cu
un model de limba 2-gram, a unei latice produsd cu un model de limba 1-gram, genereaza un
rezultat care este mult mai slab decat toate celelalte optiuni de reevaluare.

Date fiind rezultatele din Tabelul 4.6, se pot face citeva observatii. Dacd decodarea se realizeaza
cu un model de limba de tip 1-gram sau 2-gram, aplicarea tehnicii de reevaluare a laticelor este
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foarte importantd: WER dupd reevaluare este cu 23% - 73% mai scazut pe vorbire cititd si cu
13% - 38% mai scazut pe vorbire conversationala. Daca decodarea este facutd cu un model de
limba 3-gram, reevaluarea laticelor nu aduce o imbunatatire semnificativa.

WER[ %] WER[ %]
RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval

Model de limba Fara reevaluare Cu reevaluare
o | l-gram 15.0 36.5 6.06 22.5

& )

§ é 2-gram 6.44 23.4 5.04 20.3
© | 3-gram 5.18 20.6 5.05 20.1
o | l-gram 14.6 36.4 5.81 22.4

x -

§ E 2-gram 6.26 23.3 4.85 20.3
© | 3-gram 5.00 20.5 4.85 20.1
o | 1-gram 14.2 36.4 5.39 22.4

g E 2-gram |  5.90 232 4.49 20.2
© | 3-gram 4.62 20.5 4.48 20.0

Tabelul 4.6 WER][ %] folosind tehnica de reevaluare a laticelor cu modele n-gram

Comparand rezultatele de la reevaluare, obtinute in urma decodarii cu modele de limba 2-gram
si 3-gram, indiferent de dimensiunea vocabularului, se observa ca acestea sunt foarte similare.
Prin urmare, nu are rost ca decodarea sa fie facutd cu un model 3-gram; din punct de vedere al
acuratetii este aproximativ similar cu situatia in care decodarea s-ar face cu un model de limba
2-gram, urmat de reevaluare cu un model de limba de ordin mai mare. Mai mult, din punct de
vedere al resurselor de calcul si al vitezei de decodare, Tabelul 4.7 arata ca decodarea cu model
de limba 2-gram este mult mai eficientd. Memoria maxima necesard pentru a stoca graful de
decodare este de aproximativ 8.5 GB la decodarea cu model de limba 2-gram si in jur de 30 GB
la decodarea cu model de limba 3-gram. Aceste valori sunt foarte similare pentru vocabular cu
dimensiunea de 100.000 cuvinte pana la 200.000 cuvinte. Viteza de decodare este masurata in
Tabelul 4.7, metrica utilizata fiind factorul de timp real (xRT). Acesta este calculat ca timpul
necesar la decodarea corpusului de evaluare, impartit la durata totala a acestuia. Valorile
factorului de timp real afisate in Tabelul 4.7 au fost obtinute prin decodarea pe o singurd statie
de lucru cu procesor Intel Xeon 3.20 GHz, 16 nuclee si 192 GB memorie RAM, fard a utiliza si
procesorul grafic NVIDIA Quadro M4000. In acest context, valorile factorului de timp real de la
decodare variaza pentru RSC-eval intre 0.04 si 0.06, in functie de ordinul modelului de limba,
respectiv 0.08 si 0.10, in functie de ordinul modelului de limba, pentru SSC-eval. Reevaluarea
laticelor creste factorul de timp real cu 10% pana la 20%.

Model Memorie Factor de timp real [xRT]
de maxima

limbi decodare RSC-eval SSC-eval

1-gram ~15GB 0.04 0.08

2-gram ~8.5GB 0.05 0.08

3-gram ~30GB 0.06 0.10

Tabelul 4.7 Consumul de memorie si factorul de timp real

4.3.4 Reevaluarea laticelor folosind modele de limba RNN

Reevaluarea grafului cu transcrieri alternative s-a realizat de asemenea si cu ajutorul modelelor
de limba antrenate cu retele neuronale recurente. Deoarece, cel pufin teoretic, modelele de limba
RNN codeazd o istorie a cuvintelor de lungime infinita, compilarea lor intr-un graf de decodare
este imposibild. Din acest motiv, modelele RNN nu pot fi folosite direct in etapa de decodare,
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dar in schimb ele sunt utilizate la reevaluarea laticelor. Desi modelele RNN au cu totul alt mod
de antrenare fata de modelele probabilistice, un parametru ce a fost variat in aceste experimente
il reprezintda ordinul n-gram maxim. Aceastd valoare are rolul de a limita expandarea
exponentiala a laticelor in urma procesului de reevaluare. Astfel, daca pentru doua stari din graf
existd un istoric identic de n cuvinte, cele doua ramuri identice din graf sunt contopite in una
singurd. Tabelul 4.8 prezintd o comparatie intre WER [%] obtinut cu reevaluarea laticelor
folosind modele RNN, al caror ordin n-gram maxim a fost variat.

WER[ %] WER[ %] WER[ %] WER[ %]
RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval
Model de
limba 2-gram RNN 3-gram RNN 4-gram RNN 5-gram RNN
decodare
o| l-gram | 7.79 27.07 7.07 25.41 6.90 25.26 6.86 25.26
g 5| 2.gam | 524 21.84 4.63 20.64 4.59 20.43 4.57 20.38
=
T 8| 3gram | 466 20.48 433 19.51 427 19.43 4.26 19.27
| l-gram | 7.63 27.07 6.96 25.38 6.73 25.20 6.68 25.08
2 5| 2-gram | 520 21.86 472 20.58 4.56 2033 4.59 20.24
=
T 8| 3gram | 448 20.29 4.23 19.52 4.04 19.21 4.00 19.16
o| lgram | 7.22 27.06 6.41 25.41 6.26 25.22 6.24 25.05
25| 2-gram | 454 21.77 4.04 20.48 3.86 20.17 3.89 20.15
a =
S| 3-gram | 4.02 20.13 3.69 19.41 3.53 19.21 3.48 19.15

Tabelul 4.8WER[ %] folosind tehnica de reevaluare a laticelor cu modele RNN

Se observa ca varierea dimensiunii vocabularului, precum si a ordinului n-gram al modelului
folosit la decodare, conduce la imbunatatiri relative intre modelul 2-gram RNN si 5-gram RNN,
cu valori intre 8% - 14% pe setul RSC-eval si 5% - 7% pe setul SSC-eval. Reevaluarea cu un
model mai bun ajuta mai mult pentru setul de evaluare cu vorbire cititd, dar nu si pentru cel cu
vorbire spontand. Acest lucru indicd faptul cd modelul de limba nu are o influentd atit de mare
asupra rezultatelor pe vorbire spontand, modelul de limba fiind cel care ar trebui imbunatatit in
acest sens. De asemenea, intre cel mai bun rezultat obtinut in urma reevaluarii cu modele
probabilsitice si cel mai bun rezultat obtinut cu RNN, imbunatatirea relativa este de 22% pe
setul RSC-eval si 4% pe SSC-eval, ambele in favoarea modelelor antrenate cu retele neuronale
recurente.

4.3.5 Sumarizarea rezultatelor finale si concluzii

Tabelul 4.9 prezinta o comparatie intre sistemul RVC-VE precedent, creat cu ajutorul utilitarului
CMU Sphinx si sistemul RVC-VE actual, creat atit pe baza utilitarului Kaldi (folosind
platforma HMM-GMM si DNN) cat si CMU Sphinx (HMM-GMM).

O scadere semnificativd a WER poate fi observata comparand cea de-a doua si prima linie din
tabel, Tn special in cazul setului SSC-eval (17.5% Tmbunatatire relativa). Aceasta imbunatatire a
fost in special obtinuta datoritd extinderii corpusului de antrenare: SSC-train2, ce contine 103
ore de vorbire conversationala a fost folosit la antrenare. Astfel, addugdnd un nou corpus de
vorbire spontand, acest fapt a condus la o scadere pronuntata a WER pe setul de evaluare de
vorbire spontana.

O diferentd semnificativa in WER poate fi de asemenea observatd comparand rezultatele
obtinute de modelul acustic antrenat cu HMM-GMM folosind Kaldi, fatd de CMU Sphinx
(liniile 2 si 3 in Tabelul 4.9). Modelele antrenate cu Kaldi au obtinut Tmbunatatiri relative ale
WER de 28.4% (pe vorbire cititd) si 17.9% (pe vorbire conversationald). Imbunitatirile au fost
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obtinute datoritd transformadrilor suplimentare aplicate trasaturilor acustice (LDA si MMLT) si
datorita tehnicilor de antrenare (SAT, MMI) disponibile in Kaldi.

Folosind modele acustice bazate pe DNN, in contrast cu modelele acustice bazate pe HMM-
GMM, 1n Kaldi s-a obtinut o scadere relativa a WER cu 30.8% (pe vorbire cititd) si 20.7% (pe
vorbire conversationala).

Utilizarea modelelor de limba complexe si a tehnicii de reevaluare a laticelor folosind modele n-
gram (liniile 4 si 5 inTabelul 4.9) au adus imbunatatiri semnificative numai pe vorbire citita
(27.4% scadere relativa). Reevaluarea laticelor cu modele antrenate pe baza retelelor neuronale
recurente a condus la o noud scadere a WER, fiind obtinutd o Tmbunatatire relativa de 22% pe
vorbire cititd si 5% pe vorbire spontana.

Per total, imbunatatirile relative ale sistemului RVC-VE actual, fata de cel din 2014, datorate
extinderii corpusului de antrenare, a tuturor factorilor ce tin de modelarea acustica si a tuturor
factorilor ce tin de modelarea de limba, sunt de 76.5% pe vorbire citita, respectiv 51% pe vorbire
spontana.

SistemulRVC-VE al SpeeD WER [%]
Model acustic Model de limba RSC-eval SSC-eval
HMM-GMM .
(CMU Sphinx, 2014) 64k cuvinte, 3-gram 14.8 39.1
HMM-GMM .
(CMU Sphinx, 2017) 64k cuvinte, 3-gram 12.6 32.3
HMM-GMM .
(Kaldi, 2017) 64k cuvinte, 3-gram 9.0 26.4
64k cuvinte, 3-gram 6.2 21.0
DNN (Kaldi, 2017) 200k cuvinte, 2-gram (dec), 4-gram (rescr) 4.5 20.2
200k cuvinte, 3-gram (dec),
5-gram RNN (rescr) 3.48 1915

Tabelul 4.9 Compararea sistemelor RVC-VE

4.4 APLICATIA DEMONSTRATIVA DE RVC-VE

Cea mai buna configuratie a modelului acustic bazat pe retele neuronale profunde (Tabelul 4.3)
si cea mai buna pereche de modele de limba pentru decodare, respectiv reevaluare (Tabelul 4.6)
impreuna cu platforma de tip client-server (creatd de Tanel Aluméie si distribuitd sub licenta
BSD simplificatd [67]) au fost integrate intr-o aplicatie de transcriere in timp real a vorbirii Tn
text pentru limba romana, disponibila online [75]. Interfata vizuala a aplicatiei in timpul unei
sesiuni de transcriere este ilustratd in Figura 4.1.
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Speech & Dialogue
Research Laboratory
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Live Transcriber 2017

Live Transcriber 2017 is, to the best of our knowledge, the first DNN-based large vocabulary automatic

speech recognition system for Romanian language. It transcribes your speech using a vocabulary of

200.000 Romanian words, with an average accuracy of over 90%. The acoustic and linguistic resources

M8 and models for Romanian were created by SpeeD research group, while the demo application was
' developed upon Kaldi speech recognition toolkit and Kaldi GStreamer Server.

Start Stop

Figura 4.1 Interfata aplicatiei demonstrative de RAV

Aplicatia are o arhitectura de tip client-server, unde clientul ruleaza intr-un navigator web, fiind
responsabil de capturarea fluxului audio, trimiterea lui spre server si afisarea transcrierilor
primite Tnapoi de la server. Serverul este compus dintr-un server central (master), ce realizeaza
comunicatia cu aplicatia client §i cu grup de servere ce realizeaza transcrierea propriu-zisa
(workers), folosind modelul acustic, fonetic si lingvistic. Acestea pot rula pe aceeasi masina
fizica sau pe mai multe masini din retea. Serverul central functioneaza ca un intermediar:
redirectioneaza fluxul audio catre un server de transcriere disponibil si textul obtinut inapoi catre
client. Aceste componente software (aplicatia client, serverul central, serverele de transcriere) nu
trebuie sa se afle obligatoriu pe aceeasi masina fizica, ele fiind capabile sa lucreze si in mod
distribuit. Numarul clientilor care pot fi servifi simultan este egal cu numarul serverelor de
transcriere. Arhitectura sistemului este ilustratd in Figura 4.2:
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Client

Web
browser

Y \ \ 4 \ 4
Worker Worker Worker Worker
Worker server Worker server

Figura 4.2 Arhitectura aplicatiei RAV
Sursa: [67]

4.5 EXPERIMENTE DE ANTRENARE NESUPERVIZATA A MODELELOR ACUSTICE

Deoarece crearea manuald a corpusurilor de vorbire adnotata implica o investitie semnificativa
de timp si efort, interesul fata de tehnicile de adnotare automata a crescut. Adnotarea automata a
vorbirii presupune colectarea vorbirii in format brut, fara etichetari, si folosirea unei metode
automate pentru a produce transcrieri precise pentru cel putin o parte din corpusul initial. Partile
din corpus care au fost transcrise corect pot fi folosite in viitor la antrenarea sistemelor RAV.
Metode variate de adnotare automata, dezvoltate de-a lungul timpului, folosesc transcrieri
aproximative, scoruri de incredere la nivel de cuvant sau sisteme RAV complementare.

4.5.1 Metoda de adnotare automata

Metoda folosita la adnotarea automata a avut ca scop obtinerea unui corpus de vorbire adnotat
intr-un mod automat, nesupervizat, oferind in acelasi timp o transcriere de inaltd calitate. S-a
intentionat ca noul corpus obtinut sa fie folosit la reantrenarea sistemelor RAV deja existente,
crescand astfel variabilitatea acustica a modelelor si imbunatatind astfel calitatea transcrierilor.
Pasii corespunzatori metodei sunt ilustrati in Figura 4.2.
Ideea principala a metodei de adnotare automata este urmatoarea:

e doud sisteme RAV initiale sunt folosite pentru a produce transcrieri pentru corpusul de

vorbire neadnotata;
e transcrierile sunt aliniate i partile identice sunt selectate ca fiind corecte;
e transcrierile selectate impreuna cu partile audio corespunzatoare sunt utilizate pentru a
crea un nou corpus de vorbire adnotat.

Pentru cd metoda de mai sus sa functioneze, factorul cheie este reprezentat de
complementaritatea celor doua sisteme RAYV initiale. Complementaritatea poate fi obtinuta prin
folosirea unor modele acustice si lingvistice diferite, antrenarea pe seturi de date distincte,
metode de antrenare sau decodare diferite, etc. Mai exact, este necesar ca cele doua sisteme sa
facd numai greseli necorelate. In aceste experimente, complementaritatea a fost data de:
tipul modelului acustic folosit (HMM-GMM si DNN);
dimensiunea vocabularului (64.000 cuvinte si 200.000 cuvinte);
modelul de limba folosit la decodare (3-gram si 2-gram);
utilizarea/non-utilizarea tehnicii de reevaluare a laticelor.

el NS
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Vorbire neadnotata

v v

Decodare cu sistem RAV Decodare cu sistem RAV
bazat pe HMM-GMM bazat pe DNN
Y \ 4
Transcrierea #1 Transcrierea #2
> Aliniere si Filtrare <«

Noul corpus de vorbire
transcris

Figura 4.3 Metoda de adnotare automata a vorbirii

In acest context, primul pas in metoda propusi este crearea sistemelor RAV complementare. Al
doilea pas presupune colectarea unui corpus de vorbire neadnotat. Mass-media produce material
nou 1n fiecare zi, ce constd 1n spectacole, buletine de stiri, interviuri, reportaje, acestea fiind o
foarte buna sursa de vorbire. Publicarea lor in mediul on-line permite o implementare automata a
procesului; stringerea unei cantitdfi semnificative de date devine numai o problema de timp, fara
niciun alt efort. Al treilea pas presupune transcrierea noului corpus folosind cele doua sisteme
RAYV complementare. Ipotezele sunt aliniate cu ajutorul unui algoritm bazat pe Dynamic Time
Warping (DTW), selectdnd partile comune. Asa cum o aratd experimentele, probabilitatea ca
ambele sisteme sa facd erori comune este foarte mica. Secvente consecutive de cuvinte, ce
confin un numar de caractere mai mare decat un prag determinat experimental, sunt considerate
ca fiind transcrise corect. Un alt criteriu folosit este durata secventei audio, ce trebuie sa
depaseasca un anumit prag. Totodata, distanta Intre doud cuvinte trebuie sa respecte o anumita
incadrare temporald, pentru a elimina posibilitatea existentei unor cuvinte intermediare
netranscrise.

In final, dupa ce se realizeaza selectia secventelor de cuvinte corecte, etichetele de timp oferite
de cel mai bun sistem RAV sunt folosite pentru a taia partile audio corespunzatoare secventelor
aliniate din semnalul audio initial.

Din punct de vedere al evaludrii metodei de adnotare, criteriul de performanta al acestei metode
de adnotare automatd este dat de doi factori: cantitatea de vorbire selectatd dupa aliniere,
raportat la dimensiunea totald a corpusului neadnotat si calitatea adnotarii, masurabila in rata de
eroare la nivel de cuvant (WER) si rata de eroare la nivel de caracter (ChER). Aceste metrici de
performanta pot fi calculate folosind un corpus de vorbire pentru care deja exista o adnotare de
referintd, impreund cu etichete temporale la nivel de cuvant. Adnotarea de referintd poate fi
obtinutd in doud moduri: creatd manual sau folosind un sistem RAV care efectueaza aliniere
fortatd pe corpusul de evaluare. Desi a doua metoda este mai predispusa la a genera erori daca
sistemul RAV nu este destul de performant, alinierea fortatd are o acuratete destul de buna.
Astfel, corpusul este considerat la inceput ca fiind un corpus neadnotat, ce va fi transcris cu
ambele sisteme RAV, obtinidnd ipotezele ce vor fi aliniate. Bazandu-se pe etichetele temporale
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ale partilor aliniate, se selecteazi partile corespunzitoare din transcrierea de referinta. In acest
fel, WER si ChER pot fi calculate intre aceste doud seturi de text. De asemenea, pe baza
etichetelor de timp ale partilor aliniate, durata datelor selectate poate fi calculata.

4.5.2 Pregatirea experimentelor

Sistemele RAV complementare, folosite la experimentele de adnotare automata a vorbirii sunt
doua dintre sistemele descrise in sectiunile 4.2 si 4.3. Pentru antrenarea si evaluarea acestora, au
fost utilizate corpusurile de vorbire pentru limba romana, prezentate anterior in sectiunea 4.2.3:
Read Speech Corpus (RSC) ce contine vorbire cititd colectatd in conditii de laborator, fara
zgomot de fundal si Spontaneous Speech Corpus (SSC), ce contine vorbire continua, spontana,
preluatd din emisiuni de radio si televiziune, uneori afectata de zgomot. Ambele corpusuri sunt
compuse din figierele audio Tmpreuna cu transcrierile corespunzatoare si sunt impartite in seturi
de antrenare si evaluare.

Corpusul de vorbire neadnotata a fost procurat din mass-media romaneasca, mai exact de la
doud web site-uri de stiri i un post de radio. A fost implementata o aplicatie care parcurge
fluxul RSS al acestor web site-uri, extrage In mod automat fisiere audio si realizeaza
esantionarea la 16 KHz, 16 biti pe esantion. Durata totald a corpusului este de 130 ore. Detalii
despre toate aceste corpusuri de vorbire se gisesc in Tabelul 4.10.

Scop Set Durata

RSC-train 94h46 m

Antrenare SSC-train 130 h 44 m 225h30m
RSC-eval 5h29m

Evaluare SSCeval 3029 m 8h58m
Sursa #1 65h55m

Adnotare Sursa #2 51h27 m 136 h41 m
Sursa #3 19h 19 m

Tabelul 4.10 Corpusurile de vorbire folosite in procesul de adnotare automata

Modelele acustice ale celor douad sisteme RAV complementare au fost antrenate pe baza a doud
paradigme distincte: HMM-GMM si DNN. Ambele sisteme folosesc ca trasaturi acustice vectori
de coeficienti cepstrali, 13-dimensionali, impreuna cu derivatele de ordinul 1 si 2. Coeficientii
au fost extrasi cu o fereastra Hamming cu o duratd de 25 ms. Modelul acustic bazat pe DNN este
de asemenea antrenat cu iVectori de dimensiune 100. Ambele sisteme modeleaza 36 de foneme
ale limbii roméane, dependente de context.

Modelul acustic bazat pe HMM-GMM a fost antrenat folosind 4.000 stari acustice (senone),
fiecare dintre ele fiind modelate de un numar de 128 densitd{i gaussiene. Modelul acustic bazat
pe DNN este construit pe baza alinierilor obtinute de la un model de tip HMM-GMM.
Arhitectura DNN folositd este TDNN, stratul de intrare fiind alcatuit din 3.500 neuroni si
proceseazd 9 cadre de semnal la un moment de timp. Reteaua are 6 straturi ascunse cu 1.200
neuroni pe fiecare. Stratul de iesire constd in 350 neuroni. Modelul a fost antrenat pe durata a 5
epoci, cu o ratd de Invatare initiald de 0.015 si o ratd de invatare finala de 0.00015. Setul de
antrenare a fost divizat in loturi cu dimensiunea 512.

Modelele de limba folosite in ambele sisteme RAV sunt probabilistice, de tip n-gram. La crearea
lor s-au folosit texte din mediul online, transcrieri ale unor buletine de stiri si conferinte. Acestea
au fost interpolate cu ponderea 0.5, iar primul corpus contine 315M cuvinte, in timp ce al doilea
contine 40M cuvinte. Sistemul RAV bazat pe HMM-GMM foloseste un model de limba 3-gram
cu 64.000 cuvinte, in timp ce sistemul RAV bazat pe DNN foloseste un model de limba 2-gram
cu 200.000 cuvinte la decodare si un model de limba 4-gram cu 200.000 cuvinte pentru
reevaluarea laticelor.

Tabelul 4.11 prezintd detalii despre cele doua sisteme RAV folosite la procesul de adnotare
automata, precum si performantele lor.
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. . WER[ %]
Model acustic Model de limba RSC-eval SSC-eval
HMM - GMM 64K cuvinte, 3-gram 12.6 323
HMM - DNN 200k cuvinte, 2-gram (dec), 45 20.2
4-gram (rescr)

Tabelul 4.11 Sistemele RAV folosite la procesul de adnotare automata

4.5.3 Rezultate experimentale

Asa cum a fost descris anterior, evaluarea metodei de adnotare automata a fost efectuata prin
compararea transcrierii ipotetice rezultatd Tn urma aplicarii metodei pe corpusul de evaluare cu
transcrierea de referinta. Transcrierile generate automat nu acopera intreg corpusul de evaluare.
Prin urmare, comparatia propusa mai sus trebuie sa se efectueze pe o selectie a corpusului de
referinta.

Corpusul de evaluare a fost aliniat forfat si etichetele de timp rezultate au fost folosite (impreuna
cu etichetele de timp ale transcrierilor ipotetice) pentru a selecta partile corespunzatoare din
transcrierea de referinta.

Tabelul 4.12 prezintd detalii despre partile aliniate: rate de eroare la nivel de cuvant si caracter,
durata datelor aliniate si numarul cuvintelor aliniate. Rezultatele arata ca metoda de adnotare
automata produce corpus de vorbire de o calitate inaltd: 99% dintre cuvintele selectate sunt
corecte. Ratele de eroare sunt cu un ordin de marime mai mici decat cele raportate in [44] si
[62]. Acest fapt confirmd eficienta celor doua siteme RAV: erorile facute de acestea sunt
identice numai intr-o mica masurd, iar partile transcrise corect pot fi considerate corecte in
proportie de 99%. In concluzie, folosirea a doui sisteme RAV care diferd prin tipul modelului
acustic (HMM-GMM si DNN) este mult mai eficientd decat folosirea sistemelor RAV care
difera prin alte caracteristici (seturi de antrenare diferite sau metoda diferita de decodare).

Corpus WER [%] | ChER [%] # ore aliniate % ore alinaite
RSC-eval 1.0 0.3 2.62 48%
SSC-eval 1.3 0.4 0.69 20%

Tabelul 4.12 Evaluarea metodei de adnotare automata
Tabelul 4.13 prezinta cantiatea de date obtinuta dupa ce metoda a fost aplicatd asupra corpusului
de vorbire neadnotata, nou achizitionat. De la prima sursa, in jur de 50% din cantitatea totalul
datelor procurate au fost adnotate. Pentru cea de-a doua sursa, avem un procent de 31%, in timp
ce 1n cazul celei de-a treia surse, 20% din date au fost pastrate.

Corpus # ore aliniate % ore aliniate
Sursa #1 32h53m 50%
Sursa #2 10 h 00 m 31%
Sursa #3 06 h 20 m 20%

Tabelul 4.13 Rezultatele adnotarii automate asupra corpusului nou achizitionat
Corpusul de vorbire nou adnotat (49 ore, cum se poate observa in Tabelul 4.13) a fost adaugat la
corpusul de antrenare al RAV existent deja. Ambele sisteme RAV au fost reantrenate si
evaluate, rezultatele fiind prezentate in Tabelul 4.14. In mod surprinzitor, cresterea corpusului
de antrenare a fost beneficd numai pentru modelul bazat pe HMM-GMM: pe ambele seturi de
evaluare, noul sistem HMM-GMM a obtinut imbunatatiri relative minore. Situatia difera insa in
cazul sistemului bazat pe DNN, care a obtinut rezultate mai slabe.

Model acustic WER[ %] Relative WER improvement [ %]
RSC-eval | SSC-eval RSC-eval SSC-eval
HMM-GMM 11.7 31.3 7.14 3.10
DNN 5.0 20.9 -10.67 -3.47

Tabelul 4.14 Performatele noilor sisteme RAV dupa reantrenare

4.5.4 Concluzii

Sectiunea 4.5 a avut ca scop prezentarea unei metode de adnotare automatd a corpusurilor de
vorbire, folosind transcrieri de la doua sisteme RAV complementare. Experimentele au aratat ca
sistemele RAV ce folosesc modele acustice de tip HMM-GMM si DNN, produc semnificativ
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mai putine erori identice decat erorile comparate cu sistemele RAV complementare care
folosesc numai modele de tip HMM-GMM. In primul caz, WER este in jur de 1%, in timp ce
experimentele anterioare [44] prezintd un WER de 10%.

Se poate observa faptul ca sistemele RAV initiale au o acuratete foarte buna, fiind antrenate cu o
mare cantitate de date. Acesta poate fi motivul pentru care renatrenarea sistemelor, adaugand
nou corpus obtinut prin aceastd abordare nesupervizata, nu aduce imbunatatiri semnificative.
Din cantitatea totald de date achizitionate, un procent de 36% au fost adnotate corect. Dupa
reantrenarea modelelor acustice, sistemul RAV bazat pe HMM-GMM a obfinut o mica
imbunatatire, in timp ce sistemul RAV bazat pe DNN a pierdut putin in ceea ce priveste
performanta. Acest fapt va fi investigat ulterior, prin experimente in care sistemele initiale vor fi
antrenate cu mai putine date.
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CONCLUZII FINALE

Lucrarea de fatd a avut ca scop principal imbunatatirea unui sistem RVC-VE anterior pentru
limba roména, folosind retele neuronale pentru antrenarea modelului acustic si lingvistic.
Totodata, s-a dorit cresterea corpusurilor in limba romana ce contin vorbire adnotata, folosind o
procedura automata de colectare si selectie. Evaluarea acuratetii si a performantei, precum si
implementarea celei mai bune configuratii a sistemului intr-o aplicatie de transcriere a vorbirii in
timp real, au reprezentat unul dintre obiectivele urmarite.

Capitolul 1 a prezentat o introducere de ansamblu in domeniul retelelor neuronale. Au fost
prezentate caracteristicile de baza, modul de functionare, precum si cateva arhitecturi de retele,
alaturi de particularitatile lor.

Capitolul 2 a amintit notiunile fundamentale de la baza unui sistem de recunoastere automata a
vorbirii. Au fost prezentate modulele componente i modul in care acestea sunt create.

Capitolul 3 a constat in studiul asupra starii artei in ceea ce priveste antrenarea nesupervizata a
modelelor acustice. Au fost descrise principalele metode de adnotare automatd a vorbirii.
Plecand de la premisa ca doud sisteme RAV care transcriu acelasi corpus de vorbire vor face
erori diferite, s-a ajuns la concluzia ca folosirea sistemelor RAV complementare poate produce
cu succes corpusuri de vorbire. Conditia este ca aceste sisteme sa prezinte un grad de diversitate
crescut. Cei mai importanti factori care pot face ca sistemele sa fie complementare sunt seturile
diferite de date de antrenare, tipul trdsdturilor extrase din semnalul vocal, tipul modelelor
utilizate, algoritmii de antrenare si decodare. In ceea ce priveste alinierea si flitrarea
transcrierilor obtinute, se observa tendinta folosirii unor tehnici de invatare automata.

Capitolul 4 s-a axat pe un set extins de experimente de recunoastere automatd a vorbirii pentru
limba romand. S-a insistat asupra imbundtatirilor aduse la nivelul trdsdturilor vocale, al
modelelor acustice si al modelelor de limba. Folosirea retelelor neuronale a adus cele mai mari
performante. La nivelul modelului acustic, s-a inregistrat o scadere a ratei de eroare la nivel de
cuvant de 30%, in cazul evaluarii sistemului pe vorbire cititd, respectiv 20% pentru vorbire
spontand. Extinderea vocabularului si a complexitatii modelului de limba a avut un impact major
in ceea ce priveste performanta. Cel mai bun model lingvistic bazat pe retele neuronale a
inregistrat imbunatatiri de 22%, respectiv 4%, fata de modelele statistice.

Imbunatatirea relativa a sistemului RVC-VE actual fatd de sistemul anterior, creat in 2014 este
de 76.5% pe vorbire cititd si 51% pe vorbire spontana. Ea se datoreaza extinderii corpusului de
vorbire si a tuturor optimizarilor ce {in de modelarea acustica si lingvistica.

Metoda de adnotare automata a vorbirii folosita in aceasta lucrare a dus la selectia a 20% -50%
din durata totald a corpusurilor audio colectate, in functie de sursa de la care acestea provin.
Evaluarea meotdei a demonstrat cd adnotarea se face cu o precizie de 99%.
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CONTRIBUTII PERSONALE

Lucrarea de fata a reusit sa indeplineasca cu succes obiectivele stabilite. Contributiile personale

ale autorului pot fi sumarizate dupa cum urmeaza:

1.

2.

Crearea sistemului RVC-VE pentru limba romana

1.1 Crearea infrastructurii de calcul necesara lucrului distribuit folosind procesoare

grafice
1.2 Modelare acustica
1.2.1 extinderea corpusului de vorbire
1.2.2 utilizarea unor noi tehnici de prelucrare a trasaturilor acustice

1.2.3 aplicarea unor noi tehnici de optimizare in procesul de antrenarea a modelului

acustic de tip HMM-GMM
1.2.4 antrenarea modelului acustic folosind retele neuronale profunde
1.3 Modelare lingvistica

1.3.1 extinderea dimensiunii vocabularului in vederea obtinerii unui model de

limba mai robust

1.3.2 crearea de modele de limba complexe, ce tin cont de un istoric mai extins al

cuvintelor
1.3.3 antrenarea modelului de limba folosind retele neuronale profunde
1.3.4 utilizarea tehnicii de reevaluare a laticelor
1.4 Reantrenarea sistemului RVC-VE anterior folosind algoritmi actualizati
1.5 Compararea sistemului RVC-VE anterior cu sistemul curent
1.6 Evaluarea sistemului RVC-VE curent
1.7 Analiza rezultatelor si a resurselor de calcul necesare
1.8 Configurarea aplicatiei demonstrative de RVC-VE

Experimente de antreanare nesupervizata a modelelor acustice

2.1 Studiul literaturii de specialitate in problematica adnotarii automate a vorbirii
2.2 Evaluarea metodei de adnotare

2.3 Implementarea aplicatiei de extragere a datelor audio de pe Internet

2.4 Colectarea corpusului de vorbire de pe Internet Tn mod automat

2.5 Transcrierea corpusului folosind doud sisteme RAV complementare

2.6 Alinierea si filtrarea transcrierilor, obtinerea unui nou corpus adnotat automat
2.7 Reantrenarea si evaluarea modelelor acustice folosind noul corpus de vorbire
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