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Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

Capitolul 1
Introducere

Acest proiect presupune realizarea unui sistem de transcriere a textului in limba romana uti-
lizand tehnici de invatare adanca. Pentru proiectarea unui astfel de sistem este necesara
intelegerea limbajului uman si a modului in care acesta functioneaza.

Limbajul este un sistem creat de oameni folosit pentru diferite scopuri si adaptat pentru
tot felul de obiective. Niciodata nu putem stii in mod absolut ce inseamna cuvintele pentru o
persoana. O forma de exprimare poate jigni pe cineva, pe cand pe altcineva poate amuza. Tot
ce putem face este sa incercam sa intelegem cum afecteaza cuvintele oamenii.

Limbajul reprezinta de asemenea, un sistem ce este folosit nu doar cu scop informational
dar si cu scop social. Prin limbaj oamenii comunica, se apropie si invata unii de la ceilalti.

In ultima vreme, calculatoarele fac parte din viata noastra din ce in ce mai mult, devenind
niste unelte indispensabile in indeplinirea multor sarcini/activitati. Astfel, comunicarea om-
masina devine o sarcina foarte importanta si trebuie imbunatatita in permanenta. Procesarea
naturala a limbii incearca tocmai acest lucru. Domeniul presupune proiectarea si construirea
aplicatiilor si a sistemelor ce interactioneaza cu omul utilizand limbajul creat de noi.Prin urmare
incercam sa punem sub o forma matematica, si usor de procesat pentru o masina, modul in
care noi comunicam unii cu ceilalti.

Scopul acestui proiect consta in transcrierea textului din limba romana in vorbire pentru
a permite comunicarea robotilor si in limba noastra materna. Exista multe situatii in care o
masina poate ajuta un om prin comunicare. Spre exemplu, pentru copiii cu autism, un robot
ce reuseste sa se faca inteles copiilor, poate deveni o unealta importanta de captare a atentiei
daca este utilizata corespunzator de catre un profesor. Un alt exemplu este pentru persoanele
ce nu pot sa citeasca din anumite cauze. Un astfel de sistem ar ajuta la redarea pasajelor de
text.

Proiectul isi propune realizarea urmatoarelor obiective :

e Procesarea textului - presupune aducerea textului intr-o forma ce poate fi prelucrata si
inteleasa usor de calculator

e Generarea de Spectrograme - este modul de reprezentare sonora sub forma de spectro-
grame a textului procesat

e Conversia spectrogramelor in semnal vocal - esantioanele de spectrograma, specifice tex-
tului, ce sunt generate, trebuie convertite in semnal vocal cat mai aproape de naturaletea
discursului uman
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invatare adanca

Capitolul 2
Notiuni teoretice

2.1 Lantul vorbirii

Stiinta exprimarii este studiul experimental al comunicarii orale, implicand aparitia actului
vorbirii si perceptia vorbirii, precum si analiza si procesarea semnalului acustic al vorbirii. Se
refera la acea parte a comunicarii verbale, in care limbajul capata o forma mai degraba fizica
decat mentala.

Stiinta comunicarii orale isi are originile in fonetica, aceasta reprezentand ramura lingvistica ce
studiaza sunetele produse in cadrul vorbirii. In aceastd definitie, ,,sunetele” nu se refera doar
la zgomote, ci la piesele codului lingvistic, care sunt utilizate pentru a comunica sensul.
Fundamentul stiintei exprimarii este reprezentat de elementele din cadrul lantului de vorbire,
elemente ce fac referire la urmatoarele aspecte:

Elementele mesajului pronuntat sunt codificate ca articulatii (executia planificarii articu-
lare)

e Procese aeroacustice care genereaza sunete din articulatie (acustica vorbirii)

Transmiterea sunetului (acustica)

Audierea sunetului (audiere)

Interpretarea senzatiilor auditive in ceea ce priveste elementele de pronuntie (perceptia
vorbirii)

Sa analizam in detaliu etapele comunicarii verbale:

e Semnificatia intentiei — Motivul consacrat al comunicarii intre oameni este acela ca
vorbitorul /emitatorul doreste sa schimbe starea mentala a receptorului/ascultatorului.
Comunicarea incepe astfel intotdeauna cu intentiile vorbitorului. Pentru a atinge un anu-
mit scop comunicativ prin limba, vorbitorul trebuie sa traduca aceasta intentie printr-un
enunt care are un anumit sens. Conditia este ca semnificatia aleasa sa aiba efectul dorit
asupra ascultatorului, astfel enuntul nu trebuie sa fie o codificare directa a intentiei vor-
bitorului. De exemplu, daca doriti ca partenerul dvs. sa va serveasca cu o ceasca de ceai,
s-ar putea sa spuneti pur si simplu ,Mi-e sete”. Adesea, o codificare directa a intentiei
este considerata nepoliticoasa sau poate fi contraproductiva. Daca aveti nevoie sa stiti
ora, ati putea spune ,,Spuneti-mi ora”, dar s-ar putea sa nu fie o strategie la fel de reusita
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ca intrebarea ,, Imi puteti spune ora?”. Cand alegem sa comunicam, ascultatorul nu va lua
in considerare doar semnificatia enuntului, ci se va intreba ,,de ce s-a exprimat vorbitorul
astfel?”. In acest fel, ascultatorul recupereaza intentiile vorbitorului. Aceasta zona de
studiu lingvistic se numeste Pragmatica; se ia in considerare modul in care este utilizat
limbajul pentru comunicare si ceea ce poate presupune vorbitorul despre ascultator si
invers.

e Semnificatia enuntului — Avand in vedere cerinta unei enuntari, care sa aiba semnificatia
doriti, vorbitorul construieste o enumerare adecvati de cuvinte. Intelesurile unui enunt
sunt compuse prin combinarea semnificatiilor cuvintelor componente, folosind Codul
Gramaticii. Vorbitorul isi poate explora propriul repertoriu de cuvinte disponibile in
combinatie, folosind regulile de structura a propozitiilor, pentru a obtine astfel o enuntare
adecvata, care ar codifica semnificatia dorita. Domeniile studiului lingvistic, care leaga
semnificatiile cuvintelor de semnificatiile enuntate, se numesc sintaza si semanticd.

e Enunt — Plan articulator: Lexicul mental ne permite sa cartografiem semnificatiile
cuvintelor la pronuntia lor (si invers). De exemplu ,mamifer mic, cu blana, domestic,

carnivor” = / keet / (eng.). In plus, persoancle educate sunt capabile sa cartografieze
interactiunile din lexicul mental prin ortografie: , mamifer mic, cu blana, domestic, car-
nivor” = | pisica”. Adultii educati cunosc zeci de mii de forme de cuvinte. In general,

pronuntia cuvintelor este arbitrara si nu are legatura cu semnificatia lor. Aceasta se
numeste Cod fonologic. In cadrul oricirei limbi, articulatiile vorbirii sunt utilizate pentru
a codifica un numar mic de optiuni de pronuntie distincte. In timp ce articulatiile si sune-
tele sunt continue in timp si continue in calitate, aceste alegeri de pronuntie sunt discrete.
Diferentele de alegere schimba adesea identitatea cuvintelor. De exemplu, cuvantul ,,pi-
sica” — cat, are trei elemente, fiecare dintre ele putand fi schimbate pentru a crea cuvinte
noi: ,to pat”—a mangaia, , cot”—pat, ,,cap”’—palarie. Aceste alegeri sunt adesea descrise
in termeni de selectie dintr-un mic inventar de unitati numite foneme. Engleza are apro-
ximativ 20 de foneme vocale si aproximativ 20 de sintagme consonante (in functie de
accent si de modul in care le numarati). Un dictionar va va oferi, de obicei, pronuntia
unui cuvant din ortografia sa, in termenii unei secvente de foneme, e.g. "Pisica” — / k @
t /. Studiul lingvistic al alegerilor de pronuntie utilizate intr-o limba se numeste Fonologie.

e Plan articulator — Articulare: Sunetele vorbirii sunt generate de sistemul vocal, cu-
prinzand sistemul respirator si articulatorii vorbirii. Sistemul respirator furnizeaza aer la
presiuni modeste, care pot fi utilizate pentru a crea surse de sunet. Articulatorii sunt
laringele, maxilarul, buzele, limba si bolta palatina. Articulatorii sunt folositi atat pentru
a genera sunete, cat si pentru a modela calitatea sunetului care iese prin buze si nari. Fi-
ecare unitate de pronuntie (fonem) este asociata cu una sau mai multe miscari sau gesturi
articulare. Intrucat articulatorii au nevoie de timp pentru a se misca, gestul articulator
pentru un fonem, va depinde de ceea ce tocmai a fost articulat si de ceea ce urmeaza sa fie
articulat in continuare. Studiul lingvistic al articulatiei si sunetului se numeste Fonetica.

e Articulare — Sunet: Miscarile articulatorilor, sincronizate cu fluxul de aer din plamani,
determina generarea si modelarea sunetului. Generarea sunetului este cauzata in princi-
pal de vibratiile pliurilor vocale din laringe sau de turbulentele create atunci cand aerul
este fortat printr-o constructie ingusta. Dupa ce un sunet a fost generat la un moment
dat in tractul vocal, acesta poate fi modificat in continuare la trecerea acestuia din gura,
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datorita dimensiunii si formei conductei tractului vocal prin care trece. Sunetul generat
este radiat din gura si se deplaseaza din difuzor in toate directiile. Putem capta semnalul
sonor si 1l putem reprezenta folosind grafice precum o forma de unda, sau o spectrograma.
Studiul relatiei dintre articulatie si sunet se numeste Acustico-Fonetica.

e Sunet — Raspuns auditiv: la ascultator, sunetele vorbirii sunt convertite in activitate
neuronala in sistemul auditiv, cuprinzand urechile exterioare si medii, cohleea si caile
neuronale catre cortexul auditiv. Sunetele vorbirii dau nastere senzatiilor care variaza in
intensitate, ton si timbru, dar care variaza si in timp. Studiul relatiei dintre aspectele
fizice si psihologice ale senzatiei sonore se numeste Psihoacustica.

¢ Raspuns auditiv — Secventa de cuvinte: sistemul de perceptie a vorbirii este reglat
pentru a asculta diferentele de sunet care semnaleaza diferite categorii de foneme. Acestea
sunt doar acele diferente, care sunt importante pentru diferentierea cuvintelor. De exem-
plu, suntem mult mai priceputi sa intelegem distinctii in propria limba, decat distinctiile
care sunt folosite in alta limba, dar nu si in a noastra. Avand in vedere senzatia auditiva
de vorbire (si optional o senzatie vizuala), ascultatorul gaseste o secventa de cuvinte care
explica cel mai bine cauza senzatiilor. Pentru a determina cea mai probabila secventa de
cuvinte, ascultatorul va apela la o arie larga de cunoastere: a formei probabile a fone-
melor si a variatiei lor tipice in context, cunoasterea vorbitorului si a mediului acustic,
cunoasterea cuvintelor in limba respectiva, cunoasterea accentului si a variatiei dialec-
tale, cunoasterea secventelor de cuvinte probabile, cunoasterea semnificatiilor probabile
de enunt si cunoasterea subiectelor probabile de conversatie.

e Secventa de cuvinte — ini;elesul: Din secventa de cuvinte, ascultatorul recupereaza
semnificatiile posibile pentru fiecare cuvant si semnificatiile posibile pentru enunt. Exista
intotdeauna multa ambiguitate in aceste interpretari, dar ascultatorul le poate alege pe
cele mai probabile avand in vedere contextul.

) in’geles — in’gelegerea: In cele din urma, ascultitorul ghiceste scopul comunicativ al
intelesului enuntului - de ce ar fi vorbit vorbitorul astfel? — pentru a intelege intentiile
vorbitorului.

2]

2.1.1 Fonetica si fonologia

Un sistem T'TS presupune in prima parte o analiza riguroasa a textului. Textul nu trebuie
inteles doar sintactic ci si fonetic (cum se alcatuiesc cuvintele, cum se pronunta si cum depind
unele de celelalte). Este deci foarte important sa intelegem si caracteristicile limbii roméane
prin analiza elementelor ce alcatuiesc limba noastra si cum depind unele de celelalte. Pentru
aceasta va fi nevoie sa discutam despre fonetica si fonologia limbii romane.

Fonetica este stiinta care studiaza sunetele vorbirii, cele mai mici unitati ale limbii, din
perspectiva fizica (acustica).[3]

Fonologia pe de alta parte studiaza sunete din punct de vedere functional.[4]

Sunetele reprezinta radacinile oricarei limbi. Acestea alcatuiesc silabe, iar silabele se unesc
in cuvinte. Este important sa intelegem cum sunt create si cum relationeaza intre ele sunetele
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pentru a pricepe cum este alcatuita o limba, dar si cum se diferentiaza intre ele limbile si ca-
racteristicile lor.

O limba are 3 componente: fonetica, lexicologia (ce reprezinta studiul vocabularului) si grama-
tica.

Limbile vorbite de comunitatile umane difera din punct de vedere fonologic si nu fonetic.
Asta inseamna ca toate limbile folosesc de fapt acelasi set de sunete, diferenta apare doar in
modul lor de scriere, si in intelesul lor (analiza din punct de vedere functional).

Sunetul reprezinta cea mai mica unitate a limbii si cea mai mica emisie sonora articulata
(cel mai scurt produs al vocii omenesti).[5]

Din punct de vedere fonologic, sunetele sunt grupate in foneme diferite.

Fonemul este unitatea sonora care nu poate fi analizata in unitati mai mici si succesive,
care ajuta la diferentierea unui cuvant de altul. Fonemele sunt grupate in vocale si consoane.

In limba romani avem 7 vocale, e.g. a e 0 u a asi22 de consoane

In limba englezi avem 12 vocale si 24 de consoane.

Putem observa astfel ca diferenta intre limbi apare in modul de grupare al fonemelor.
Diferenta dintre sunet si fonem, este faptul ca fonemul reprezinta o clasa de sunete care
indeplinesc un rol identic in vorbire. Diferenta este deci la modul functional, nu la nivel fi-
zic de creare a sunetului.

2.1.1.1 Fonetica

Pentru analiza fonetica vom considera urmatoarele definitii:

Vocalele sunt elementele sonore ce sunt rostite fara ca aerul sa intalneasca obstacol, pe cand
consoanele sunt elementele sonore ce intalnesc obstacol [6] [7].

Vocalele sunt cele care pot forma singure silabe, iar consoanele nu pot forma singure. Din
cele 7 vocale, 4 dintre ele ( o, i, e, u,) pot indeplini rolul si de semivocale. Acestea nu pot
alcatui singure o silaba si pot fi rostite doar impreuna cu o vocala.

Este important sa intelegem diferenta intre sunetul concret (cel rostit, auzit) si sunetul-tip
(fonem). Spre exemplu litera r poate fi rostita atat prin vibrarea limbii dar si prin vibrarea
omusorului. Aceste sunete sunt diferite in pronuntare si receptie dar nu formeaza intelesuri noi
(fac parte din aceeasi clasa de foneme). Vocalele si consoanele reprezinta toate fonemele/sune-
tele tip.

Vocalele pot fi rostite in diferite moduri : prin deschiderea gurii, participarea buzelor,
participarea limbii. Consoanele sunt rostite cu efort articulatoriu.

Corespondenta dintre fonem si litera se face in baza mai multor principii :

aceeasi litera — acelasi sunet ( ex: masa ; ban ; telefon )
e aceeasi litera — sunete diferite ( ex : e (est); semivocala e (bea); semivocala i (ea [ia]) )

e aceeasi litera — grupuri diferite de sunete (ex: litera x noteaza grupul de sunete cs (ax,
pix, sufix) sau gz (exact, examen) )

e un grup de litere — un singur sunet (ex: ce, ci noteaza ¢ (ceas [¢as|; ciorna [Cornal))

e mai multe litere diferite — acelasi sunet (ex: literele 7 (amari, incapere, reincalzi) si @
(card, manca, roman) redau sunetul 7)

Grupurile de sunete ghe, ghi, che chi, ce, ci, ge, gi: reprezinta o serie de sunete derivate
din sunete deja stiute. Asadar, acestea fac parte din a 4-a categorie, unde:

e ce, ci se noteaza ¢ (ceas [¢as]; ciorna [¢ornal), deci fac parte din clasa de foneme ¢
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e ge, gi se noteaza § (geam [gam]|; giuvaier [guvaier]), deci fac parte din clasa de foneme g
e che, chi se noteaza k’ (cheama [k’ama]; chiar [k’ar]), deci fac parte din clasa de foneme k

e ghe, ghi se noteaza g’ (gheara [g’aral; ghiol [g’ol]), deci fac parte din clasa de foneme ¢

2.1.1.2 Fonologia

Fonologia reprezinta o subramura a foneticii ce studiaza latura functionala a sunetelor si
stabileste sistemul (inventarul) de foneme al unei limbi si caracterul variatiilor acestora. Fono-
logia este cea care inventariaza unitatile fonologice ( adica sunetele tip/foneme ) si intocmeste
sistemul fonologic al limbii romane.

Sistemul fonologic reprezinta totalitatea unitatilor fonologice stabilite printr-o operatie
de segmentare si relatiile dintre ele. Sistemul acceptat cuprinde 7 vocale (dintre care 4 pot juca
rol si de semivocale) si 22 de consoane [4]. Unitatile fonologice pot fi clasificate in:

e unitati segmentale
e unitati suprasegmentale

Unitatile segmentale contracteaza relatii doar in cadrul silabei. Unitatile supraseg-
mentale pot contracta relatii de dependenta intre silabe. Pot fi intensive (accentul) sau
extensive (intonatia).

Structura fonologica reprezinta tipul de combinatii ale unitatilor sistemului fonologic.
Cea mai mica structura fonologica este silaba. Silaba este alcatuita dintr-un segment obliga-
toriu vocalic, si un segment consonatic care poate lipsi. Sunetele sunt transpuse in scris cu
ajutorul literelor, denumite si grafeme.

Dupa cum am spus si in subcapitolul anterior fonemul este asociat unui grup de sunete, cu
caracteristici comune, ce sunt propii unei anumite limbi. Sunetele prin urmare existau deja, noi
doar le-am inventariat printr-o serie de operatii. Putem creea o infinitate de sunete. Vorbitorii
emit vibratii acustice diferite chiar si pentru acelasi sunet. Prin urmare putem clasifica sunetele
n:

e sunete echivalente

e sunete nonechivalente functional

Sunetele echivalente sunt acele sunete care indiferent de nuantele lor, nu schimba ro-
lul functional al cuvantului. Sunetele non-echivalente sunt acele sunete care schimba
semnificatia cuvantului odata cu nuantarea/schimbarea pronuntiei.

Cand 2 sunete sunt echivalente functional diferentele fizice (acustice) nu prezinta importanta
in comunicare; totusi distinctia/proprietatile ce le disting se numesc trasdaturi nedistinctive.
Atunci cand sunetele sunt nonechivalente, diferentele fizice prezinta un impediment in comu-
nicare, si se numesc trasaturi distinctive. Doua sau mai multe sunete diferite prin trasaturi
nedistinctive si echivalente functional reprezinta acelasi fonem. Doua sau mai multe sunete
diferite prin trasaturi distinctive si nonechivalente functional reprezinta foneme diferite [§].

In cele ce urmeaza, vom introduce notiunile de diftong, triftong, hiat, accent si legile de
interactiune ale sunetelor in limba romana ( cum se formeaza silabele )

Diftongul ca si structura este format din alaturarea unei vocale (V) cu o semivocala (S)
in aceeasi silaba. FExista 2 tipuri de diftongi : S4+V si V+S. Toate combinatiile de semivocala
si vocala ce formeaza diftongi pot functia si ca hiaturi. [9]



Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

Triftongul este o structura formata dintr-o vocala plus doua semi-vocale, aflate in aceeasi
silaba. Exista 2 tipuri de triftongi : Ascendenti (SSV) si Descendenti (SVS) [10]

Hiatul prezinta o structura de 2 vocale alaturate, dar care se afla in silabe diferite. [11]

Accentul reprezinta rostirea mai energica a unei silabe si poate deosebi intelesul cuvintelor.
Aceasta cade pe oricare dintre silabele cuvintelor si se adauga deasupra vocalei pronuntate mai
intens. Cuvintele fara accent sunt monosilabice precum formele pronumelor. [12]

Silaba este sunetul sau grupul de sunete care cuprinde in mod obligatoriu o vocala si care
se pronunta printr-un efort expirator (printr-o singura deschidere a gurii).Silabatia reprezinta
impartirea in corpuri fonetice ale cuvintelor in silabele lor constituente.

[13] Reguli de despartire in silabe :

o Regula hiatului: 2 vocale succesive se despart in silabe diferite.
e Regula diftong/triftong : vocala urmata de un diftong/triftong se desparte inainte

e Regula consoanei intervocalice: cand o consoana se afla intre 2 vocale, despartirea se face
inaintea consoanei.

e Regula grupului de consoane intervocalice: cand n consoane (n > 2), se afla intre vocale.

2.1.1.3 Concluzii fonetica fonologie

Analiza aceasta ne ajuta sa intelegem modul in care sunetele relationeaza/interactioneaza intre
ele si modul in care sunt create si diferentiate. Daca stim cum ar trebui sa se comporte sunetele,
atunci putem face o verificare sa vedem cat de apropiata este transcrierea noastra fata de cea
reala. Mai mult, putem observa cat de bine s-au respectat principiile foneticii si ale fonologiei.
Ne va ajuta sa intelegem atat scheletul cat si miezul limbii ca sa stim cum o putem modela
matematic. Aici am facut o analiza particulara pentru limba romana. O analiza generala a
unei reprezentari matematice tinand cont de principiile foneticii si ale fonologiei va fi facuta in
subcapitolul de procesare naturala a limbajului (NLP).

2.2 Metode de analiza a discursului
Analiza discursului se face utilizand 3 metode de vizualizare a unui semnal :

1. Vizualizarea formei de unda
2. Vizualizarea spectrului de frecventa

3. Vizualizarea Spectrogramei

1. Forma de unda
Forma de unda este cea care ofera o vizualizare generala a undei de sunet/discursului. Aceasta
ofera informatii despre variatia amplitudinii semnalului in timp. Aceste variatii pot reprezenta
caracteristici importante ale discursului, si descriu modul in care sunetul este creat.
Portiunile de liniste, numite si closures (eng) arata :

e 0 descriere a modului de pronuntie/creare a sunetului (inchis, aspirat, prevoic etc.)

e o trecere de la un sunet/fonem la altul



Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

Alte caracteristici ale formei de unda care pot aparea sunt intonatia si voicing-ul (subiectivita-
tea generata de inflexiunile vocii) sau zgomotul de frecare (ce apare cand exista o trecere mai
mare de la un cuvant la altul.

2. Spectrul de frecventa :
Este o reprezentare in frecventa a semnalului, oferind informatii despre amplitudinea fiecarei
componente spectrale de frecventa. Pe axa abscisei sunt reprezentate frecventele semnalului,
iar pe axa ordonatei avem amplitudinile componentelor in frecventa.

3. Spectrogramele:

Reprezinta cea mai importanta reprezentare a unui semnal/discurs. Ofera informatie, in primul
rand, despre variatia frecventei in timp a semnalului. Prin analiza acestei variatii se pot de-
duce caracteristici importante ale discursului observand formatii, variatii periodice (pattern-uri
(eng)) in voce. Astfel putem deduce nu doar ce cuvinte au fost rostite ci si in ce mod si cu
ce intonatie. Acest lucru face analiza cu spectrograma cea mai utila metoda din toate cele 3

metode [14].

2.2.1 Variabile Fonetice

Variabilele fonetice sunt trasaturi ale discursului pe care un copil le asculta si le analizeaza
pentru a intelege si a invata o limba noua. Prin aceste variabile, sunetele pot fi distinse.

1. Consoane oclusive:

Sunetul este oprit pentru o scurta perioada de timp, dupa care este eliberat brusc. Perioada
de timp in care sunetul este oprit se numeste perioada de blocare (eng. closure), urmata de
momentul eliberarii (release (eng)).

Pentru acest tip de consoane, copilul nou nascut ce invata limba materna, trebuie sa-si dea
seama de intervalul de timp in care sunetul este oprit. Folosind metoda analizei cu forma de
unda putem deduce cat de tare este sunetul dar si sa facem o analiza mai riguroasa a momentelor
de oprire si de eliberare. In functie de aceasta perioada, se pot scoate sunete (vocale si consoane)
diferite Qdaaa, baaa, gaaa). De asemenea, durata de blocare poate determina si sensul unui
cuvant. In engleza, alungirea unui sunet nu schimba sensul, dar in alte limbi il poate schimba.

[kel]

l1558]

risg ]

i 115204
Timk (kp

Figura 2.1: Forma de unda a consoanelor oclusive
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2. Consoane oclusive aspirate
Pentru acest tip de variabila sunetul se produce in felul urmator:
Crearea sunetului — perioada de blocare — eliberarea sunetului cu o amplitudine mica —
perioada in care vocea e eliberata din aparatul vocal si creste amplitudinea (perioada dintre
eliberarea sunetului si deschiderea aparatului vocal).
Acest timp se numeste VOT (voice onset time (engl)). In cazul consoanelor oclusive, VOT
tinde spre 0, iar pentru oclusivele aspirate VOT-ul este > 0. (p h k — aspirate (pfaa, khaa)).
In concluzie, in acest caz, eliberarea sunetului este urmatd de exprimarea sonord. Copilul
va trebui sa ia in considerare, asadar, o noua trasatura, anume VOT-ul.

[K"a]

06224

-0.5705

0 0.6103
Time (s)

Figura 2.2: Forma de unda a consoanelor oclusive apsirate

3. Consoane oclusive de prevoce (eng. Prevoiced plosives)

Pentru acest tip de variabila sunetul se produce in felul urmator: Crearea sunetului — perioada
de blocare — exprimarea sonora — eliberarea sunetului (eng. release) In alte cuvinte, putem

spune ca activarea aparatului vocal preceda eliberarea fluxului de aer. In acest caz, parametrul
lingvistic VOT are valoare negativa. (de exemplu: mbaaa) [15]

[gal

L ]

Figura 2.3: Forma de unda a consoanelor oclusive de prevoce

Prin urmare copilul va trebui nu doar sa stie cat timp tine gura inchisa dar si cand isi va
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da drumul la aparatul vocal inainte sau dupa ce isi deschide gura.
Frecventele formante

Pentru fiecare vocala si consoana avem forme diferite ale gurii. Folosind analiza spectro-
gramelor cel mai usor se deduc vocalele. Vocalele sunt cele care redau forma aerului dar nu o
strica deoarece nu exista un obstacol ce poate opri sunetul.

Cum analizam vocalele:

In analiza spectrogramelor pentru vocale observam urmatoarele reprezentari :

al
. Jonm |
s i Cardinal vowels

] b e [ %) E [0 | cl - 5

ol 5 L il
dipted ke lEle a ¥
! H Gartiral vowely
| T ¥ (1] H
b4
! ’ L Lo
—tt
i e s T, i,
& = a2 o Bl T
3 Th st sl
s s— — — 1N - ¥ |l-: = |- |

I ¥ L b L% ] E oo il | = | LR 1]

Figura 2.4: Reprezentarile in frecventa ale vocalelor

Observam faptul ca zonele mai inchise reprezinta o frecventa dominanta. Practic spectro-
grama ne arata ce pitch (eng.) este mai tare la un anumit moment. Fiecare sunet, vocala
are frecvente diferite. Fiecare sunet, este reprezentat de spectrograme pe 3 zone concentrate.
Aceste zone reprezinta de fapt frecventele formante F'1, F2 si F3 (vezi ﬁg.

Un copil aude toate aceste frecvente si isi da seama ce sunet este rostit. Cele mai importante
frecvente formante sunt ultimele doua. Cea de sus este utilizata sa ne dam seama de cum se
simte persoana, sa identificam cu cine vorbim, dar nu este folosita pentru diferentierea sunetelor.
Prin urmare, pentru analiza si distinctia sunetelor vom folosi formantii F1 si F2.

Graficul din fig[2.6) reprezinta zonele de frecventa F1 — F2 pentru fiecare sunet. Copiii invata
aceste zone. Cu F1 si F2 in principiu construim sistemul nostru de vocale. Legenda figurii este
precum urmeaza : celulele galbene corespund vocalelor din limba romana, celulele crem indica
vocale folosite rar in limba romana, celulele gri corespund unor vocale rare, fara simbol fonetic.
Mai mult, se observa faptul ca frecventa maxima a unei vocale este de 2000Hz.

In general o limba distinge trei sau patru niveluri de deschidere vocalica, foarte putine
ajungand la cinci. Limba romana distinge trei niveluri de deschidere, de exemplu vocalele din
seria [i] - [e] - [a] formeazi o astfel de scald. In aceeasi situatie se afld limbi precum spaniola,
japoneza, greaca si latina [16].

Pentru o analiza a consoanelor ne uitam la variatiile in frecventa, tranzitiile catre vocale.
In functie de variatia ce are loc nainte de vocala, putem deduce consoana. Asadar, vocala este
utilizata ca si referinta pentru a gasi consoanele si a ne da seama ce consoana este.

Ca si concluzie a acestui subcapitol putem extrage trasaturi pentru semnalele vocale folosind
analiza spectrogramelor si a semnalelor in timp [17].

10
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Figura 2.5: Frecventele formante ale vocalelor
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Figura 2.6: Diagrama vocalelor
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2.2.2 TFTD

Transformata Fourier Discreta in timp (TFTD) este un instrument matematic de analiza a
semnalelor numerice ce face trecerea unei secvente de timp discreta, neperiodica in spatiul
frecventelor. Spatiul in care este trecuta functia discreta, este un spatiu continuu deci cu un
numar infinit de puncte.

Fie x(n)1<n<n 0 secventa discreta in timp.

Spunem ca X (w) este transformata Fourier Discreta in Timp daca : :

o0

X(w)= > z[n] e (2.1)

n=—oo

unde w reprezinta frecventa. De asemenea intoarcerea in domeniul timp se face cu formula

o) = = [ X(w)- e (2.2)

21 Jor

TFTD este prin urmare o transformata bidirectionala.

z[n] < X(w) (2.3)

TFTD este alcatuita atat dintr-o parte reala cat si din una imaginara.

X(w) = Re{X(w)} + jIm{X (w)} = | X (w)|e”? unde :
| X (w)| = VRe{X (w)}2 + Im{X (w)}? este modulul transformatei Fourier (2.4)
Im{X(w)}
Re{X(w)}
Informatia utila o putem afla afisand atat amplitudinea/magnitudinea componentelor spec-
trale, cat si defazajul. Graficul magnitudinii indica amplitudinea componentelor in frecventa,
iar graficul de defazaj arata defazajul acestor componente fata de inceputul semnalului in timp
[18].
Fie z[n| o secventa discreta in timp, unde

¢ = arctan( ) este defazajul

zln] = 0[n] + d[n — 1]+ d[n — 2] + 0[n — 3] + d[n — 4] (2.5)

Astfel avem urmatoarele reprezentari:

i)

Ml

_ =}

TEERSEEF =

Figura 2.7: Functia x[n] si reprezentarea sa Fourier

12



Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

2.2.3 TFD

Transformata Fourier Discreta nu este altceva decat o esantionare a spatiului de frecvente rezul-
tat din TFTD. Aceasta transformare este folosita pentru analiza computationala in domeniul
frecventei. Ca si aplicatii avem urmatoarele :

e Analiza spectrala (periodicitatea datelor)
e Compresia datelor

e Filtrare de semnale

e Convolutii calculate rapid

Pentru a putea fi calculata, secventa discreta trebuie sa fie una finita. Astfel secventa
discreta in timp x[n] va trebui sa ia valori pentru n natural de la 0 la N — 1, pentru a avea un
numar N finit de esantioane [19]. Formula TFDT devine astfel:

X(w) = x[n] - eI (2.6)

Ecuatia de mai sus pare a fi o relatie ce poate fi calculata de catre o masina, insa w este
inca o variabila continua, deci poate lua un numar infinit de valori. Prin urmare va trebui sa
esantionam w. Astfel w devine :

2T
Wy = Nk, k=0..N-1 (2.7)

TFD devine astfel TFDT evaluata la valori discrete de frecventa wy, :

X[k] = X(ej'%r'k) = x[n] e IR kn (2.8)

n

=

Il
=)

Inversa acestei transformate va fi in acest caz :
=
_ - e Rk
2] = > X[k -eN (2.9)
k=0
Acum in ambele cazuri avem sume de lungimi finite perfect computationale. In continuare
va fi prezentat un exemplu concret pentru a intelege mai bine diferenta dintre TFDT si TFD.
Fie:
zn] = d[n| + d[n — 1] + d[n — 2| + d[n — 3] (2.10)

vezi fig.
Calculam TFDT:

n=0 (2.11)
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Calculam TFD: ,
X[k =3 1.0 b
n=0

= (2.12)
—4,k=0
=0,k=1,2,3
oD 99 A
y S— o—o—¢—0

Figura 2.8: Reprezentarea functiei discrete z[n]

DTFT and DFT
—DTFT |
35 -s DFT, N =4/

Magnitude
%]

1] 1 2 3 4 5 6
w (rads/s)

Figura 2.9: Diferenta dintre TFTD(DTFT) si TFD(DFT)
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2.2.4 STFT si Spectrograme liniare

STFT (eng. Short Time Fourier Transform) este folosita pentru a calcula spectrograme. Aces-
tea reprezinta o reprezentare esentiala in prelucrarea si analiza discursului. De asemenea, spec-
trogramele contin cele mai importante trasaturi cu care putem antrena retele neurale pentru
prelucrari in domeniul audio.

In aplicarea TFD pe un semnal in domeniul timp, avem o reprezentare a tututor compo-
nentelor in frecventa. Insi aceasta este o imagine statici ce reprezintii o mediere a tuturor
frecventelor pe toata durata semnalului. Cunoastem ce componente in frecventa avem insa nu
stim si la ce momente de timp apar predominant. Un semnal audio poate inseamna si o evolutie
a frecventelor in timp. Aveam deci de-a face cu o analiza dinamica. Ne dorim, prin urmare, sa
cunoastem variatia frecventelor in timp.

Pentru a realiza acest lucru nu vom face TFD pe toata durata semnalului, ci doar la nivel
de segment, numit si ”frame”.

Figura 2.10: Reprezentarea Fourier la nivel de segment

Se foloseste tehnica ferestrei glisande (eng. windowing) prin care trecem o fereastra de o
anumita lungime prin fiecare frame al semnalului. Practic se inmulteste semnalul original cu o
fereastra, ce se va glisa de la dreapta la stanga.

z,(k) = z(k)w(k) (2.13)

Aplicand o fereastra de tip dreptunghi avem urmatorul rezultat :
== AN o -
|l
AN

=y

Figura 2.11: Aplicarea ferestrei pe o portiune de semnal

Pentru transformata STFT avem urmatorii parametrii :

e Lungimea ferestrei (eng. window size): numarul de esantioane din fereastra, largimea
ferestrei in esantioane

e Lungimea frame-ului (eng. frame size): numarul de esantioane pe care aplicam fereatra
si TED. (de obicei lungimea ferestrei se alege la fel cu cea a frame-ului)

e Lungimea suprapunerii: cat de mult suprapunem urmatorul frame cu cel anterior
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e Lungimea pasului: cate esantioane dorim sa glisam la dreapta cand ne mutam la un frame
nou

Dupa alegerea parametrilor, se va glisa fereastra la dreapta pana se ajunge la finalul sem-
nalului [20].

TFD vs STFT :
N-1
X[k] = z(n)e "N
o (2.14)
S(m, k) = x(n+mH) - w(n)e_’g’m%
n=0

Observam ca S(m, k) depinde nu doar de frecventa k ( coeficientii fourier pentru frecventa
k), dar si de m, unde m reprezinta timpul/numarul frame-ului curent in care ne aflam. (fiecare
frame corespunde unui moment de timp). Astfel, STFT depinde atat de frecventa cat si de
timp. Prin urmare, TFD face suma pe toata durata semnalului pe cand STFD face suma doar
pe durata frame-ului (se iau in considerare doar frecventele din frame)

x(n +mH) — se observa faptul ca se iau in considerare doar esantioanele din frame , unde n
este primul esantion din frame

Se ia deci semnalul de la esantionul din frame-ul curent si se inmulteste cu fereastra w(n).

La TFD extragem un singur vector spectral pentru un numar de esantioane de frecventa
(coeficientii fourier), fiind calculate frecventele pentru toata lungimea semnalului. Din STFT
pe de alta parte, ne rezulta o matrice spectrala de dimensiune (numar E'santioane Frecventa x
nrFrameuri). Aceasta matrice contine si coeficientii fourier complecsi de la fiecare fereastra.
Astfel vom injumatati dimensiunea matricei pentru a pastra doar informatia utila [21].

Fie N E; = numar_esantioane_timp, N Ey = numar_esantioane_frecventa
si NF' = numar_frameuri.

Astfel :

framesize

2

NE; — framesize

NE; = +1
(2.15)

NF = +1

hopsize

Dimensiunea matricei va deveni astfel STFT — (NEy x NF'). Putem calcula NE; folosind
framesize, ce are lungimea calculata in esantioane de timp si nu de frecventa, deoarece aplicam
STFT intr-un numar de puncte egal cu lungimea frame-ului. Acum putem spune ca avem
informatii si despre variatia frecventei in timp.

Compromisul timp/frecventa

Apare totusi un compromis atunci cand calculam spectrograma semnalului nostru. Atunci
cand crestem lungimea frame-ului Transformata Fourier va fi calculata in mai multe puncte,
deci vor fi luate in considerare mai multe componente spectrale. In consecinta, vom avea o
reprezentare Fourier mai bund. Insd rezolutia in timp scade. Nu vom mai stii la fel de bine
cand au loc aceste frecvente.

Atunci cand scadem lungimea frame-ului Transformata Fourier va fi calculata in mai putine
puncte deci vor fi luate in considerare mai putine componente spectrale.in consecinta vom avea
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o reprezentare Fourier mai slaba. Insa rezolutia in timp creste in acest caz. Vom stii mai bine
cand are loc fiecare frecventa si cu ce intensitate.

Alegerea lungimii frame-ului depinde de aplicatie. In cazul nostru ne va intersa sa avem o
rezolutie in timp cat mai buna. Avem nevoie sa cunoastem cand se produc sunetele si sa le
putem diferentia. Astfel se vor alege frame-uri mai mici.

Un alt factor important este tipul de fereastrd ales. In functie de fereastra, semnalul
isi va schimba spectrul. Nu se foloseste ferestra dreptunghiulara niciodata deoarece creeaza
imprastieri spectrale (spectral leakage), ci se foloseste fereastra Hanning ce evita acest lucru.

w(k) = 0.5 - (1—003(;7ik1>>,k:1...[(

30
Sample

40 50

Figura 2.12: Fereastra Hanning cu ecuatia propriu zisa

. 1 - m T T T T
; - ™ I'-JL"in L .‘ i I W gy M Pk P ) lp’, fl'lx'\!. foW '! A
i "\p"-l J'IIJ- "-]IL\"- el | |i|II i 1 ihl:l J,.;" 'Il’llf "flj'- ! '.L-‘ ~“’1|I'-.|'|,'|||\ Il..I"u' b} A \_|r ‘Il‘;'ll }-"‘I'
mu -:'_ o |_qu rlr rl
2 Ee— o~ T T
;l __,.a""-a e
| 1)
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=L o '.IL I:I-u or— —=

e

(2.16)

Figura 2.13: Fereastra Hanning aplicata pe un semnal evitand imprastieri spectrale

Vizualizarea spectrogramei

Pentru vizualizarea spectrogramei se va lua patratul modulului STF'T, pentru a nu mai avea
numere complexe ci doar numere reale in reprezentarea noastra.

Y(m, k) = |S(m, k)|

(2.17)

Rezulta astfel un heat-map (eng). Pe OX este reprezentat timpul sau numarul total de frame-

uri, iar pe OY avem reprezentate toate frecventele (toate esantioanele de frecventa).
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Modul in care auzim este logaritmic. Asa ca va trebui sa facem o conversie din liniar in
logaritmic pentru amplitudine (valorile in sine, dimensiunea a-3-a adica), pentru o mai buna
reprezentare din punct de vedere al perceptiei. Totusi nu este una completa. Vom discuta in
continuare in subcapitolul urmator|[22].

[
=
0
&
i

Figura 2.14: Spectrograma

2.2.5 Spectrograme Mel

Spectogramele Mel sunt un tip de spectrograme derivate din cele normale liniare. Se folosesc
foarte des in aplicatiile audio de inteligenta artificala.

Spectogramele normale au o reprezentare liniara a frecventei. Insi acest lucru este pro-
blematic deoarece omul percepe in mod diferit frecventa sunetelor. In urmé realizirii unui
experiment psihoacustic s-a constatat urmatorul lucru :

Fie doua note C2 si C4 de frecventa joasa cu diferenta de 200 Hz intre ele si G6 si A6 de frecventa
inalta cu diferenta tot de 200 de Hz intre ele. Experimental vorbind, noi simtim diferenta intre
C2 si C4, insa intre G6 si A6 nu simtim nicio diferenta. Lucrul acesta se datoreaza faptului ca
percepem frecventa(eng. pitch-ul) intr-un mod neliniar. Avem rezolutie mai buna la frecvente
joase decat la cele inalte. Acest lucru arata faptul ca odata cu cresterea frecventei, va fi mai di-
ficil sa percepem diferentele dintre note. Putem spune astfel ca auzul uman este unul logaritmic.

Atunci cand vrem sa extragem trasaturi dintr-un semnal audio avem in vedere urmatoarele
lucruri:

e vrem o reprezentare a frecventei in timp buna

e vrem o reprezentare relevanta a amplitudinii in functie de perceptia noastra. (lucru ce
se poate face utilizand spectrograme normale convertind scara valorilor de amplitudine
intr-o scara logaritmica)

e vrem o reprezentare relevanta a frecventei dupa modul in care si percepem (convertirea
axei de frecventa)
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Primele doua lucruri pot fi indeplinite si de spectrogramele normale, insa numai spectrogra-
mele Mel bifeaza toate cele 3 lucruri pe care dorim sa le avem in vedere. Pentru a intelege cum
putem calcula/genera o spectrograma Mel trebuie mai intai sa intelegem ce este scara Mel.

Scara Mel este o scara ce ofera informatii bune legate de perceptia umana a frecventei. Este
o scara logaritmica ce este relevanta din punct de vedere perceptual. Acest lucru se datoreaza
faptului ca punctele echidistante pe scara au si aceeasi distanta perceptuala (spre exemplu
pentru oricare doua puncte de diferenta 200 de Meli acum se va simti diferenta de perceptie
oriunde ne-am afla pe scara). Practic reprezentarea nu mai este in frecventa ci in perceptie.
Distanta intre puncte nu se mai calculeaza in frecventa ci in perceptie.

2500

2000 -

1500 -

1000 -

Mel frequency

500

{

3 o 5 i
Frequency (kHz)

I3 -

)

Figura 2.15: Scara Mel

Pentru a converti frecventa din Hz in Mel si invers se folosesc urmatoarele relatii :

f
= 25951 14+ ==
m og( +500

f =700 (102595 — 1)

(2.18)

Cum extragem spectrogramele Mel:

1. Extragem STFT
2. Convertim amplitudinea frecventelor in dB ( trecem in scara logaritmica )
3. Convertim frecventele din Hz in Mel

Primele 2 puncte le-am realizat deja calculand spectrogramele liniare. Noutatea apare in
convertirea frecventelor din Hz in Mel. In trecerea din spatiul liniar in spatiul perceptiv.
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Cum convertim frecventele din Hz in scara Mel :
1. Se alege un numar de benzi Mel

2. Calculam/Computam bancurile de filtre mel.

3. Aplicam filtrele Mel pe spectrograma liniara

Alegerea numarului de benzi Mel este un parametru ce poate varia in functie de aplicatie. Pu-
tem avea 40, 60 chiar si 90 de benzi Mel. Constructia benzilor Mel se face in urmatorii 4 pasi:

1. convertim cea mai joasa si inalta frecventa din plaja noastra de valori, in scara Mel uti-
lizand formula de conversie.

f

m =2595-log ( 1+ —=— 2.19

g ( ea (2.19)

2. in acest moment avem un interval de la cea mai joasa frecventa Mel la cea mai inalta.
Acest interval va fi impartit in mai multe segmente egale, alegand un numar de puncte
echidistante echivalent cu numarul de benzi mel.

Figura 2.16: Segmentarea intervalului de frecvente

3. vom converti dupa aceste puncte inapoi in Hz utilizand formula de mai jos si vom apro-
xima la cel mai apropiat esantion de frecventa. Aceste puncte vor reprezenta centrele
benzilor mel. Conversia inapoi in Hz se face pentru noi pentru a vedea carei plaje de
valori in frecventa apartine acea banda mel.

f =700 (10m/%5% —1) (2.20)

4. vom crea acum filtrele triunghiulare (benzile Mel). Pe graficul de mai jos ”weight” arata
cat de mult filtrul influnteaza semnalul in acel punct. Pentru valoarea 1 inseamna ca
semnalul este lasat sa treaca complet, sub 1 incepe sa se filtreze, lucru ce semnifica faptul
ca frecventele filtrate seamana in perceptie cu frecventa centrala, de aceeaa sunt filtrate
afara. Centrul unei benzi este frecventa convertita mai sus in Mel. Extrema inferioara si
extrema superioara a filtrului sunt centrele benzilor anterioara respectiv successiva.
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Figura 2.17: Bancurile de filtre Mel

In figurd mai observim ci avem 6 benzi (filtre), fiecare cu o frecventa centrala. Observam
ca diferenta dintre toate centrele bancurilor Mel (partea de sus a graficului) este aceeasi :
1526 — 1263 = 2051 — 1789 = 2314 — 2051... = 263

Daca ne uitam si la partea de jos diferentele dintre centre in Hz nu sunt aceleasi. Cu cat
avansam in frecventa, largimea filtrului va creste pentru ca frecventele seamana din punct de
vedere al perceptiei si astfel putem elimina mai multe componente.

Prin urmare tot ce facem noi este de fapt o filtrare a spectrogramei originale. Filtram spectro-
grama astfel incat sa pastram o reprezentare corecta in perceptie, eliminand din frecventele ce
seamana din punct de vedere al perceptiei.

Aceste filtre se reprezinta cu o matrice de dimensiune:

framesize
2
unde framesize este numarul de puncte pe care s-a aplicat STFT.

M = (numar_benzi, 1), (2.21)

=7 e e

Figura 2.18: Reprezentarea matricei de benzi Mel

Daca ar fi sa reprezentam in sistemul de coordonate cartezian, pe axa OY avem benzile iar
pe axa OX avem frecventele. Intervale de frecventa de diferite lungimi (intervale mici pentru
frecvente mici, intervale mari pentru frecvente mari) vor corespunde unei benzi specifice. Se
face de fapt o conversie al unui interval de frecvente in banda mel asociata.
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Ne amintim dimensiunea spectrogramei :

framesize

2

unde nr_frameur: reprezinta momentele de timp, iar
frecvente, numarul de esantioane in frecventa.

Y =( + 1, nr_frameuri), (2.22)

framesize

5 + 1 reprezinta numarul de

Avem prin urmare doua matrici M si Y. Avand in vedere dimensiunile lor, ele se vor putea
inmulti. Prin inmultirea lor vom obtine spectrograma Mel.[23]

M -Y = SpectrogramaMel (2.23)

Mel Spectrogram
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Figura 2.19: Spectrograma Mel

Recapituland, pasii pe care i-am efectuat au fost :

e Proiectarea filtrelor Mel

e Filtrarea frecventelor spectrogramei liniare

e Asocierea frecventelor cu benzile mel

Spectrogramele Mel se pot folosi intr-o multitudine de aplicatii precum :
e (lasificarea emotiilor bazate pe semnalul audio

e (lasificarea pe genuri muzicale a melodiilor

e Recunoastere vocala

e Sintetizare de voce
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2.3 Sisteme de transcriere automata a textului in vorbire

2.3.1 Procesarea naturala a limbii (NLP (eng))

Introducere in NLP si Reprezentarea Vectoriala a cuvintelor ( Word2Vec(eng))

Pentru inceput, pentru a putea transcrie intr-un model matematic cuvintele, trebuie sa ne
punem intrebarile: Ce inseamna limbajul, o limba? Ce inseamna ”intelesul” unui cuvant? Lim-
bajul este o forma de comunicare incerta, in care facem mai mult deductii probabilistice despre
ce a vrut sa spuna interlocutorul. Acesta nu are ca functie doar transmiterea de informatii dar
indeplineste si functii sociale de care noi oamenii suntem dependenti.

Cum reprezentam intelesul unui cuvant?

Cuvintele au in general intelesuri profunde. Exista foarte multe nunate pentru acelasi cuvant.
Cuvantul doctor spre exemplu, poate fi utilizat cu mai multe intelesuri: doctor ce lucreaza in
spital (cu sensul de medic) sau doctor in filosofie (cu sensul de om cu studii superioare).

O prima metoda pentru a gasi intelesul cuvintelor este utilizarea dictionarelor de sinonime.
Exista WordNet, o baza de date lexicala a relatiilor semantice intre cuvinte in mai mult de 200
de limbi. WordNet leaga cuvintele in relatii semantice, inclusiv sinonime. Problema principala
in utilizarea unui astfel de dictionar, este ca lipsesc nuantele. Nu ofera toate definitiile, repre-
zentarile cuvantului in toate contextele. Mai mult, este si dificil de intretinut deoarece trebuie
actualizat manual.

Reprezentarea cuvintelor ca simboluri discrete

In NLP-ul traditional, privim cuvintele ca si simboluri discrete.
Fie cuvintele hotel, conferinta, motel. Putem reprezenta cuvintele printr-o reprezentare de
tipul one-hot encoding astfel:

Se considera un vocabular de dimensiune 10, unde cuvantul hotel este al doilea cuvant din
vocabular, motel este al 7-lea si conferinta al 8 lea”

motel = [0100000000]
hotel = [0000001000] (2.24)
con ferinta = [0000000100]

Valoarea de 1 in vector reprezinta cuvantul ce se afla pe pozitia respectiva in vocabular.
Celelalte valori de 0 sunt celelalte cuvinte.

Problema cu aceasta reprezentare apare in momentul in care avem un vocabular de dimen-
siune mare. (1 milion spre exemplu). Ar trebui ca vectorii nostrii sa aiba dimensiuni extrem
de mari atunci, lucru ineficient. Mai mult noi dorim sa intelegem si relatiile si intelesurile
dintre cuvinte. Cuvintele motel si hotel au o anume asemanare. Imi doresc s& am un mod
de vedea matematic asemanarea intre ele. Cu reprezentarea one-hot ele sunt privite ca fiind
niste entitati total diferite. Matematic vorbind, cei 2 vectori sunt ortogonali (nicio similaritate).

Reprezentarea cuvintelor dupa context (Word2Vec)
Solutia apare gandindu-ne sa gasim intelesul cuvintelor, uitandu-ne la contextul in care se
afla. Intelesul unui cuvant va fi dat de cuvintele ce apar cat mai frecvent langa el. In realitate,

daca stim in ce context sa folosim un cuvant putem spune ca am inteles ce inseamna acel
cuvant, chiar daca nu-i putem oferi o definitie riguroasa. Spre exemplu, doresc sa inteleg ce
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inseamna cuvantul banca. Voi lua mai multe propozitii in care se afla acest cuvant, si in functie
de aceste enunturi imi pot da seama ce inseamna bancd.

Cea mai veche banca din lume este considerata a fi Banca Monte dei Paschi, infiintata in
1472.
...tn conditiile societatii postindustriale, o banca de date include un ansamblu de "fisiere
informatizate...
Daca as avea miloace, n-as face nimic altceva decat o bancda de lemn in mijlocul marii...

Cand un cuvant "w” (banca in cazul nostru) apare intr-un text, contextul este dat de un
set de cuvinte ce apar langa el (o fereastra fixa ce selecteaza un numar de cuvinte). Intelesul
cuvantului banca va fi dat de contextul in care se afla. Vom construi un vector pentru fiecare
cuvant ales astfel incat si fie similar cu vectorii de cuvinte ce apar in contexte similare. In
literatura de specialitate :
word vectors = word embeddings = word representations

Mai mult, cuvantul caruia dorim sa-i determinam intelesul va prezice cuvintele de langa el
sau contextul. Asadar, elementele unei reprezentari sunt de fapt probabilitatile contextului.

Putem spune ca aceasta reprezentare Word2Vec ne ajuta sa gasim similiritati intre cuvinte
bazandu-ne pe context deci pe trasaturile comune, asemanator algoritmului K-means, creandu-
se astfel niste clustere de cuvinte in functie de context. Se creeaza astfel un spatiu vectorial al
cuvintelor (vezi fig. [2.22). [24]

Putem acum matematic sa ajungem de la un cuvant la altul. Pentru cuvantul king (eng
pentru rege), spre exemplu, vom scadea cuvantul man (eng pentru barbat) ( adica vom extrage
din intelesul cuvantului rege trasaturile de barbat ) si vom aduna cuvantul woman (eng pentru
femeie) ( adaugam trasaturile de femeie la cuvantul rege ), rezultand astfel cuvantul queen
(eng pentru regina). Se genereaza astfel un vector reprezentativ pentru Regina (vezi fig. .
[25]

Putem prin urmare sa facem analogii: cum e regele pentru barbat, asa si regina pentru
femeie.

King
[
4
/
/
/ -man
/ Queen
!..:-:__ e
+ Wwoman

Figura 2.20: Determinarea vectoriala a cuvantului woman (eng)
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Figura 2.22: Spatiul vectorial al unui numar restrans de cuvinte
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Structuri dependente

Ne punem acum intrebarea: ”ce fel de modele matematice putem crea avand in vedere
structura propozitiilor?”. Pana acum am vorbit doar de analiza cuvintelor si de intelesul lor
si de faptul ca pot avea intelesuri apropiate. Totusi inca nu am analizat cum le putem pune
impreuna. Cum le putem conecta. Momentan vom considera cea mai mica unitate ca fiind
cuvantul. Cuvintele se combina in fraze, iar frazele se combina in fraze si mai mari formand
paragrafe. Ne intrebam ce fel de structuri avem 7 In mod normal am putea folosi regulile
gramaticale pentru a vedea structurile. Prin structuri/reguli gramaticale putem construi un
numar infinit de propozitii. Totusi pe langa regulile gramaticale mai exista o solutie mai
eficienta anume ”Structurile dependente” (eng. Dependency Structures). Aceastea constau in
ideea de a nu mai categorisi cuvintele in parti de vorbire ci de a spune direct ce cuvant depinde
de celalalt. Astfel, nu mai avem nevoie si de analiza gramaticala. Un exemplu ar fi urmatorul:

Uita-te in cutia mare de langa usa din bucatarie

Exista 2 metode de analiza a acestei propozitii :
1. Analiza gramaticala

2. Putem considera ”Uita” ca fiind radacina. Ne uitam dupa ce cuvinte depind de ”Uita”.
Unde ne uitam ? Ne uitam 7in cutia”. Dar "cutia” ce dependenta are 7 "mare” este
dependenta cuvantului ”cutie”. O alta dependenta a cuvantului ”cutie” este "de langa
usa” si "din bucatarie” deoarece ne spun unde se afla 7 cutia”

\ IlI ™ .. 31 ‘

Uita-te in cutia mare de langa usa din bucatarie.

Figura 2.23: Analiza 1 a structurilor dependente

Prin urmare aceasta metoda ne spune modul in care cuvintele sunt conectate intre ele.
Alt exemplu:

”Politist omoara om cu cutit.”

In acest caz avem 2 interpretari:
1. Ori politistii sunt cei care au omorat folosind un cutit

2. Ori omul avea cutitul si a fost omorat de catre politisti
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Figura 2.24: Analiza 2 a structurilor dependente

Avem 2 tipuri de dependente. Ori ”cutit” e dependent de "om” ori ”cutit” e dependent de
"politist”. Apare deci ceea ce se numeste o situatie de ambiguitate, in care nu stim ce cuvant
e dependent de celalat. Se mai numeste si prepositional phrase attachement ambiguity (eng).
In programare avem reguli clare, nu existd ambiguitate. In limbajul natural totusi apar am-
biguitati, insa noi suntem capabili sa distingem/sa interpretam corect propozitiile. Nu avem
nevoie de foarte multe cuvinte ca cineva sa ne inteleaga. [20]

Metoda aceasta cu dependente ne poate ajuta sa identificam chiar si pattern-uri si relatii
semantice (aflam care cuvinte functioneaza impreuna cu care). [27]

Modele de limba (eng. language models)
Pana acum sarcinile ce trebuiau indeplinite au fost:

1. Sensul cuvintelor (solutia Word2Vec)
2. Dependenta structurilor (cum depind cuvintele unele de altele)

Urmatoarea problema o presupune modelarea limbajului (language modelling (eng)). Un
model de limba este responsabil cu prezicerea/predictia aparitiei urmatorului cuvant. Dat fiind
o secventa de cuvinte dorim sa aflam distributia de probabilitate a urmatorului cuvant stiind
cuvintele anterioare.

P(z(t+ 1)|x(t),....x(1)), unde x(t+1) poate fi orice cuvant din vocabularul nostru — (2.25)

Astfel, se asociaza o probabilitate unei bucati de text. Probabilitatea bucatii de text este
produsul tuturor probabilitatilor conditionate al fiecarui cuvant.
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P (a:(l), . ,ZB(T)) =P (a:(l)) x P (a:(Z) | w(l)) X oo X P (w(T) | ™Y ,a:(l))

T
= H Pz |20, 2W) (2.26)

Un exemplu de utilizare a modelelor de limba este atunci cand scriem pe Google un inceput
de propozitie iar motorul de cautare ne sugereaza continuarea. Acum intrebarea este cum pu-
tem sa determinam aparitia urmatorului cuvant data fiind o secventa?

N-Grame

N-gramele sunt o grupare (eng. chunk) de n cuvinte consecutive. Vom colecta statistici sa
vedem cat de des apar diferite N-grame si vom folosi aceste rezultate pentru a prezice cuvantul
numarul n.

Presupunem ca z(t+1) depinde doar de cele n—1 cuvinte precedente. Determinarea acestor
probabilitati se face, calculand probabilitatea lor de aparitie intr-un text foarte mare (numaram
aparitiile diferitelor combinatii de n-grame).

Fie urmatoarea propozitie in engleza si w, cuvantul ce trebuie prezis:

As the procuror started the clock, the students opened their....

count(students opened their w)

P(w|students opened their) = (2.27)

count(students opened their)
count(students opened their) = 1000 (aparitia structurii ”students opened their”)
count(students opened their books) = 400 (aparitia cuvantului ”books” langa structura ”stu-
dents opened their”)
P(books) = 0.4 (probabilitatea ca urmatorul cuvant sa fie "books”)
count(students opened their exams) = 100 (aparitia cuvantului ”exams” langa structura
”students opened their”)
P(exams) = 0.1 ( probabilitea ca urmatorul cuvant sa fie ”exams”)

Raspunsul va fi 7exams”. Acest lucru este dat si de aparitia in context a cuvantului procuror
(eng). Prin urmare avem nevoie de un context mai mare pentru a prezice mai bine urmatorul
cuvant. Insi odatd cu cresterea numsrului n apare urmitoarea problems. [28]

Problema raritatii (The sparsity problem)

In cazul in care un cuvant nu apare niciodata atunci va trebui sa punem un ¢ initial la toate
cuvintele pentru a evita riscul aparitiei valorii de 0. Distributia de probabilitate va avea astfel
niste spike-uri. In cazul in care nu gasim nicio structura (probabilitatea aparitiei trigramei
”students opened their” este 0) trebuie sa renuntam la structura si sa ne alegem doar ultimele
2 elemente "opened their”.

Asadar, cu cat valoarea lui n este mai mare cu atat problema raritatii va aparea mai des. De
fapt s-a si demonstrat ca nu putem alege un n > 5.
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today the price of gold per ton , while preduction of shoe
lasts and shoe industry , the bank intervened just after it
considered and rejected an imf demand to rebuild depleted
european stocks , sept 30 end primary 76 cts a share .

Figura 2.25: Corpus de text in limba engleza

Mai sus se poate observa un text generat corect gramatical folosind predictie cu trigrame.
Totusi textul este incoerent. Pentru ca s-au folosit trigrame, memoria este doar de 3 cuvinte.
Avem nevoie de memorie mai mare pentru a ne da seama de urmatorul cuvant. Ins dupa cum
am vazut odata cu cresterea lui n apare problema raritatii. Solutia apare in utilizarea retelelor
neurale. [29]

Traduceri
Mai avem o ultima sarcina importanta in domeniul NLP anume traducerea. Dorim sa traducem
o propozite x dintr-o limba (limba sursa) intr-o propozitie y in alta limba (limba tinta).[30]
Dorim sa aflam cea mai buna propozitie in FEngleza y, pentru propozitia x de la intrare in
limba Franceza.[31]

argmaz,(P(y|x)) = argumentul mazim al probabilitatii conditionate (2.28)
P(ylz) = p(xy)P(y) (2.29)

Vom imparti, prin urmare, aceasta sarcina in 2 probleme separate :
1. P(x|y) Modeleaza local cum ar trebui sa fie tradus un mic set de cuvinte si fraze

2. P(y) language model este un model de limba discutat anterior (language model) ce ofera
o ordine buna a cuvintelor si o structura corecta

Pentru a calcula modelul local de traducere (P(z|y) va fi nevoie sa mai adaugam inca un
parametru anume alinierea a. Astfel probabilitatea ce trebuie sa o calculam va deveni P(x, a|y).
Vom pune atunci urmatoarele intrebari :

e care e probabilitatea ca cuvantul x sa apara avand in vedere pe y

e care e probabilitatea ca anumite cuvinte x sa se alinieze cu y tinand cont si de pozitie.
Avem mai multe tipuri de alinieri:

e aliniere 1 la 1

e aliniere 1 la mai multi

e aliniere mai multi la 1

29



Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

programme
ale

mis

&n
application

_’—/; programmea And
prosram ._/—

the

been f mis PO
implemented € en has
y application been

A implemented

Figura 2.26: Aliniere 1 la mai multi

8
E 5
The Le B g
balance reste 3% § 53
was » m..n.i
the }—- appartenait The
territory balance
nl':7—'aux was i
ha the
aboriginal autochtones
paople ? territory
i of
the
aboriginal
people

Figura 2.27: Aliniere mai multi la 1

SubWord Models
Am discutat in subcapitolul precedent despre fonetica si fonologie. Am observat faptul ca lim-
bajul uman contine un set mic de unitati distincte ce se numesc foneme. Gura noastra poate
genera o infinitate de sunete distincte insa noi distingem doar un numar mic dintre ele.
O alternativa de la analiza la nivel de cuvant, ar fi trecerea la nivel de caracter. Sa nu mai
)
analizam ”word N-grams” ci ” character N-grams”.

Care sunt motivatiile pentru o astfel de analiza la nivel de caracter 7

1. Unele limbi straine nu au o segmentare foarte clara a cuvintelor

2. Sunt multe cazuri in care limba are cuvinte ce pot fi prepozitii, sau pronume, elemente
mici ce pot fi scrise Impreuna sau separate, precum: “n-am fost la scoald azi vs nu am
fost la scoala azi” etc.

3. Unele limbi au un vocabular mult prea bogat.

4. Translatia devine cateodata transliteratie. In aceste cazuri nu este nevoie decat sa re-
scriem cuvantul conform sunetelor limbii in care dorim sa traducem

5. De asemenea in cazul in care avem cuvinte scrise gresit, analiza la nivel de caracter poate
totusi sa genereze o solutie.
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6. De asemenea pentru sistemele de transcriere in vorbire dorim o analiza la nivel de sunete.
Deoarece 1n vorbire cea mai mica unitate este sunetul/fonemul.

7. De asemenea sistemele de transcriere in vorbire reprezinta tot un fel de traducere dar la
nivel de sunet.

Prin urmare sunt cazuri in care vom dori sa analizam mai jos de nivelul cuvintelor. Mai
mult, s-a demonstrat ca analiza la nivel de caracter a avut un succes la fel de mare ca analiza la
nivel de cuvant. Totusi, faptul ca functioneaza la fel de bine ca analiza la nivel de cuvant este
usor contraintuitiv, deoarece caracterele de unele singure nu sunt purtatoare de sens. Totusi,
in aplicatii de retele neurale mai ales, se gasesc in timp legaturi matematice intre caractere si
chiar se creaza cuvinte purtatoare de sens.

Problemele discutate anterior raman valabile: sensul cuvintelor va fi inlocuit de sensul
caracterlor in vorbire, dependentele structurale vor fi acum la nivel de caracter (cum depind
caracterele unele de altele) iar modelarea limbii si traducerea vor fi si ele la nivel de caracter.

Studierea acestor 4 probleme constituie baza intelegerii unui sistem de transcriere (tradu-
cere) a textului in vorbire. Inainte de traducerea caracterelor, trebuie gasit in prelucrarea lor,
intelesul, dependenta lor una de cealalta dar si distributiile lor de probabilitate. Pana in acest
moment au fost prezentate problemele ce apar in prelucrarea limbajului scris. In cele ce ur-
meaza se va discuta despre solutii ale acestor probleme si cum se pot integra si in sistemul de
transcriere in vorbire.

2.3.2 Metode deterministe

'TTS

Gzrp
sSPEECH

i S

TEXT
[R— | 4 LT

LTI TR WY TS
PRARECRD L

Figura 2.28: Logica unui sistem de transcriere a textului in vorbire (7'TS)

Sistemele clasice de transcriere automata a textului in vorbire prezinta mai multe blocuri
de prelucrare.

Primul bloc este cel de normalizare a textului (Text Normalisation).
Acesta constituie aducerea textului la o forma cat mai usoara de prelucrare si constituie
urmatorii pasi:

e Transcrierea abrevierilor si simbolurilor in cuvinte complete ( DI devine Domnul, Dna
devine Doamna, $ devine dolar etc )
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e Trecerea tuturor literelor mari in litere mici
e Transcrierea tuturor numerelor 1n litere
e Eliminarea simbolurilor ce nu influenteaza sunetele, pronuntia (cratima ”-")

e Eliminarea semnelor de punctuatie ce arata diverse forme de expresivitate ( ”1”7) 7..."),
pastrand doar semnele minime de punctuatie (”,” si ”.”)

Urmatorul bloc 1l constituie blocul de procesare a textului ce este alcatuit din doua etape:

e prelucrarea la nivel segmental, ce converteste textul in transcriere fonetica ( Grapheme
to Phoneme sau blocul G2P )

e prelucrarea la nivel suprasegmental, ce reprezinta elementele de prozodie (partea ”melo-
dica” a discursului) precum : Pauzele, Intonatia, Intensitatea etc.

Blocul G2P, este cel mai important din partea de procesare a textului, deoarece ofera
prelucrarea necesara pentru a mapa literele cu sunetele si a genera mesajul transmis. Astfel
pentru partea de transcriere fonetica avem mai multe abordari:

1. Folosirea de dictionare - aceasta metoda presupune maparea fiecare cuvant din vocabu-
larul nostru cu transcrierea sa fonetica

2. Utilizarea PLS (Pronounciation Lezical Specification) - aceasta este o reprezentare mai
detaliata a informatiei de pronuntie a elementelor lexicale.

3. Regulile de transcriere fonetica - prin aceasta metoda putem crea in teorie un model
matemtic pentru automaizarea procesului de transcriere.

4. Hibrida - aceasta constituie folosirea regulilor de transcriere fonetica a cuvintelor, iar
pentru exceptii vom folosi dictionare.

Problema principala ce apare la acest bloc este cea a homografelor. Homografele sunt
cuvintele ce arata identic din punct de vedere ortografic, dar au pronuntie diferita. Pentru
prima solutie nu se va sti ce transcriere fonetica sa se aleaga pentru acel cuvant. Solutiile 2 3
si 4 rezolva aceasta problema deoarece ofera mai multe informatii despre rolul acelui cuvant in
text.

Urmatorul bloc il constituie blocul supra-segmental (modelarea prozodica). Acesta este
folosit pentru a crea o transcriere in vorbire cat mai apropiata de caracteristicile umane. Acesta
presupune analiza si identificarea ”pattern-urilor” in spectrogramele semnalelor audio vocale,
pentru a vedea cand se produc pauze, cum se schimba intonatia in timp etc. In general ne va
interesa doar prelucrarea la nivel segmental, naturaletea in vorbire neefind un factor important
in transmiterea unui mesaj obiectiv. Naturaletea in discurs devine o problema importanta
atunci cand ne referim la sisteme ce sunt folosite in citirea textelor pentru copii, spre exemplu,
ce au nevoie sa auda o voce cat mai dinamica si placuta.

Urmatorul bloc si ultimul il constituie blocul de sintetizare al discursului. Exista 3
metode principale:

1. Metoda articulara
Aceasta metoda presupune o modelare matematica dinamica, variabila in timp a tubului
articulator, deoarece fluxul de aer si el variaza. Practic se simuleaza modul fizic de a crea
sunete.
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2. Metoda parametrica
Aceasta metoda porneste de la ideea ca putem genera discurs atata timp cat cunoastem
frecventa si banda fiecarui eveniment vocal. Problema apare atunci cand observam ca
discursul, nu este un semnal static, ci este unul dinamic. Astfel fiecare sunet, eveniment
sonor depinde unul de celalalt. Se vor folosi metode precum filtrari paralele sau modele
marcov ascunse ( HMM ).

3. Metoda prin concatenare

Aceasta metoda presupune preinregistrarea unitatilor de semnale vocale. Gradul de
marime al unitatii depinde de la aplicatie la aplicatie. Spre exemplu pentru un sis-
tem de transcriere in vorbire utilizat in gara de tren, cea mai mica unitate o reprezinta
descompunerile in mii, zeci si unitati ale numerelor ce alcatuiesc numarul de tren. Totusi
pentru aplicatii generale, cea mai mica unitate o reprezinta grupurile de sunete ( diftongi,
triftongi ). Diftongii si triftongii sunt cei care alcatuiesc silaba oricarui cuvant. Astfel
putem genera o infinitate de cuvinte, tinand cont de tranzitiile consoana, vocala. Dezavan-
tajul acestei metode, este faptul ca vom ignora elementele de prozodie (partea melodica
a semnalului vocal uman), iar discursul generat va suna robotic, artificial. [32]

2.3.3 Metode utilizand tehnici de invatare adanca

Am discutat mai sus despre sistemele clasice de transcriere a textului in vorbire si am observat
ca exista 2 parti fundamentale in aceasta transcriere:

1. Prelucrarea textului
2. Sintetizarea de voce

In continuare vom aborda metodele cele mai cunoscute, utilizand retele neurale, pentru a rezolva
problema 7T'TS. Notiunile despre retele neurale vor fi aprofundate in subcapitolul urmator.
WaveNet

Dintre cele 2 parti, prima ce a avut parte si de o solutionare utilizand tehnici de invatare adanca,
a fost Sintetizarea de Voce. Solutia a venit din partea celor de la Google cu reteaua numita
Wavenet. Acest tip de retea este bazat pe modelul Pixel CNN si este capabil sa produca semnale
audio extrem de apropiate de cele ale omului. Este un model probabilistic si autoregresiv.
Fiecare esantion de semnal este conditionat de esantionul anterior. Probabilitatile conditionale
sunt modelate de un numar mare de straturi adanci de retele convolutionale cauzale.
Utilizarea de convolutii cauzale in aceasta arhitectura ne asigura ca aceste model tine cont
de ordinea in care datele sunt modelate. In acest model, fiecare esantion prezis este pus la
intrare pentru a ajuta la prezicerea urmatorului esantion. Deoarece convolutiile cauzale nu au
conexiuni recurente, sunt mai rapide decat retelele neurale recurente. Una dintre problemele
majore folosind convolutii cauzale, este utilizarea unui numar mare de straturi pentru a creste
campul de receptie. Pentru a rezolva aceasta problema, autorii au ales sa foloseasca in a doua
etapa, convolutii dilatate pentru a permite retelei sa aiba un camp receptiv mai larg, folosind
mai putine straturi. Stratul dilatat permite ca reteua sa sara peste anumite valori de la intrare
cu un anumit pas, in functie de gradul dilatarii. Cu cat dilatarea e mai mare cu atat se obtine
o corespondenta intre un sir mai mare de cuvinte. Modelarea distributiilor de probabilitate
conditionate ale fiecarui esantion se face folosind functia softmax la iesire. Rezultatele au fost
unele foarte bune de la limba engleza pana la limba chineza [33].

33



Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

Output
Dilation = &

Hidden Layer
Dilation = 4

Hidden Layer
Dillatiocn = 2

Hidden Layer
Difation = 1

Inpst

Figura 2.29: Vizualizarea convolutiilor dilatate a retelei WaveNet
Deep Voice

Dupa aparitia lui WaveNet apare si primul model de retea neurala pentru intregul sistem
de transcriere in vorbire. Aceste este modelul Deep Voice 1, creat de cei de la Baidu’s Silicon
Valley Artifical Intelligence Lab. Acest model are structura asemanatoare cu modelele clasice
de transcriere. Este alcatuit din 5 blocuri, fiecare dintre ele fiind antrenat separat iar la final
unite pentru a obtine voce [34].
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Figura 2.30: Schema bloc a retelei DeepVoice

Primul bloc este cel de conversie a textului in transcriere fonetica pentru a genera un model
de pronuntie a cuvintelor.
Din acest bloc se ramifica urmatoarele 4 blocuri.

e Blocul de segmentare ce localizeaza delimitarile intre sunete/foneme sau mai precis unde
incepe si se termina fiecare fonem in semnalul audio

e Blocul de predictie a frecventei fundamentale corespunzator pentru fiecare fonem
e Blocul de predictie a duratei pentru fiecare fonem

e Blocul de sintetizare a vocii ( ce foloseste o retea asemanatoare cu WaveNet )
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Tacotron

Urmatorul model de retea este primul model End to End (eng) pentru sistemele de transcri-
ere din text in vorbire. Prin urmare, nu va mai fi nevoie sa antrenam separat mai multe blocuri
pentru a obtine rezultatul final. Ci intreaga retea este un singur bloc ce se ocupa atat de partea
de prelucrare de text cat si de partea de sintetizare de voce.

Tacotron genereaza voce la nivel de secventa (frame (eng)) fiind mult mai rapid decat
modelul autoregresiv de generare utilizat de WaveNet si DeepVoice.
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Figura 2.31: Schema bloc a retelei Tacotron

Modelul este antrenat pe perechi de audio, text, ceea ce face aceasta retea usor de adaptat
la baze de date noi. Este un model secventa la secventa (sequence to sequence) ce functioneaza
pe arhitectura Codor, Atentie, Decodor, intalnita si la retelele de Traducere. Modelul primeste
la intrare caractere (litere) si ofera la iesire o Spectrograma liniara. Spectrograma este apoi
convertita in semnal audio folosind algoritmul Grifin Lim [35].

Partea foarte importanta din acest model, o constituie modulul CBHG ce este alcatuit
dintr-un sir de filtre convolutionale unidimensionale, din conexiuni reziduale ( Highway networks
(eng)) si o retea bidirectionala de tip GRU (Gated Recurent Unit (eng)) [36].

Codorul este cel care extrage trasaturile de text si vor fi codate. Acestea si secventele de
spectrograma vor fi oferite ca intrare in decodor. Atentia ne va ajuta sa pastram ordinea logica
a sunetelor atunci cand reproducem vocea [37].
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2.4 Retele neurale in NLP

Introducere Deep Learning

Pentru a intelege modul de functionare a retelelor neurale adanci este important sa intelegem
urmatoarele definitii:

e Un sistem inteligent este un sistem capabil sa preia informatia, sa o prelucreze, sa o
analizeze si sa ia decizii.

e O retea neuronala artificiala reprezinta un sistem adaptiv capabil sa furnizeze raspunsuri
pentru un anumit context necunoscut, dupa ce a fost antrenata pentru situatii similare.

e Procesul de invatare este procesul de ajustare corespunzatoare a unor parametrii asociati
unitatilor functionale, in scopul obtinerii de raspunsuri corecte la iesire, pentru diverse
valori (necunoscute) de intrare.

Darta de

intrare Retea neuronala = Raspuns

i - ! ; e (I e
= Sistem adaptiv (antrenabil) W

Figura 2.32: Schema bloc a unei retele neurale

Neuronal artificial reprezinta o modelare matematica a unui neuron biologic ce calculeaza
diverse iesiri in functie de parametrii de intrare.

'ﬁ'] |
X | ~_
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X =
- *--._:\\1 y
T 3
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. G /
n
Figura 2.33: Neuronul artificial (Adaline)
y =Wwo+ ZWiXi (2.30)

Functiile de activare utilizate sunt :
e ReLu (Rectified Liniar Unit)

e Softmax

ReLu este o functie de activare liniara preferata in domeniul retelelor neurale. impértirea
binara (utilizata de modelul perceptron cu functia sigmoid) nu ofera o informatie calitativa si
cantitativa, ci considera valorile aproape de pragul de impartire la fel de importante ca cele
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departate. Noi insa dorim sa stim cat de bine evalueaza reteaua iesirile si sa facem o apreciere
mai corecta a lor. Acest lucru este posibil utilizand functia liniara ReLu.

Softmax teoretic nu este o functie de activare a unui singur neuron ci este o metoda de
normalizare a iesirilor dintr-o retea neurala. Noile iesiri vor varia intre (0,1), iar suma lor va
fi 1. Prin urmare, iesirile sunt transformate in marimi echivalente cu probabilitati. Aceasta
functie se utilizeaza de obicei in probleme de clasificare pentru a genera la iesire o probabilitate
pentru fiecare element si a se alege elementul cu probabilitatea cea mai mare.

Fiind dat un lot de invatare (perechi intrare-iesire) (zi, yi) i =1,M, scopul retelei va fi
deci sa determine acele ponderi w0, wi, w2, ... , wn care minimizeaza functia de cost(eroare)
dintre zi si yi.

Retelele adanci reprezinta acele retele ce contin un numar semnificativ de straturi de neu-
roni. Scopul straturilor multiple este de a invata sistemul in plus sa extraga singur trasaturile
importante ale vectorilor de intrare. [3§]

Figura 2.34: Retea neurala adanca
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= Formao {feature extraction + " ; raspuns J
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Figura 2.35: Reprezentarea bloc a retelelor neurale adanci
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Named Entity recognition

Presupunem ca avem un corpus mare de text si dorim sa clasificam fiecare cuvant in tipul
pe care 1l reprezinta : locatie, persoana etc.

Vom considera o fereastra de selectie pentru un numar de cuvinte si vom clasifica ce se
afla in mijlocul selectiei. Fiecare cuvant va avea cate un vector reprezentativ. Vom concatena
vectorii intr-unul singur si vom clasifica. Prin aceasta metoda vom pastra si informatie despre
pozitie. Stim ca respectivul cuvant ce vrem sa-1 clasificam se afla in mijloc.

In cazul de fata s-au luat vectorii corespunzatori fiecarui cuvant ce sunt de dimensiune 4.
In consecint&, vectorul concatenat la intrare va avea o dimensiune de (20 X 1).

Urmeaza stratul ascuns ce ofera la iesire un al doilea vector. Acest vector poate contine
informatii despre interactiunile non liniare intre cuvintele de la intrare. Daca spre exemplu,
primul cuvant este muzeu si al doilea e o prepozitie, asta ar trebui sa ofere retelei un indiciu
ca urmeaza o locatie in mijlocul vectorului.

Putem observa deci, faptul ca straturile ascunse ne ajuta sa calculam interactiuni/legaturi
noi intre cuvinte.

Intrarile in retea pot fi atat embedding-uri preantrenate cat si initializate aleator si invatate
pe parcurs de catre retea [39).
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Figura 2.36: Solutie neurala a problemei Named Entity recognition
Modele pentru dependente structurale

Pentru rezolvarea problemei se va considera urmatorul model: [40]
e Vom avea o stiva si un buffer.
e Fiecare cuvant va avea o reprezentare de vector

e Fiecare eticheta pentru partile de propozitie corespunzatoare unui cuvant va avea o re-
prezentare de vector

e Fiecare eticheta pentru dependente va fi si el reprezentat de un vector. Acesti vectori se
vor aduna si va rezulta un vector cu toate informatiile necesare.
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e Se vor lua toti vectorii din stiva si se vor concatena si vor fi trecuti printr-un strat ascuns
si un strat de iesire cu 3 clase ( right arc, left arc, aducere ).

lesirea ne va dicta ce operatie sa facem mai departe :

e pentru operatia de right arc inseamna ca am gasit o dependenta fata de cuvantul din
dreapta si il vom elimina din stiva

e pentru operatia de left arc inseamna ca am gasit o dependenta fata de cuvantul din stanga
si 1l vom elimina din stiva

e pentru aducere vom mai aduce un cuvant din buffer

9000000

x| JC- Heee@eese@es

Stack Buffer
E ROOT  hasVBZ good I) : 1' control NN '
# nsub]
He PRP

Figura 2.37: Parsare neurala a dependentelor cuvintelor
Retele neurale recurente pentru modele de limba

Pentru problemele de modelare a limbii putem aplica metoda ferestrei de alegere al unui
context ( N-grame). Fiecare cuvant va avea un vector reprezentativ. Vom concatena toate
cuvintele si le vom trece printr-un strat ascuns. La stratul de iesire vom avea o functie Softmax.
lesirea va fi de lungime v unde v este vocabularul de cuvinte utilizat. Astfel aplicand o functie
Softmax pe un strat de lungime v, vom avea o distributie de probabilitate pentru fiecare cuvant
din vocabular. Vom putea lua deci o decizie pentru alegerea urméatorului cuvant. (vezi fig. .

Metoda aceasta a ferestrei este totusi limitata deoarece ne ofera doar o dimensiune fixa de
prelucrare a cuvintelor. Avem nevoie de o retea ce poate procesa orice dimensiune de intrare.
Astfel sunt introduse retelele neurale recurente(RNN).

In acest tip de retea, fiecare iesire a stratului ascuns este calculata in functie de iesirea
anterioara si de intrarea curenta. Vom avea aceeasi matrice de ponderi W ce se aplica pe
fiecare dintre starile ( iteratiile ) modelului. Ultimul strat ( ultima iteratie ) va fi intrarea in
stratul de iesire pe care vom aplica functia Softmax pentru creearea distributiei de probabilitate
pentru alegerea cuvantului urmator. (vezi fig. [41].
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Figura 2.38: Straturi neurale clasice in realizarea modelului de limba
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Figura 2.39: Retele recurente in realizarea modelului de limba
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Avantajele acestor tip de retele sunt :

e putem procesa oricat de multe cuvinte la intrare

e se foloseste informatia distribuita de-a lungul tuturor iteratiilor(avem acces la informatiile
pasilor predecesori)

e dimensiunea modelului nu creste pentru cuvinte mai multe

e cficienta in utilizarea aceleasi matrice de ponderi aplicate la fiecare timestep

Principalul dezavantaj 1l constituie viteza acestui model. Acest tip de retea este foarte lent.
Mai mult, desi putem accesa informatii de la pasii anteriori, la un moment dat, informatia se
poate pierde datorita disparitiei gradientului (the vanishing gradient problem). Acest lucru se
fixeaza utilizand RNN-uri de tip GRU ( Gate Recurrent Unit)

Una dintre aplicatiile foarte intalnite ale RNN-ului, in afara de modelarea de limba, este
codarea textului (Encoder module). Putem genera iesirea fiecarei iteratii, si astfel avem o
reprezentare a contextului, o informatie generala despre fiecare cuvant.

Am mentionat mai sus problema disparitiei gradientului (the vanishing gradient problem).
Daca avem secvente prea lungi valoarea gradientului, ce reprezinta variatia erorii cu ponderile,
poate deveni foarte mica si nu mai avem cum sa actualizam ponderile relativ la toti pasii
anteriori. Solutie este urmatoarea:

Ne vom gandi la un model de retea recurenta ce are memorie. Un model ce poate pastra
idei pe care doresc sa le accesez mai tarziu. Astfel apar retelele LSTM (Lopg Short Term

Memory ) si GRU (Gate Recurent Unit ) ce sunt un tip de retele recurente. In cazul nostru
vom folosi doar GRU.[42]

o P 1

Figura 2.40: GRU (Gate Recurrent Unit

Acest model contine porti pentru a controla fluxul de informatii.

e poarta de actualizare (update gates z®) ce controleaza ce informatii din straturile ascunse
sa fie actualizate si care sa fie pastrate

e poarta de resetare (reset gates r®)) ce controleaza care parte din stratul anterior ascuns
va fi folosita ca sa cream noua iesire a stratului ascuns. Prin urmare selectam care parti
din iteratia anterioara sunt folositoare si care nu.

41



Sistem de transcriere automata a textului in vorbire pentru limba Romana folosind tehnici de
invatare adanca

: ~(t .
e continutul starii urmatoare (new hidden state content R )) este calculat utilizand poarta
de resetare. Aceasta selecteaza partile utile ale starii anterioare. Se foloseste de asemenea
si continutul intrarii curente

e se calculeazi noua stare (b)) utilizind atét poarta de actualizare (2()), ce selecteazi ce

o ¢ 1 . A . (t)
se pastreaza din starea anterioara, cat si continutul nou format (h )

20 =5 (th“—l) +U.z® + bz) (2.31)
r® = ¢ (W,,h(t‘l) Y U0 + br) (2.32)
A" = tanh (Wh (r(t) o h“—l)) LUz + bh) (2.33)
A = (1—20) 0 btV 4+ 20 0 1Y (2.34)

Mai sus au fost scrise relatiile de calcul ale portilor de control. Parametrii de tip W exprima
ponderile de actualizare, resetare, continut ale starii anterioare R~V iar parametrii de tip U
exprima aceleasi ponderi ins# ale starii curente ®. De asemenea valorile b reprezinta bias-ul
acestor porti [36].

Vor fi momente cand vom dori sa avem informatii atat din stanga cat si din dreapta cu-
vantului. Atunci motivatia noastra va fi sa utilizam RNN bidirectionale. Modul de functionare
este prin rularea in paralel a unui forward RNN ( analizeaza cuvintele de la stanga la dreapta
) si a unui backward RNN ( analizeaza cuvintele de la dreapta la stanga ). Fiecare RNN are
matricea lui proprie de ponderi. La iesirea unei stari dintr-un astfel de model, un cuvant va
avea de 2 ori mai multd informatie ( un vector de 2 ori mai mare ) deoarece contine informatie
atat despre vecinul sau din dreapta cat si despre cel din stanga. [43]

This contexiual regresentation of "werribly”
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Figura 2.41: Retele neurale recurente bidirectionale
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Retele Convolutionale in NLP

Dezavantajul utilizarii RNN-urilor in analiza textului este ca RNN ne ofera informatii doar
succesive. Fiecare cuvant depinde de cel din spate. Putem folosi si un RNN bidirectional, dar
se pastreaza conventia de a avea informatii doar despre legaturile vecine dintre cuvinte. Ne
intereseaza sa gasim legaturi si intre oricare combinatii dintre cuvinte. Vom renunta la metoda
seq2seq In favorul retelelor Convolutionale. Avantajul convolutiilor este ca ne prelucreaza mai
multe tipuri de combinatii intre cuvinte si se pot gasi mai usor legaturile intre ele.[44]

04 02 03 04 -04 02 03
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Figura 2.42: Calculul convolutiei pe o secventa

Observam ca dimensiunea embedding-ului ofera numarul de canale, iar din numarul de
cuvinte ce doresc sa le prelucrez impreuna rezulta dimensiunea kernelu-lui. Se aplica un ker-
nel/filtru peste combinatia de cuvinte, obtinem un rezultat si continuam sa trecem cu filtrul
peste toate combinatiile de cuvinte.

De asemenea, mai putem aplica si tehnica padding (adaugam cuvant cu zerouri la inceputul
si la finalul secventei) pentru a putea lua in considerare si relatiile intre primele respectiv
ultimele 2 cuvinte.( vezi ﬁg.. Daca doresc sa am mai multe canale la iesire, voi aplica mai
multe kerneluri (vezi fig2.44)).

Dupa ce obtin rezultatul, voi aplica max pooling si astfel pot sa gasesc combinatia cea
mai semnificativa de cuvinte, ce imi poate spune spre exemplu daca propozitia are sau nu un
caracter politicos. (vezi fig]2.45).

O alta tehnica utila este dilatarea. Aceasta presupune realizarea de salturi intre combinatii.
Decat sa maresc kerneul si sa am mai mare procesarea de calcul, mai bine fac salturi si voi
cuprinde tot la fel de multe perechi de cuvinte. Astfel nu se vor mai combina 1 - 2- 3 ci I - 8

-5 . (vezi figf2.46)) .
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Figura 2.45: Tehnica MaxPooling Figura 2.46: Convolutii Dilatate

In ﬁg putem observa un model de retea neurala ce foloseste convolutii pentru a clasifica
un text ca fiind fie pozitiv fie negativ in exprimare. La intrare avem o secventa de 7 cuvinte,
fiecare cuvant avand un embedding de dimensiune 5. Se vor aplica mai multe tipuri de ferestre
pe matricea de la intrare. Avem cate 2 ferestre ( kernele) de dimensiune 2, 3 si 4. Cele de
dimensiune 2 au la iesire un vector de dimensiune 6, cele de 3 au un vector de dimensiune 5, iar
cele de 4 au un vector de dimensiuni 4. Pe fiecare vector de iesire se va aplica un mazPooling si
se va concatena cu perechea sa. La final, toate perechile se vor concatena intr-un singur vector
pe care se va aplica o functie de Softmax pentru o iesire cu 2 clase. Putem astfel sa clasificam
textul ca fiind unul pozitiv sau negativ ca ton.

Observam deci faptul ca retelele convolutionale extrag trasaturi mai bune decat RNN.
Apare deci motivatia sa folosim CNN-uri pentru codarea textului. De asemenea, sunt si mult
mai rapide ca RNN-uri deoarece pot paraleliza actiunea, aplicand aceeasi fereastra/filtru pe
intrari. La RNN fiind calcul secvential, fiecare stare e diferita si depinde una de cealalta. [45]
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Figura 2.47: Retea neurala ce utilieaza convolutii
Traduceri, Secventa la Secventa, Atentie

Solutia la problema traducerii apare utilizand arhitectura de retele seq2seq (eng). Mapam o
secventa dintr-un RNN (propozitia sursa) la alta secventa dintr-un RNN separat (propozitia

tinta).[40]
Ce se intampla la testare :

Observam ca in partea de testare se ofera la intrarea codorului secventa sursa in limba
franceza (vezi fig [2.48). Aceasta este codata de reteaua recurenta iar iesirea este data ca
stare initiala in decodor. Prima intrare in decodor este caracterul de < START > ce indica
inceputul secventei tinta. Decodorul va trebui sa stie sa prezica primul cuvant din secventa tinta
bazandu-se doar pe codarea propozitiei sursa. Dupa, iesirea primei iteratii se ofera ca intrare
in urmatoarea stare a decodorului, acesta trebuind sa prezica urmatorul cuvant bazandu-se
pe noua intrare (ce a fost prezisa anterior) si starea anterioara a retelei. Procesul se repeta
iterativ pana cand reteaua va prezice caracterul < END > ce reprezinta finalul propozitiei.
(vezi fig[2.48).

Arhitectura secventa la secventa ofera un model de limbaj conditionat. Decodorul reprezinta
partea de modelare a limbii (prezicerea urmatorului cuvant y). Predictiile lui y sunt date de
sursa x codatda (encoder module), lucru ce semnifica partea de conditionare. Observam ca
modelul neural calculeaza direct P(y|x), nemaifiind nevoie sa impartim aceasta sarcina in 2
probleme diferite.

Ce se intampla la partea de antrenare :

Oferim la intrarea Codorului propozitia sursa, si se itereaza cuvant cu cuvant. Oferim la
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intrare in Decodor propozitia tinta (limba in care vrem sa traducem) si se itereaza cuvant cu
cuvant tinand cont de ultima iesire din codor. La decodor fiecare iesire prezice probabilitatea
urmatorului cuvant, iar fiecare eroare (notata cu J in imagine) este calculata la fiecare iteratie,
relativ la intrarea urmatoare ( se verifica cat de bine a prezis intrarea 1 faptul ca urmeaza

intrarea 2 - vezi fig{2.49)).
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Figura 2.49: Problema traducerii in faza de antrenare

Atentia

Toata informatia pentru toata propozitia sursa este pastrata intr-un singur vector ( iesirea
stratului ascuns dupa ultima iteratie ). Aceasta constituie o problema. Apare ceea ce se
numeste information bottleneck (se pune mult prea multa presiune pe un singur vector ). O
solutie este utilizarea atentiei. Aceasta presupune ca fiecare iteratie din decodor sa aiba o
conexiune directa catre codor, focusandu-se doar pe partea importanta din propozitia sursa.
Astfel avem si o asigurare a alinierii mai bune a informatiei.

Pentru fiecare iteratie ni se va returna un scor de atentie ce reprezinta produsul dintre fiecare
iesire corespunzatoare cuvintelor ce apartin secventei sursa si cuvantul curent din decodor.
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Rezultatul obtinut va fi un vector pe care il vom trece printr-un SoftMax, pentru a obtine o
distributie a probabilitatii pentru fiecare cuvant. Se face apoi o suma ponderata si vom avea
dupa, informatie despre starile cu probabilitati mai mari. Vom selecta apoi cuvantul pe care
pica probabilitatea mai mare de influenta a predictiei urmatoarei iesiri din decodor.[47]

Attention hit
cutput T

il o m’  entarté <START> he

\ 7
b i

Source sentence (input)

Figura 2.50: Model de atentie

Concluzii atentie:
e atentia ajuta performantele de calcul
e ajuta problema bottleneck (eng)
e ajuta problema disparitiei gradientului

e ajuta la o aliniere mai buna intre secvente
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Capitolul 3
Setup Experimental

3.1 Baze de date

Pentru sistemele de traducere este nevoie de utilizarea unor baze de date ce contin perechi de
tipul (text, inregistrare). Inregistririle trebuie s& fie cat mai scurte pentru a gisi mai usor
dependentele intre cuvinte. Cu cat inregistrarile sunt mai lungi cu atat si textul specific lor
este mai lung. In consecinta, nu doar prelucrarea la nivel de text va fi mai dificila (gasirea
de dependente intre sunete), dar si generarea de esantioane de spectrograma va fi (task-ul
decodorului de modelare a sunetului ce presupune preziceri de esantioane relativ la esantioanele
anterioare). Prin urmare, este important sa avem o baza de date ce contine inregistrari cat mai
scurte (intre 3 si 10 secunde). Mai mult, inregistrarile/textele trebuie sa contina o varietate
cat mai mare in vocabular ca sa se cuprinda cat mai multe combinatii sonore specifice limbii.
Pentru indeplinirea acestei sarcini am ales 4 baze de date, una in limba engleza si trei in limba
romana, ultima fiind o baza de date proprie pentru a genera o voce asemanatoare cu vocea
mea.

3.1.1 Baza de date LJSpeech

Prima baza de date pe care am utilizat-o a fost L.JSpeech Dataset. Este o baza de date folosita
pentru mai multe sarcini in domeniul procesarii naturale a limbajului. Este o baza de date ce a
fost folosita atat pentru solutii de sintetizare a vocii cat si pentru recunoastere a vocii, obtinand
rezultate bune de fiecare dati. In interesul nostru este partea de sintetizare a vocii, mai precis
convertirea din text in voce. Este o baza de date open source [48], utilizatd de majoritatea
cercetatorilor in acest domeniu. Textele sunt luate din domeniul public, aparute in 1884 si
1964. inregistréirile au fost facute in 2016 de catre proiectul LibriVox si facute disponibile
publicului.

Baza de date cuprinde 13.100 de clipuri audio de la un singur vorbitor, ce citeste 7 carti
non-fictionale. Pentru fiecare clip audio exista o transcriere. Clipurile variaza ca si durata intre
1 si 10 secunde, iar in total formeaza 24 de ore de voce inregistrata. Textele au fost asociate
manual catre audio. Fiecare clip audio are un singur canal si are o codare pe 16 biti PCM
WAV, cu o frecventa de esantionare de 22050Hz. De asemenea, textul a fost normalizat partial,
avand deja numere, unitati monetare si diverse abrevieri expandate in cuvinte intregi.
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3.1.2 Romanian Speech Corpus (RSC)

Baza de date RSC (Romanian Read Speech Corpus for Automatic Speech Recognition) introduce
cea mai mare baza de date in Romana pentru aplicatii in principal de recunoastere vocala.
inregistrérile reprezinta fragmente din literatura, stiri, interviuri si cuvinte izolate. RSC a
fost creata de catre Laboratorul de Cercetare in Discurs si Dialog SpeeD. inregistrérile au fost
efectuate in diferite conditii utilizand diferite microfoane si sisteme de inregistrare, utilizand o
aplicatie online de inregistrare dezvoltata de echipa de cercetare. Vorbitorii au fost in general
studenti si angajati ai Facultatii de Electronica Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei a
Universitatii Politehnica din Bucuresti.

Corpusul contine 136.120 de fisiere audio colectate de la 164 de vorbitori nativi de limba
romana, 107 dintre ei de gen masculin si 57 de gen feminin. Varstele au variat intre 19 si 60
de ani, cu o medie de 24 de ani. In general sunt intre 130 si 11.000 de fisiere audio pentru
fiecare vorbitor. Baza de date are in total 100 de ore de inregistrari, iar durata medie a unei
inregistrari este de 2.6 secunde.

Lungimea fiecarei fraze variaza de la un singur cuvant la 50 de cuvinte. Multe dintre
inregistrari contin doar un cuvant precum “steag”, "gastile”. Aceste cuvinte au fost selectate
pentru a acoperi lista tuturor combinatiilor de silabe in limba romana. Retinem ca aceasta este
o baza de date pentru recunoastere de voce, nu pentru sintetizare. Astfel nu va fi nevoie de un
numar mare de cuvinte. Recunoasterea de voce este in general folosita pentru a trimite comenzi
simple, de la diferiti vorbitori, nefiind in principal nevoie de o recunoastere a unui text lung.
In sintetizarea de voce ne dorim insi si producem fraze cat mai lungi si cat mai naturale si
nu cuvinte scurte. Folosind aceasta baza de date, vom observa ca modelul nostru nu va invata
foarte bine sa sintetizeze fraze lungi si sa gaseasca legaturi intre cuvinte (problema Dependency
Parsing).

Alte propozitii au fost selectate din romane romanesti sau internationale traduse in limba
romana. Spre exemplu :

Y

e "Minciuna a avut succes.” selectata din romanul ” Alchimistul” de Paulo Coelho

e ”Se apropia sfarsitul anului si dascalul examina toata clasa”. - ”Viata ca o prada” de
Marin Preda.

De asemenea multe dintre propozitiile cele mai lungi au fost selectate din stiri online precum:
”"Modul in care poate fi facut acest lucru tine de fiecare guvern.”

Resursele lingviste se pot imparti in doua corpus-uri : 315.000 culese din stiri si alt corpus
continand 40.000 de cuvinte din diverse transcripturi. Aceste corpusuri au fost alese pentru a
obtine n-grame pentru modelare de limbaj ( n-grams in language modelling ) utilizand toolkit-
ul SRI-LM si dupa au fost interpolate cu o pondere de 0.5 cu acelasi toolkit. S-au utilizat
aceste n-grame probabilistice pentru a decoda si ajusta limbajul. Conform unor experimente
[Georgescu et al.2017], s-a aratat ca pentru un bun raport performanta si resurse hardware,
este nevoie sa utilizam 2-grame, in timp ce pentru languge rescoring este nevoie sa utilizam
4-grame. Se justifica astfel de ce baza de date a preferat inregistrarea unor clipuri ce contin in
general doar unul sau doua cuvinte.

RSC se imparte atat intr-o parte de antrenare cat si intr-una de evaluare precum urmeaza :

e setul de antrenare contine 133.616 de fisiere audio de la 156 de vorbitori

e setul de evaluare contine 2504 de fisiere de la 21 de vorbitori ( dintre care 13 vorbitori fac
de asemenea parte din setul de antrenare)

De asemenea, baza de date este deja normalizata [49].
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3.1.3 Romanian Speech Synthesis (RSS) Database

Lucrarea introduce o noua baze de date cu inregistrari de inalta calitate in limba romana,
special gandite pentru sintetizare de voce, numita RSS [50]. Aceasta baza de data contine
3500 de propozitii de antrenare si 500 pentru testare, citite de catre un vorbitor de gen feminin
si a fost inregistrata utilizand multiple microfoane. Toate inregistrarile au avut o frecventa
de esantionare supra-esantionata la 96kHz cu codare de 24 de biti per esantion, ca dupa sa
fie subesantionate la o frecventa de 48kHz. Aceasta metoda de supra-esantionare este o me-
toda utilizata pentru a reduce zgomotul ce poate aparea in timpul inregistrarii. Deoarece
s-a supraesantionat cu un factor de 4 relativ la frecventa Nyquiest de 24kHz, iar dupa s-a
subesanionat la 48Khz, raportul semnal-zgomot a crescut cu un factor de 4. Pentru inregistrare
si subesantionare s-a folosit software-ul ProTools HD.

Clipurile audio contin articole de ziar, enunturi din romana, 2 povesti scurte scrise de Ion
Creanga si propozitii semantic imprevizibile, utilizate pentru testele de intengibilitate. Povestile
au fost divizate in propozitii si citite in ordinea originala a operei. Corpusul contine seturi
atat de antrenare cat si de testare. Timpul total de inregistrare al setului de antrenare este
de 3.5 ore, si contine aproximativ 3500 de propozitii : 1500 selectate aleator din ziar, 1000
selectate bazandu-ne pe diftongi si 1000 de propozitii din basme. Pentru setul de test timpul
de Inregistrari este in jur de 0.5 ore si contine 200 de propozitii alese aleator din ziare , 100
propozitii alese aleator din romane si 200 propozitii cu semantica imprevizibila.

Diftongii (Diphones) sunt in general utilizati ca cea mai mica unitate pentru metoda conca-
tenarii in sintetizarea vorbirii, iar grupurile de mai multe de 3 sunete (Quinphones) se folosesc
ca cea mai mica unitate pentru sintetizarea cu modele Markov ascunse . Ne intereseaza sa
avem o acoperire fonetica cat mai mare pentru a avea o baza de date cat mai variata.

Toate propozitiile din ziar au fost citite utilizand o voce monotona fara individualitati
(particularitati) vocale, In timp ce basmele au avut mai mult ritm narativ si elemente de
prozodie.

Datorita variatiei de caractere codate (pentru limba romana avem caractere ce nu fac parte
din codarea ASCII), corpusul de text a fost mai intai normalizat inainte de procesarile ulterioare.

3.1.4 Baza de date personala

Baza de date personala a fost construita utilizand clipuri audio de durata intre 2 si 20 de secunde
cu o frecventa de esantionare de 22400Hz. Echipamentele utilizate au fost Mizer Behringer 32
full size, Microfon akg d5 si ca software de inregistrare am utilizat unul open source, Audacity.
inregistrérile au fost facute intr-o camera ce nu era izolata fonic, insa microfonul utilizat este
unul ce elimina zgomotul. Textele propuse pentru baza de date au fost : romanul Micul Print,
scris de Antoine de Saint Exupery, si diverse articole de stiri de pe site-ul stiripentrucopii.com.
Motivul alegerii acestor texte este faptul ca ele sunt destinate copiilor. In consecinta, am
pornit de la presupunerea ca textele pentru copii contin cuvintele fundamentale ale limbii
romane si cele mai usoare forme de exprimare. Asadar, am dorit sa antrenam reteaua sa
invete elementele fundamentale ale limbii, pentru usurinta. Corpusurile de text au fost divizate
manual in propozitii si citite in ordinea originala. Totusi, clipurile audio inregistrate au mai
trecute dupa printr-o etapa de segmentare deoarece am observat ca au existat destul de multe
clipuri ce depaseau 20 de secunde. Timpul total de inregistrari este de aproximativ 3 ore.
Citirea textelor nu este una cu o voce perfect inexpresiva, ci exista elemente de expresivitate
si prozodie in citire.

Dupa inregistrare si segmentarea clipurilor a urmat etapa de normalizare a textului. Pro-
blemele intampinate la inregistrare au fost urmatoarele :
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e prima problema a fost cea a segmentarii clipurilor. Au fost foarte multe clipuri de lungimi
mult prea mari, deoarce nu am selectat un numar maxim de cuvinte pentru clipuri

e urmatoarea problema a fost nivelul de dB pentru fiecare clip. Clipurile au inceput sa se
auda din ce in ce mai incet din cauza pozitiei mele in timp incorecte in fata microfonului

Pentru a rezolva aceste probleme, s-a studiat ce clipuri din cele 500 au lungimi mai mari de 20
de secunde pentru a fi segmentate, iar dupa s-a studiat ce clipuri sunt sub un anumit nivel dB,
cu referinta la prima inregistrare.

i

Figura 3.1: inregistrarea bazei de date proprii

3.1.5 Preprocesarea textului (Normalizare)
3.1.5.1 Normalizarea bazelor publice

Etapa de normalizare a fost necesara doar pentru baza de date in engleza. Bazele de date RSC
si RSS au fost deja prenormalizate de catre autori. Pentru normalizarea in limba engleza s-au
utilizat expresii regulate (Regex) pentru eliminarea anumitor caractere, sau substituirea unora.
Astfel au fost eliminate toate formele de expresivitate din punctatie ( s-a renuntat la ”!” sau
7.7 in favorul ”.” ), liniile de dialog, abrevierile, caracterele mari au devenit mici.

3.1.5.2 Normalizarea bazei de date proprii

Deoarece nu a existat nicio forma de normalizare precedenta, cea mai multa preprocesare a fost
facuta pe baza proprie de date utilizand expresii requlate.

Astfel, pe langa eliminarea/substituirea caracterelor (se adauga si cratima), a trebuit sa
fie facuta si conversia numerelor in scris (24 — douazeci si patru). De asemenea, denumirile
straine au fost transcrise dupa modul in care suna in limba romana.
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RAW NORMALIZAT
. NONE
7 NONE
“ NONE
Eugene Eugen
businessman bisnismen
( NONE
) NONE
- NONE
! .
+ plus
- (daca se afla langa numere) | minus
= egal
/ impartit la
* inmultit cu
. (pentru site-uri web) punct
A-Z a-z
numar transcriere in litere
(ex : 1998) (ex: o mie noua sute noua zeci si opt)

Tabela 3.1: Tabela de normalizare a textului

Studentul are 221341 de foi !l A ales sa le lase acasa spunandu-si ”ce bine ca nu le-am
luat”...

studentul are doud sute douazeci si unu de mii trei sute patruzeci si unu de foi . a ales sa le
lase acasa spunandusi ce bine ca nu leam luat .

3.1.6 Prepocesarea audio si asocierea [clip audio-text]

Dupa realizarea script-ului de normalizare a textelor in limba romana, a urmat o reevaluare a
clipurilor audio. Am realizat un script ce detecteaza durata fiecarui clip si am observat faptul
ca aproximativ 70 de clipuri aveau o durata mai lunga de 20 de secunde. Asadar, am creat un
nou program ce a sortat clipurile audio mai lungi de 20 de secunde in foldere dupa durata lor.
Dupa a urmat o segmentare manuala a fiecarui clip in bucati de cate 5-10 secunde.

Urmatorul pas a fost verificarea aceluiasi nivel de dB pentru fiecare clip audio si am constatat
faptul ca ultimele clipuri aveau un nivel mult mai scazut fata de clipurile debutante (datorita
indepartarii mele de microfon in timpul inregistrarii). Astfel, am luat ca referinta primul clip
( ce avea 80dB cu o referinta de 1 ) si am amplificat clipurile ce se aflau sub pragul de 75dB
astfel incat sa se apropie de volumul clipului luat ca referinta. Pentru acest lucru am utilizat
tool-ul din linia de comanda soz.

Dupa acesti pasi, a urmat crearea unui fisier metadata.txt ce contine perechile [clip audio-
text]. Textul a fost segmentat manual in timpul inregistrarii si asociat cu fisierele audio ulterior,
utilizand un script propriu.
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3.1.7 Preprocesarea Spectrogramelor liniare si Mel

Preprocesarea spectrogramelor liniare si Mel a fost realizata doar pentru setul de date in engleza
LJSpeech pentru a fi utilizate in implementarea proprie a retelei. Pentru bazele de date in
romana, aceasta preprocesare nu a mai fost facuta deoarece au fost testate pe reteaua propusa
de Tao [1], retea ce are incorporat deja un script de calculare a spectrogramelor.

Calcularea spectrogramelor liniare si a spectrogramelor Mel corespunzatoare clipurilor audio
a fost facuta intocmai metodelor descrise in capitolul 2 utilizand libraria librosa.

Astfel pentru calculul spectrogramei liniare am ales pentru parametrii urmatoarele valori:

sr = 22050 — (frecventa de esantionare)
e n_fft = 2048 — (puncte fft (esantioane de frecventa)
e frame_ shift = 0.0125 — (secunde)
e frame length = 0.05 — (secunde)
e hop_length = int(sr*frame_shift) — (esantioane)
e win_length = int(sr*frame_length) — (esantioane)
e n_mels = 80 — (numarul de Bancuri de filtre Mel)
e power = 1.2 — (exponent de amplificare)
e n_iter = 50 — (numarul de iteratii pentru algoritmul Griffin Lim)
e preemphasis = .97
o r =5 — (factor de reducere)
Pentru textul :

"In being comparatively modern.”

s-a obtinut urmatoarea spectrograma :

Figura 3.2: Spectrograma liniara a secventei
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Pentru calculul Spectrogramei Mel mai intai s-au calculat cele 80 de filtre Mel:

Figura 3.3: Reprezentarea matricei de transformare cu 80 de filtre Mel

Urmatorul pas a fost sa filtrez spectrogramele liniare utilizand filtrele mel, obtinand astfel
spectrograma Mel. Aceasta a fost ulterior normalizata pentru a lucra cu valori mai mici:

Figura 3.4: Conversia spectrogramei liniare in spectrograma Mel

De asemenea asupra spectrogramei s-a aplicat si un factor de reducere de r = 5 pentru a
usura calculul / procesarea retelei neurale :

Figura 3.5: Spectrograma Mel redusa cu factor de 5
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3.1.8 Algoritmul Griffin Lim

Algoritmul este utilizat pentru a converti spectrogramele liniare inapoi in clipuri audio. Acesta
foloseste metoda de reconstructie in faza bazandu-se pe redundanta STFT-ului. Metoda de
reconstructie este una iterativa [35].

3.2 Reteaua Tacotron

3.2.1 Implemenatarea propusa de Tao[l]

In prima faza, am descarcat o arhitectura propusa si am observat cum reactioneaza acest tip
de retea la diferite baze de date. Rezultatele au fost bune doar pentru doua dintre bazele de
date, obtinandu-se o voce destul de clara si coerenta.

Fiecare baza de date a avut un numar diferit de caractere utilizate si o frecventa de
esantionare proprie pentru clipuri. Acesti doi parametrii au trebuit sa fie mereu ajustati.
Bazele de date au fost apoi normalizate in modul expus anterior.

Ulterior, s-au rulat scripturile specifice pentru antrenarea retelei. Antrenarea a durat nu
mai mult de 12 ore, iar analiza s-a realizat cu tensorboard pentru monitorizarea functiei de
eroare (loss). Rezultatele si concluziile vor fi elaborate in capitolul urmator.

3.2.2 Implementare proprie

Dupa familiarizarea cu reteaua Tacotron am incercat sa creez o implementare proprie ale acestei
retele.
Pregatirea textului pentru antrenare. Keras generator

Partea de preprocesare si pregatire a datelor reprezinta un pas cheie in obtinerea unor
rezultate bune. Fara o prelucrare corecta a datelor de intrare, reteaua neurala nu va reusi sa
invete corect. Pentru implementarea proprie am decis sa utilizez baza de date LJSpeech pentru
limba engleza, deoarece este o baza de date foarte des folosita in acest domeniu si este cunoscuta
pentru rezultatele bune. Scopul a fost pregatirea unei baze de date deja corect inregistrata si
segmentata si implementarea mai ales a arhitecturii retelei [51].

Primul pas a fost calcularea spectrogramelor liniare si Mel a fisierelor audio dupa cum am
expus in subcapitolul precedent.

Al doilea pas a fost normalizarea textului. Normalizarea a fost una minimalista deoarece
deja au fost facute anumite expandari de catre autorii LJSpeech (expandarea numerelor, a
simbolurilor, a abrevierilor)

Dupa normalizarea textului a urmata etapa de tokenizare. Aceasta etapa este esentiala in
partea de procesare. Nu putem lucra cu textul propriu zis pentru procesare ci avem nevoie de
o reprezentare usor de procesat pentru calculator. Vom asocia astfel fiecarei litere un numar
utilizand functia char2idz.

Dupa ce avem acum atat textul cat si spectrogramele ( iesirile ) pregatite este momentul sa
le pregatim in loturi de antrenare (batch-uri). In cazul de fata la intrare vom avea atat intrarea
pentru Codor cat si pentru Decodor. Astfel, perechile vor fi de tipul (( z_text, y_spectrograma),
y_spectrograma). O prima idee a fost sa incarcam in memorie toata baza de date deodata si sa
cream un vector ce contine ca elemente perechi de tupluri intrare-iesire (( z_text, y_spectrograma),
y_spectrograma). Dupa, in momentul antrenarii urma sa impartim acest vector in loturi si sa
le oferim pe rand ca si date de intrare in retea. Problema a fost aparitia erorii OOM (out of
memory) datoratd numarului prea mare de date incarcate in memorie deodata. O solutie ar fi
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fost reducerea lotului (de la 16 perechi intrare-iesire la 4). Dar si asa au existat momente in
care programul se oprea din executie. Prin urmare am apelat la solutia generatorului.

Principalul avantaj in utilizarea generatoarelor constituie faptul ca loturile nu sunt incarcate
deodata in memorie ci vor intra secvential. Astfel memoria nu va mai fi incarcata cu tot setul
de date deodata. Un alt avantaj al acestei metode constituie partea de padding. Padding-ul,
dupa cum am discutat si in subcapitolul despre retele convolutionale, este o tehnica folosita
pentru ca lungimile vectorilor de trasaturi sa fie aceleasi, de obicei prin adaugare de zerouri
(sau alte elemente ce decidem sa fie ignorate de retea) la inceputul sau la finalul vectorului.
Problema la prima metoda era faptul ca padding-ul era aplicat la nivelul intregii baze de date,
pe cand cu generator padding-ul se aplica doar la nivel de lot. In consecinta, setul de date nu
va mai fi influentat atat de tare de adaugarea de zerouri, iar vectorii de trasaturi vor putea
avea dimensiuni mult mai variate.

Pentru a crea un generator, vom scrie o clasa DataGenerator ce are urmatoarele metode:

e metoda de initializare in care specificam parametrii pentru pregatirea lotului de antrenare:
dimensiunea lotului (batch-size), daca vrem sau nu sa amestecam datele (shuffle), lista
iesirilor (labels), lista intrarilor (listID)

e a doua metoda va fi metoda de generare a datelor. Aceasta metoda va primi ca si para-
metru de intrare o lista cu intrarile ce vor face parte din batch-ul respectiv (listl Dstemp)

Dupa, vom initializa variabilele de intrare si iesire ( X siY ) cu vectori de dimensiune fixa.
Dimensiunea fixa va varia in functie de lot. Inainte de initializare trebuie sa vedem care
este variabila de intrare de dimensiunea cea mai mare. Dupa vom adauga zerouri la finalul
vectorilor pentru a avea vectorii de trasaturi din acelasi lot de aceeasi dimensiune. Dupa
ce am initializat cu vectori nuli variabilele X si Y, trebuie sa umplem acum acesti vectori
cu datele propriu zise, descarcandu-le din fisierele propriu zise. Observam faptul ca aici
este momentul incarcarii datelor in memorie. Se incarca doar fix cat sa umplem batch-ul
curent . Astfel fiecare element din X si Y va lua valoarea elementului corespunzator din
lista elementelor de intrare. Acum avem setat lotul curent de antrenare.

e A doua metoda va fi __len__ce denota numarul de loturi dintr-o epoca. O epoca inseamna o
parcugere a intregului set de date. Prin urmare numarul de loturi va fi egal cu dimensiunea
intregului set de intrari ( len(listIDS) ) impartit la dimensiunea lotului.

e Urmatoare metoda __getitem__este metoda utilizata pentru a putea selecta batch-urile din
setul de antrenare. Prima variabila este index ce contine toti indicii corespunzatori pentru
selectia intrarilor pentru urmatorul batch. Aceasta variabila ne ajuta sa selectam ce date
vom prelua din fisiere pentru pregatirea batch-ului. Practic construim lista list_I DS _temp
ce va fi data ca parametru de intrare in apelarea functiei __data_generation__. Dupa,
apelam functia de generare si iesirile le returnam in sub forma ((X, Y), Y).

e Ultima metoda on_epoch_end dupa cum sugereaza si numele este o metoda apelata pentru
a amesteca sau nu indicii listei intrarilor ( list_IDs ).

In acest moment datele sunt normalizate dar si pregatite sa fie oferite ca intrare in mod
secvential pe loturi.
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Construirea arhitecturii

Reteaua Tacotron e menita sa fie End to End. Insa pentru a fi usoara prelucrarea, am
impartit reteaua in doua task-urt.

1. Transcrierea textului in Spectrograma Mel

2. Conversia spectrogramei Mel in spectrograma liniara si conversia ei in clip audio utilizand
algoritmul Griffin Lim

Cea mai dificila parte a constituit etapa de conversie a textului in spectrograma Mel. In
prima faza vom elabora etapa mai usoara, anume conversia spectrogramei Mel in spectrograma
liniara.

Conversia spectrogramei Mel in spectrograma liniara

Pentru aceasta parte am utilizat 2 metode :

e Metoda cu tehnici de invatare adanca

e Metoda determinista

Pentru metoda cu tehnici de invatare adanca sarcina a presupus ca o spectrograma
Mel data la intrare sa fie convertita in spectrograma liniara la iesire. Acest lucru nu ar trebui
sa fie imposibil deoarece exista deja algoritmi bine definiti, deci nici retelei noastre nu ar trebui
sa-i fie greu sa gaseasca relatiile matematice necesare.

Datele au fost pregatite utilizand generatori, singura diferenta fiind ca intrarea o constituie
doar perechile ( z_spectrograma_liniara, y_spectrograma_mel ).

Dimensiunea lotului de antrenare a fost 8 . Arhitectura retelei a constat din blocul CBHG.
Acesta a fost alcatuit din:

e succesiunea a 16 straturi de convolutii cu un fitru de lungime 127 (embed_size//2, unde
dimensiunea embedding — ului este de 255) si o dimensiune fixa de kernel = 1.

e un strat de maxpooling
e doua straturi de convolutii 1D, cu filtre de lungime 127, si kernel size = 3
e un strat 127 de neuroni pentru aducerea datelor la aceeasi dimensiune cu intrarea

e iesirea stratului ascuns de neuroni este adunata cu o conexiune reziduala la intrarea in
modul

e un strat GRU Bidirectional
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Figura 3.6: Arhitectura retelei de conversie a spectrogramelor

Problema de fata este una de secventa la secventa. Avem nevoie sa convertim secventele
unei spectrograme Mel In secvente de spectrograma liniara. Am discutat deja ca intr-o astfel
de problema fiecare secventa depinde de celelalte si este in general preferata o arhitectura de
tip Codor — Decodor .

In cazul nostru, pentru codarea secventei de intrare s-au utilizat cele 16 bancuri de convolutii
urmate de un strat de maxpooling pentru extragerea trasaturilor cele mai importante si o
proiectie de convolutii. Straturile de convolutii sunt cele mai des intalnite in extragerea
trasaturilor de imagini ( in cazul nostru spectrograme ) dar si pentru a gasi legaturi in secvente
(cum am discutat in subcapitolul anterior). Dupa codarea acestei secvente, decodarea se pro-
duce utilizand un strat GRU bidirectional, avantajul fiind faptul ca este un tip de retea recurenta
cu memorie si putem pastra mai bine informatiile despre secventele din spate. De asemenea
este si o retea bidirectionala deci prelucram informatia atat de la stanga la dreapta cat si de la
dreapta la stanga, stiind astfel cum depinde elementul curent atat de element precedent cat si
cel succesiv.

Rezultatele au fost unele bune. Amintim faptul ca s-a folosit ca si antrenare baza de date
LJSpeech pentru aceasta sarcina. Am presupus ca in acest caz nu conteaza limba pentru a
converti o spectrograma mel intr-una liniara, deoarece dependentele sunt aici doar din punct
de vedere matematic nu si lingvistic. Astfel in faza de test am avut rezultate acceptabile si
pentru spectrograme in limba romana.

Pentru metoda determinista am utilizat functia inverse_mel_to_spec a modulului librosa.
Functia utilizeaza algoritmul Non-negative Lease Squares . Parametrii de intrare pentru aceasta
functie sunt: spectrograma mel, frecventa de esantionare, si numarul de puncte in care se cal-
culeaza ST FT-ul.

Un lucru de luat in vedere este faptul ca obtinerea spectrogramei Mel din spectrograma
liniara este un proces ce implica pierderi de informatie deoarece spectrograma Mel nu este
decat o filtrare a spectrogramei originale.

In ambele cazuri pentru conversia din spectrograma liniara in audio, s-a utilizat algoritmul
Griffin Lim.

Rezultatele folosind modulul lzbrosa au fost mai bune, decat folosind retele neurale.
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Conversia textului in Spectrograma Mel
Pentru aceasta sarcina avem urmatoarea arhictectura :

1. Codorul :

Stratul de Character Embedding ( Character2Vector )

Un strat de prepocesare ( Prenet )
Modulul CBHG ( bancurile de Convlutii )
Highway Nets

e GRU

2. Decodorul

e Preprocesare (Prenet)
e Doua straturi GRU
e Un strat de dense de iesire ce calculeaza probabilitatile fiecarei secvente de spectro-

grama

3. Atentia
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Figura 3.7: Arhitectura retelei de conversie a textului in spectrograma Mel

Codorul

Primul strat in codor este stratul de conversie al caracterelor in vectori (Character Embed-
ding). Acest strat este esential pentru a gasi legaturile la nivel de caracter ale cuvintelor, mai
precis legaturile sunetelor ale limbii respective. Embedingg-ul in acest caz se alege de o dimen-
siune mai mare decat vocabularul (toate caracterele alfabetului + semne de punctuatie) adica
256. S-a aratat experimental ca alegerea unui embedding mai mare decat vocabularul este in
regula. Spre exemplu fie un lot de antrenare de lungime 2 ce contine urmatoarele secvente :

["Ana are mere.”; ”Tata are masini”.]

Vom asocia in etapa de preprocesare cum am discutat, fiecarui caracter un numar, iar dupa
vom egaliza dimensiunea vectorilor prin adaugarea de zerouri la dreapta ( padding ). Astfel
lotul de antrenare va arata de forma :
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[121416345363000;7171416345198108]

Urmeaza acum stratul de embedding in care vom asocia fiecarui caracter (convertit acum in
numar) un vector aleator de lungime 256 ( embed size )

Dupa etapa de Embedding urmeazaa etapa de preprocesare ce este doar o trecere printr-un
strat de neuroni (Dense Layers).

Dupa aceasta prelucrare urmeaza extragerea de trasaturi utilizand bancurile de retele convolutionale
si proiectiile de la iesire cu modulul CBHG.

In cazul nostru, pentru bancurile de convolutii, marimea kernelului este data de numarul
stratului (pentru stratul n de convolutie rezulta kernelsize = n). La iesirea din bancurile de filtre
se aplica operatia de mazpooling (eng) pentru a extrage trasaturile predominate ale secventei
de la intrare. La final, iesirile se trec din nou prin 2 straturi de convolutii. La rezultatul obtinut
se adauga conexiuni reziduale (highway-nets), ce sunt legaturi ale stratului de intrare cu stratul
curent. Acesta este utilizat pentru a pastra informatia de la intrare, deoarece dupa o serie de
bancuri de convolutii se poate intampla sa se piarda informatia initiala de la intrare.

Ultimul strat al acestui modul, 1l constituie stratul GRU bidirectional ce prelucreaza secventele
de text procesate prin straturile anterioare, astfel incat sa fie aliniate corect cu decodorul prin
intermediul atentiei. Parametrii principali ai acestui modul 1i constituite nr_of_hidden_units =
128 si return_seq = true. Numarul de neuroni (hidden units) reprezinta numarul de neuroni
prin care va trebui sa treaca pe rand fiecare vector asociat unui caracter. De asemenea ne vom
dori sa stim iesirea fiecarei indexari (state)/iesirea de la fiecare time-step (return_seq = True)
pentru a stii pe ce caractere sa ne focusam atentia atunci cand vom decoda. Pe langa acesti
doi parametri mai avem parametrul return_state = true ce returneaza ultima stare a codorului.

Starile ascunse ale codarului
graseasees -
Modulul CBHG
t
Strat de preprocesare

Integrare {embedding) de caractere

Figura 3.8: Arhitectura Codorului

Decodorul

Acesta este utilizat pentru decodarea secventelor din Codor. Are stratul de prepocesare
urmat de 2 straturi de retele recurente de tip GRU. Deoarece problema decodorului este de a
invata sa genereze secventa, si nu de a prelucra, se vor folosi retelele recurente. De asemenea,
retelele recurente din decodor vor fi legate la GRU-ul din codor, tocmai ca prin ajutorul atentiei,
sa reuseasca sa alinieze caracterele cu esantioanele corecte din spectrograma generata.
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Aici intrarea au consituit-o esantioanele de spectrograma Mel, preluate din generatorul
discutat la partea de preprocesare a datelor. Si aici parametrii principali ai straturilor GRU 1i
constituie numarul de unitati, return seq si return state. Si in acest caz vom dori sa returnam
fiecare timestep deoarece va fi oferit mai departe ca intrare in urmatorul GRU si pentru ca vrem
sa obtinem la iesire tot o secventa. E bine sa ne reamintim ca iesirea de la fiecare timestep
constituie de fapt prezicerea urmatorului timestep.

‘ : Secventa
+ tinta cu r=5

mandy Judesaned CTITTTITIIL I Newssuarnsaa AT

| strat GRU ‘4_-| strat GRU _-| strat GRU J

o

| strat GRU ‘--| strat GRU ‘-u-| strat GRU J

frame-ul oo
<START=> S

Figura 3.9: Arhitectura Decodorului
Atentia

Atentia folosita in aceasta aplicatie a fost atentia Bahdanau. Aceasta functionneaza in felul
urmator :

Fata de abordarea clasica unde iesirea codorului era constituita doar de ultima iteratie a
retelei recurente, aici vom lua fiecare stare ascunsa (iteratie) in considerare si le vom oferi
ca intrare in modulul de atentie. Toate starile curente ale Codorului si starea anterioara a
Decodorului sunt utilizate pentru a calcula vectorul de context ce decide care caracter are o
importanta mai mare la acel moment.

Cunoastem faptul ca Codorul scoate starea ascunsa h; pentru fiecare iteratie a secventei
sursa. Starea ascunsa h; este un vector de dimensiune 256 (numarul de neuroni la iesire ales
este 128, insa este o retea bidirectionala si atunci iesirea i se dubleaza). Deci pentru fiecare
iteratie ¢ vom avea la iesire un vector h; de dimensiune 256.

Cunoastem de asemenea faptul ca decodorul pentru fiecare iteratie ¢, genereaza o stare
ascunsa s;. Ne intereseaza sa calculam alinierea (alingment score (eng)) dintre s, ; (starea
anterioara a decodorului) si fiecare iteratie h; cu ¢ de la 1 la N, unde N este numarul de
cuvinte a secventei sursa, pentru a prezice corect starea s; [52].

ar; = align(si—1, h;) (3.1)

Pentru a calcula alinierea este nevoie de functia score. Deoarece folosim atentie Bahdanau
vom utiliza urmatoarea functie de scor:

score (841, h;) = vz tanh (Wys;_1 + Wh;) (3.2)

Se aduna iesirea curenta h; a codorului cu starea precedenta a decodorului s;_1, iar rezultatul
se trece printr-o functie tangentiala. Dupa, rezultatul este trecut printr-un singur neuron pentru
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a obtine un singur numar reprezentativ. Procesul se repeta pentru fiecare ¢ de la 1 la N, astfel
obtinandu-se un vector de aliniere (alignment Score vector (eng)) de dimensiune N, unde N
este dimensiunea secventei sursa. Vectorul de aliniere este apoi trecut prin functia softmax de
unde rezulta si formula :

az; = align (yz, ;)
exp (score (s;—1, h;)) (3.3)
> oi_y exp (score (841, hy))

Am generat astfel vectorul de ponderi (attention weights vector (eng)) cu elemente a;;, unde
¢ ia valori de la 1 la N, ce ofera probabilitatile pentru fiecare caracter din secventa sursa. Dupa
calcularea ponderilor de atentie urmeaza calcularea vectorului de context. Acesta se calculeaza
prin Inmultirea pe rand a fiecarei stari h; ( un vector de 256 de elemente) cu elementul a;; ce
este un scalar, reprezentand "importanta” starii h;. La final rezultatele se sumeaza obtinandu-
se vectorul de context. Vectorul de context este apoi concatenat cu starea precedenta s; ; si
folosit pentru e prezice urmatoarea stare s; [53].

Cy = Z at,ihi (3-4>
i=1

Esantioanele MEL

il 1

Decodor _.‘—. starea curenta s(t)

- vectorul de
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Figura 3.10: Arhitectura atentiei Bahdanau
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Parametrii de antrenare

Dupa cum am mentionat in capitolul precedent, in utilizarea retelelor neurale recurente
poate aparea problema disparitiei gradientului. O solutionare a acestei probleme este utilizarea
metodei graddient clipping. Aceasta metoda presupune fortarea valorilor gradientului catre un
minim sau maxim specific in cazul in care gradientul nu se afla in intervalul dorit [54].

Un alt parametru important utilizat pentru antrenare este optimizatorul ce reprezinta o
metoda de a varia schimbarile ponderilor si a ratei de invatare astfel incat gradientul sa nu
ramana blocat intr-un minim local. S-a ales utilizarea optimizatorului Adam.

De asemenea pentru functia de cost s-a ales MAE (Mean Absolute Error)

1 n
MAE = (ﬁ> Z lys — i
i=1

Analiza spectrala

pre-emphasis:0.97; frame_length: 50ms;
frame_shift: 12.5ms; window _type: Hann

Character embedding

256

Codor (CBHG)

bancuri ConvlD: K=16, conv-k-128-RelLU

MaxPooling: stride=1, width=2

ConvlD Proiectii:conv-3-128-ReLU — conv-3-128-ReLLU
Highway net:4, 128-RelLU

GRU Bidirectional:128

Codor preprocesare

Dense: 256-ReLLU
Dense: 128-RelLU

Decodor preprocesare

Dense:256-ReLLU
Dense:128-RelLU

Decodor RNN

2 GRU : 256 units

Atentie RNN

1 GRU Bidirectional : 128

Post Procesare CBHG

bancuri ConvlD: K=16, conv-1-128-ReLU

MaxPooling: stride=1, width=2

Conv1D Proiectii:conv-3-128-ReLU — conv-3-128-RelLU
Highway net:4, 128-ReLU

GRU Bidirectional:128

Factor de reducere (r)

5

Tabela 3.2: Parametrii Retea
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Capitolul 4
Rezultate experimentale

Rezultatele experimentale sunt urmatoarele :

4.1

Rezultate retea propusa de Taol[1]

Pentru antrenarea retelei propusa, s-au folosit urmatorii parametrii in prelucrarea spectrogra-
melor:

n_mels: 80

n_fft: 1025

sr: frecventa de esantionare a clipurilor audio este diferita pentru fiecare baza de date
frame_length: 0.04 secunde

frame_shift: 0.0125 secunde

preamphasis = 0.97

r=25

embedding_size = 256
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4.1.1 Baza de date LJSpeech

Cost
Parametru Antrenare Validare Pas || Domeniu(e) || Domeniu(Hz)
Spectrograma Liniara 0.0394 0.0436 98k [0,300] [0, 585]
Spectrograma Mel 0.0361 0.0419 98k - -
Total 0.0756 0.0856 98k - -
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Tabela 4.1: Rezultate LJSpeech
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Figura 4.1: LJSpeech atentie

4.1.2 Baza de date RSC

Figura 4.2: LJSpeech spectrograma

4.1.2.1 Antrenare folosind doar cuvinte

Cost

Parametru Antrenare Validare Pas || Domeniu(e) || Domeniu(Hz)
Spectrograma Liniara 0.0352 0.0465 146k [0 600] [0 1170]
Spectrograma Mel 0.0248 0.0427 146k -

Total 0.0601 0.0892 146k - -
Spectrograma Liniard(min) 0.0373 0.0397 32k [0 600] [0 1170]
Spectrograma Mel(min) 0.0304 0.0358 32k -
Total(min) 0.0678 0.0755 32k -

(&) 1]
[P T

Tabela 4.2: Rezultate RSC cuvinte

Figura 4.3: RSC cuvinte atentie(min)

Figura 4.4: RSC cuvinte spectrograma(min)
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4.1.2.2 Antrenare folosind doar propozitii

Cost
Parametru Antrenare Validare Pas || Domeniu(e) || Domeniu(Hz)
Spectrograma Liniara 0.0418 0.0653 90k [0 600] [0 1170]
Spectrograma Mel 0.0368 0.0644 90k - -
Total 0.0787 0.1299 90k - -
Spectrograma Liniara(min) 0.0292 0.0495 40k [0 600] [0 1170]
Spectrograma Mel(min) 0.0306 0.0573 40k - -
Total(min) 0.0598 0.106 40k - -
Tabela 4.3: Rezultate RSC propozitii
£
e Figura 4.6: RSC  propozitii  spectro-
Figura 4.5: RSC propozitii atentie(min) grama(min)
4.1.2.3 Antrenare folosind cuvinte urmate de propozitii
Cost

Parametru Antrenare Validare Pas || Domeniu(e) | Domeniu(Hz)
Spectrograma Liniara 0.0450 0.0646 98k [0 700] [0 1365]
Spectrograma Mel 0.0375 0.0627 98k - -
Total 0.0825 0.1273 98k - -
Spectrograma Liniara(min) 0.0404 0.049 36k [0 700] [0 1365]
Spectrograma Mel(min) 0.0392 0.0500 36k - -
Total(min) 0.0796 0.099 36k - -

Tabela 4.4: Rezultate RSC cuvinte-propozitii

Figura 4.7: RSC cuvinte-prop. atentie(min)

Figura 4.8: RSC cuvinte-prop. spec.(min)
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4.1.3 Baza de date RSS

Cost
Parametru Antrenare Validare Pas || Domeniu(e) || Domeniu(Hz)
Spectrograma Liniara 0.0404 0.04108 98k [0 200] [0 390]
Spectrograma Mel 0.03405 0.0407 98k - -
Total 0.0745 0.0818 98k - -
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Tabela 4.5: Rezultate RSS

-1 B
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Figura 4.9: RSS atentie

4.1.4

Baza de date proprie

Figura 4.10: RSS spectrograma

Cost
Parametru Antrenare Pas
Spectrograma Liniara 0.0363 46k
Spectrograma Mel 0.0305 46k
Total 0.0669 46k
Spectrograma Liniara(min) 0.0262 16k
Spectrograma Mel(min) 0.0257 16k
Total(min) 0.0519 16k

Tabela 4.6: Rezultate baza de date proprie
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Cost

Parametru Validare(12s) Validare(6s-train) Validare(2s)
Spectrograma Liniara 0.0462 0.0402 0.0539
Spectrograma Mel 0.0533 0.0425 0.05737
Total 0.0996 0.0827 0.1114
Spectrograma Liniara(min) 0.0386 0.0377 0.0512
Spectrograma Mel(min) 0.0490 0.0427 0.0605
Total(min) 0.0876 0.0804 0.1134
Domeniu(e) [0 50] [0 60] [0 40]
Domeniu(Hz) [0 100] [0 120] [0 80]

Tabela 4.7: Rezultate validari

Figura 4.12: spectrograma(12s)(min)

Figura 4.14: spectrograma(6s-train)(min)
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Figura 4.11: atentie(12s)(min)

Figura 4.13: atentie(6s-train)(min)
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Figura 4.16: spectrograma(2s)(min
Figura 4.15: atentie(2s)(min) (25)(min)
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4.1.5 Observatii

LJSpeech si RSS

Aceste baze de date au reactionat cel mai bine la reteaua Tacotron. Se observa caracteristica
accentuata si liniara a alinierii caracterelor la esantione de spectrograma (vezi ﬁg.@ si ﬁg.
De asemenea si spectrogramele au reprezentarea cea mai corecta(vezi ﬁg si fig @ Pentru
LJSpeech domeniul de frecventa accentuat a fost inregistrat in intervalul [0 585]Hz, iar pentru
RSS in intervalul [0 390]Hz. Avand in vedere faptul ca perfomanta autorilor a ajuns la intervalul
[0 780]Hz [37], putem spune ca si rezultatele noastre sunt destul de bune. Reteaua noastra poate
scoate propozitii de calitate pentru secvente lungi pentru ambele baze de date si raspunde bine
si la testele de ambiguitate.

RSC

Pentru antrenarea retelei doar cu cuvinte din baza de date RSC, minimele locale au fost
atinse in alte puncte. In acele puncte atentia este distribuita mai uniform iar modul in care
sunt rostite cuvintele este mai corect (vezi figll.3). Cu cat am ldsat mai mult reteua la antrenat,
atentia devine usor neechilibrata, focusul sunetelor devenind mai accentuat doar in anumite
zone. In consecint pronuntia devine usor perturbata. Totusi valoarea functiei cost este chiar
mai mica ca la LJSpeech. Acest lucru se poate datora faptului ca baza de date RSC a fost
testata doar pe cuvinte pe cand LJSpeech a fost testata pe propozitii lungi. Este mai usor sa
generezi semnal audio pentru texte cat mai scurte. Prin urmare loss-ul mai mic al bazei de date
RSC nu implica si rezultate mai bune fata de LJSpeech. Antrenand reteaua cu aceasta baza
de date, reteaua nu reuseste sa genereze voce clara pentru secvente lungi. Mai mult, calitatea
audio nici ea nu este foarte buna deoarece RSC este o baza de date pentru recunoastere de
voce nu sintetizare. Acest lucru se poate observa si din analiza spectrogramelor (vezi ﬁg.
Putem observa o plaja mare de frecvente accentuate in intervalul [0 1170]Hz, lucru ce denota
zgomotul de frecvente mari al semnalului produs.

La antrenarea doar cu propozitii din RSC, atentia este cel mai putin accentuata deoarece
baza de date continea doar 1024 de propozitii pentru o singura voce (vezi ﬁg.. Calitatea
audio aici este slaba dar totusi atentia ramane liniara. Un alt lucru interesant este faptul ca in
punctele de minim, atentia nu mai era corect distribuita. Prin urmare chiar daca functia cost
este una mai mica (calitatea audio mai buna), se poate genera totusi o distributie de atentie
gresita. Si aici domeniul de frecventd generat raméane in intervalul [0 1170], multitudinea de
frecvente reprezentand zgomotul ce are loc in semnal (vezi ﬁg.

La antrenarea cu cuvinte si dupa cu propozitii reteaua devine capabila sa vorbeasca propozitii
mai lungi, cu o calitate mai buna decat reteaua antrenata doar cu propozitii (se observa si din
valorile functiilor de cost). Atentia este si ea una destul de accentuata insa nu reuseste sa scoata
o pronuntie foarte buna (vezi ﬁg. Zgomotul din spectrograma este acelasi ca in cazurile
anterioare (vezi figl.g)

Baza de date proprie

Pentru baza proprie de date reteaua ofera un semnal audio destul de clar pe setul de test.
Problema apare in cadrul atentiei. Se poate observa ca pentru o secventa de 12s atentia nu
apare aproape deloc. Testata pe o propozitie de 6s din setul de antrenare se pot vedea niste linii
drepte. Acest lucru arata faptul ca reteaua nu este capabila sa ia decizii in alinierea caracterelor
cu esantioanele de spectrograma. Un posibil motiv ar fi:

e Inflexiuni de voce
e Baza de date neechilibrata ( mult prea multe de 20 de sec )

e Baza de date are doar 800 de clipuri
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e Erori la normalizare. Ambiguitate in intelegerea caracterelor ( ex: in loc de intdi decem-
brie este scris unu decembrie).

e Mici erori cauzate de diferenta de nivel dB

Se observa de asemenea ca accentuarea atentiei creste in calitate odata cu scaderea numarului
de cuvinte, insa totodata si costul creste. Plaja de frecvente generata de aceste spectrograme
se afld in intervalul [0 120]Hz. Prin urmare reteaua nu reuseste sa scoata sunete extrem de
clare si nici sa le alinieze corect.

Putem concluziona faptul ca, chiar daca avem o baza de date cu calitate buna de inregistrari,
daca totusi apar inflexiuni in voce (ce reprezinta trasaturile supra segmentale ale semnalului
vocal) si baza de date este neechilibrata, nu putem scoate o atentie buna. Comparativ cu RSC
cand am incercat sa antrenam doar cu cele 1024 de propozitii unde desi calitatea este mai slaba
audio, totusi textele erau citite fara inflexiuni, iar clipurile audio erau mult mai echilibrate din
punct de vedere al duratelor. Astfel RSC antrenata doar cu propozitii a putut genera atentie.

4.2 Rezultate retea implementare proprie

4.2.1 Conversia spectrograma Mel spectrograma liniara

Implementare neurala

Cost
Limba Retea Determinist
Engleza 0.0989 0.123
Romana 0.0751 0.0951

Tabela 4.8: Rezultat conversie spectrograma

4.2.2 Observatii

Reteaua a fost mai intai antrenata fara a implementa o functie pentru rata de invatare si fara
gradient clipping. Rezultatele spectrogramelor pentru limba engleza au fost destul de bune
(ﬁg comparand cu ground truth-ul ﬁg. Am incercat dupa sa testam reteaua si pe
o spectrograma pentru un clip in limba romana iar rezultatele au fost asemantatoare cu cele
pentru limba engleza (ﬁg.. In cele ce au urmat am incercat sa imbunatatim rezultatele
adaugand ca parametru de invatare gradient clipping insa rezultatele dupa cum se pot observa
pentru ambele limbi (vezi fig}d.20|si figld.24) au fost mai slabe. Am decis s& continuam atunci
cu modelul anterior. S-a incercat dupa si o metoda determinista utilizand modulul librosa (vezi
figl4.18]si fig[4.22)), iar rezultatele au fost si aici un pic mai slabe decat cele calculate cu reteaua.
Comparand spectrogramele originale cu rezultatele produse de retea si cele deterministe putem
observa ca erorile cele mai multe apar la frecventele inalte. Acest lucru se datoreaza faptului
ca filtrele Mel au benzile cele mai largi cand filtreaza frecventele cele mai inalte si prin urmare
pierderile sunt cele mai mari.
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Figura 4.19: Engleza retea
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Figura 4.23: Romana retea

Figura 4.18: Engleza determinist

Figura 4.20: Engleza clipping

Figura 4.22: Romana determinist

Figura 4.24: Romana clipping
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4.2.3 Conversia text in spectrograma Mel

Pentru sarcina de transcriere din text in spectrograma rezultatele nu au fost unele foarte bune.
Am inceput sa antrenam mai intai reteaua cu toata baza de date cu un lot de 16 secvente insa nu
am obtinut niciun rezultat. S-a incercat dupa testarea functionalitatii retelei pentru a verifica
daca este capabila sa invete niste lucruri mai simple. Astfel i-am dat retelei sa invete mai intai
o singura secventa. Dupa, un singur lot de 16, dupa 128, 256 si implicit 1120. Pentru un numar
mai mare ca 1120 reteaua a inceput sa nu mai invete. Surprinzator, cand am incercat sa testam
cu niste propozitii din setul de test reteaua reusea sa scoata un semnal vocal. Totusi este bine
de precizat ca faza de testare nu a fost facuta in modul corect. Ci s-au oferit esantioanele de
spectrograma la inceputul fiecarei stari ale decodorului, reteaua doar trebuind sa prezica starea
urmatoare. Nu am oferit starea prezisa anterior ca fiind intrarea starii urmatoare.

Urmatorul pas a fost sa inspectam atentia. Aceasta a fost rescrisa de la zero si am analizat
pas cu pas ce se intampla. Am observat ca matricile de ponderi W ramaneau mereu constante
dupa fiecare pas. Nu reuseau sa se updateze. State-urile ce ieseau din codor mereu erau
validate cu aceeasi probabilitate. Alinierea in loc sa fie o functie liniara era o linie dreapta.
In consecinta, reteaua considera toate caracterele ca fiind importante pentru fiecare state din
Codor.

Putem spune deci, ca desi la iesire reteaua poate scoate destul de usor un semnal vocal, fara
atentie reteaua nu va reusi sa imbunatateasca calitatea inregistrarilor. Fara atentie nu exista
aliniere si deci semnal vocal distorsionat. In consecintd nu putem concluziona ci avem niste
rezultate pentru transcrierea noastra din text in spectrograma.

ll
gi

Figura 4.25: Transcriere din text in spectrograma Mel
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Capitolul 5
Concluzii

5.1 Concluzii generale

Proiectul de diploma a presupus analiza mai multor baze de date, in principal pentru limba
romana, pentru a observa daca putem intr-adevar implementa un sistem de transcriere in
vorbire si pentru limba romana cu tehnici deep learning. Analiza ne-a aratat ca baza de date
RSS poate indeplini aceasta sarcina. Calitatea audio este una chiar foarte buna, iar textul ce
il poate transcrie este de o lungime semnificativa. Poate deci fi folosit in implementarea pe un
robot.

De asemenea, proiectul a mai presupus si incercarea unei implementari proprii. S-a reusit
doar conversia spectrogramelor Mel in spectrograme Liniare. Conversia din text in spectro-
grama Mel nu a fost un succes insa.

5.2 Contributii personale

Realizarea unei baze de date proprii

Prelucrarea si pregatirea bazei de date pentru antrenare, folosind multiple scripturi in
Python

Evaluarea si compararea mai mult baze de date

Dezvoltarea modulelor pentru reteaua de transcriere a textului in vorbire:

— Codorul
— Atentia

— Decodorul

De asemenea, tot codul sursa asociat il puteti gasi la urmatorul link: 'T'TS Romanian

5.3 Dezvoltari ulterioare

Posibile dezvoltari implica adaugarea unui modul Vocoder ce reuseste sa adapteze usor reteaua
la o voce diferita. De asemenea, se doreste introducerea sistemului de transcriere pe un robot
Nao si se va studia in detaliu motivul pentru care sistemul propriu nu a functionat pe deplin.
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