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Sumar

Aceasta teza este bazata pe o serie de cercetari in directia recunoasterii
automate a vorbirii in limba romana, cercetari in care principala problema
abordata a fost cea a modelarii acustice folosind unitati sublexicale pentru
recunoasterea vorbirii continue cu vocabulare mari si foarte mari.

Pentru inceput, teza isi precizeaza cadrul teoretic printr-o trecere in
revista a unor metode de baza in analiza gi recunoasterea vorbirii.

Este prezentata apoi proiectarea si colectarea primei baze de date
fonetice in limba romana, destinata in primul rand cercetarilor in directia
recunoasterii automate independenta de vorbitor a vorbirii continue.

Urmeaza etichetarea acestei baze de date la nivel fonetic utilizand un
sistem dezvoltat in acest scop, etichetare menita sa faciliteze folosirea ei
in cercetarile asupra recunoasterii automate a vorbirii si in alte domenii.

In final sunt evaluate doud posibile seturi de unitati sublexicale de
modelare acustica, evaluare desfagurata prin experimente de recunoastere
dependenta si independenta de vocabular a unor semnale din baza de date.

Cercetarile au fost finantate partial, prin opt granturi si contracte, de
Academia Romana, Comisia Europeana, Consiliul National al Cercetarii
Stiintifice din Invatdmantul Superior (fost Consiliul National al Cercetarii
Stiintifice Universitare) si fostul Minister al Cercetarii si Tehnologiei.
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CAPITOLUL 1

Introducere

Vorbirea constituind un element distinctiv al speciei si forma cea mai naturala de
comunicare pentru fiintele umane, este normal ca studiul ei sa prezinte interes pentru
o mare varietate de discipline, incepand cu anatomia gi fiziologia, trecand prin cele
lingvistice (fonetica, fonologie) gi terminand cu cele tehnice, interesate de prelucrarea
vorbirii in diverse scopuri aplicative. In conditiile in care actualmente are loc o adevarata
fuziune intre sistemele de calcul si cele de comunicatii, cu efecte revolutionare asupra
modului in care oamenii comunica [196], [73], [54], prelucrarea automata a vorbirii capata
o importanta deosebita, iar disciplinele tehnice, in calitate de solicitante si beneficiare ale
unor rezultate din domeniile fundamentale, devin motorul cercetarilor asupra vorbirii.

In ansamblul aplicatiilor tehnice bazate pe prelucrarea automata a vorbirii putem
distinge ca domenii de baza:

e analiza semnalului vocal, care are un rol fundamental in raport cu toate cele-
lalte domenii, urmarind caracterizarea lui prin extragerea unor parametri adecvati
prelucrarilor ulterioare [200], [232], [59];

e imbunatatirea calitatii prin reducerea efectelor zgomotelor si distorsiunilor,
necesara atat pentru facilitarea comunicarii intre oameni, cat si ca o etapa pre-
liminara altor prelucrari sau aplicatii mai complexe [59];

e codarea semnalului vocal, avand ca scop obtinerea unei reprezentari cat mai
compacte a acestuia in vederea stocarii sau transmiterii, simultan cu pastrarea unei
cat mai bune calitati a semnalului refiacut pe baza acestei reprezentari [227], [111];

e sinteza semnalului vocal, aflata in stransa legatura cu codarea: in sens restrans,
permite refacerea dintr-o reprezentare codata a unui semnal; in sens mai larg, ea
utilizeaza reprezentari textuale sau conceptuale ale unor mesaje pentru transpune-
rea lor in forma sonora [200], [2], [66], [242];

e identificarea limbii vorbite de o persoana, care poate servi pentru sinteza unor
mesaje de raspuns adecvate, activarii unui sistem de recunoastere corespunzator,
sau punerii in legatura cu un vorbitor al aceleiasi limbi [165];
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12 INTRODUCERE

e recunoasterea vorbitorului, putand urmari identificarea acestuia dintre mai
multe persoane, de exemplu in expertize criminalistice, sau verificarea identitatii
pe care acesta o pretinde, cu aplicatii in controlul accesului [62], [179], [92];

e recunoasterea automata a vorbirii, avand ca scop determinarea cu o cat mai
mare exactitate a sirului de cuvinte pronuntat de un vorbitor, i utila in aplicatii
de tip comanda-gi-control, dictare automata etc. [194], [115], [58];

e intelegerea vorbirii, care are ca obiectiv nu o determinare exacta a cuvintelor
pronuntate, ci a semnificatiei acestora, astfel incat sa se poata efectua in continuare
o serie de actiuni de raspuns corecte din punctul de vedere al aplicatiei [1], [156].

Desi intr-o forma sau alta toate domeniile enumerate se bazeaza pe utilizarea unor
sisteme de calcul de o complexitate mai mare sau mai mica, din punctul de vedere al
facilitarii interactiunii acestor sisteme cu utilizatorii, imperios necesara in perspectiva
unei societati informationale, recunoasterea, intelegerea si sinteza automata a vorbirii
sunt esentiale, iar teza de fata prezinta o serie de cercetari in directia recunoasterii
automate a vorbirii continue care, impreuna cu altele urmarind intelegerea [24], sinteza
ei automata din text [65], [185], gi integrarea tuturor acestora in sisteme de dialog [164],
[163] vizeaza dezvoltarea de interfete vocale om-magina in limba romana [28].

Problemele recunoasterii automate a vorbirii

Dificultatea recunoasterii automate a vorbirii este influentata de multe variabile, cele
mai importante fiind:

e tipul pronuntiei: continua sau discreta (cu pauze intre cuvinte);
e stilul de vorbire: citita, spontana sau semispontana (ca raspuns la o cerere);

e numarul de vorbitori ale caror pronuntii trebuie recunoscute, in functie de acesta
sistemele de recunoastere automata a vorbirii putand fi clasificate in dependente
de, independente de, sau adaptive la vorbitor ;

e dimensiunea vocabularului, data de numarul de cuvinte pe care sistemul le
poate recunoagte si care poate fi mica (Nx10), medie (Nx100), mare (Nx1000)
sau foarte mare (Nx10000);

e conditiile de mediu care se reflecta asupra caracteristicilor semnalului: curat,
zgomotos, distorsionat etc.

Aceste variabile contribuie in moduri specifice la dificultatea problemei, iar impreuna
au facut ca, desi incepute aproape imediat dupa inventarea calculatoarelor digitale,
cercetarile asupra recunoasterii automate a vorbirii sa ajunga doar in zilele noastre la
stadiul in care, pentru cateva limbi, exista disponibile comercial sisteme de recunoastere
a vorbirii continue cu vocabulare foarte mari. Pentru o mai buna imagine globala asupra
dificultatilor care au trebuit depagite, sa amintim ca timpul necesar ajungerii oamenilor
pe Luna a fost de cateva ori mai scurt. ..
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SCURTA ISTORIE 13

1.1 Scurta istorie

Pe plan mondial, cercetarile asupra recunoasterii automate a vorbirii au inceput
aproape imediat dupa inventarea calculatoarelor digitale (1947, cf. [189]), dar primele
cercetari atestate prin articole publicate au avut loc in anii *50 [189], [194] si au urmarit
recunoasterea unor sunete sau a unor cuvinte izolate folosind analiza spectrala cu filtre
analogice si idei din fonetica acustica.

Anii ’60 au adus recunoasterea cuvintelor izolate, bazata pe existenta unor tipare ale
acestora, prin deformarea dinamica a timpului (in engleza dynamic time warping)
([246], citat de exemplu in [245]), si s-a abordat recunoasterea vorbirii continue, dar
rezultatele cu cel mai mare impact ulterior au aparut printre metodele de analiza a
semnalului vocal: analiza homomorfica [174] si cea prin predictie liniara [7].

De-abia in anii 70 s-au pus fundamente teoretice solide pentru tratarea problemei,
bazate pe recunoasterea formelor, inteligenta artificiala si teoria comunicatiei. Au fost
introduse distante spectrale [110] cu interpretari psihofiziologice clare in deformarea
dinamica a timpului, iar metoda ca atare a fost extinsa de la recunoasterea cuvintelor
izolate la cea a cuvintelor conectate [212]. Abordari inspirate de inteligenta artificiala,
cunoscute si ca bazate pe cunostinte (knowledge based), au fost materializate in
sisteme expert in care surse de cunostinte (fonetice, fonologice, lexicale, sintactice,
semantice i pragmatice), incorporand cunostinte ale unor experti umani, coopereaza
pentru recunoasterea pronuntiilor din semnalele prelucrate [257], [141]. Insii cea mai
importanta a fost abordarea recunoasterii vorbirii ca problema de teoria comunicatiei
[116], ceea ce a permis utilizarea unor metode statistice [15], [113], cu un fundament
matematic riguros, pentru tratarea ei. Instrumentele emblematice ale acestei abordari
sunt modelele lingvistice de tip n-gram, si modelele Markov ascunse — MMA
(in literatura de limba engleza, hidden Markov models — HMM), care stau la baza
tuturor sistemelor moderne de recunoastere automata a vorbirii.

Cele mai importante evolutii au avut loc insa in anii '80. Aga cum am mentionat
deja, exista o gama larga de metode pentru abordarea recunoasterii automate a vorbirii,
dar multimea factorilor care influenteaza semnalul vocal, determinand caracterul sau
cvasialeator, face ca problema sa fie una extrem de complexa, care nu admite solutii
analitice, aga incat orice noua idee, oricat de bine justificata din punct de vedere teoretic,
nu poate fi validata decat prin experimente cat se poate de cuprinzatoare.

Au avut astfel loc cercetari asupra unor noi algoritmi de recunoastere a cuvintelor
conectate prin deformarea dinamica a timpului [166], [38] si a utilizarii modelelor Markov
ascunse pentru recunoasterea cuvintelor izolate [199], [197] sau conectate [198], [201] cu
vocabulare cat mai mari [101], [10] si a vorbirii continue dependenta [50] de, adaptiva
[219] la, sau independenta [137] de vorbitor. Atingerea acestor obiective a presupus
insa cercetari vizand mult mai multe domenii conexe, ca exemple putand fi mentionate
constructia unor baze de date vocale de dimensiuni suficiente pentru utilizarea metodelor
statistice si compararea diferitelor abordari in conditii identice [132], [192], noi variante
de modelare statistica folosind MMA [11], [209], [106], utilizarea unor unitati acustice
sublexicale [207], [255] si modelarea lor dependenta de context [218] etc.

Principalul rezultat a fost transarea disputelor intre diferitele abordari in favoarea
metodelor statistice, a caror maturizare a dus in anii '90 la aparitia pentru cateva limbi a
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unor sisteme comerciale ruland pe calculatoare uzuale, dar folosind microfoane speciale,
de mica distanta, capabile sa recunoasca vorbirea continua cu vocabulare mari si foarte
mari si cu o frecventa a erorilor suficient de redusa pentru a fi utilizabile in aplicatii.

Pe plan national, interesul pentru cercetarile asupra prelucrarii automate a vorbirii
s-a manifestat in special in cadrul catedrelor de electronica, automatica si calculatoare
din unele centre de invatamant superior: Bucuresti [63], Tagi [235], Timigoara [75]. Ca
in multe alte tari, un interes aparte pentru aceste cercetari au manifestat si institutiile
militare de Invatamant superior si cercetare [173], [232], [154].

Preocuparile in directia recunoasterii automate a vorbirii au existat inca din anii '60
([172], citat in [63]), dar in conditiile izolarii de comunitatea stiintifica internationala
si a lipsei unei baze materiale corespunzatoare, ele au continuat doar sporadic, gratie
entuziasmului unui numar redus de cercetatori, si au fost limitate la recunoasterea de
sunete [100] sau cuvinte izolate [43], [52], [238].

Dupa 1989, aceste cercetari au cunoscut o relativa dezvoltare prin adoptarea unor
metode moderne: cuantizarea vectoriala [26], [93], deformarea dinamica a timpului [93],
[109], modelele Markov ascunse [26], [93], retelele neuronale [236], [98], metodele hibride
combinand modelele Markov ascunse cu retelele neuronale sau tehnicile fuzzy [248]. Cu
toate acestea, ele au ramas in continuare limitate la nivelul sunetelor sau al cuvintelor
izolate, fara a aborda recunoasterea vorbirii continue.

1.2 Stadiul actual

Asa cum am precizat, cercetarile desfagurate pe parcursul a aproape jumatate de secol
au atins in anii '90 stadiul valorificarii comerciale, incluzand doua directii principale.

Prima vizeaza sistemele de recunoastere automata a vorbirii continue cu vocabulare
foarte mari, de zeci de mii de cuvinte, avand ca aplicatie tipica dictarea de documente.
Dintre aceste sisteme putem mentiona NaturallySpeaking, primul disponibil comercial, in
1997, produs de firma Dragon Systems din S.U.A., si ViaVoice, produs de IBM. Asemenea
sisteme sunt livrate cu modele acustice independente de vorbitor si modele lingvistice
generale sau specializate pentru un anumit domeniu, dar adaptabile la particularitatile
vorbitorilor care le utilizeaza si ale documentelor dictate.

A doua directie este cea a sistemelor de dialog om-calculator, dedicate pentru anumite
aplicatii, cel mai frecvent servicii in domenii bine definite (un exemplu tipic fiind cel al
informatiilor, rezervarilor si vanzarilor de bilete prin telefon pentru mijloace publice de
transport). Datorita numarului mare de utilizatori potentiali i a necesitatii de a furniza
cat mai rapid serviciul cerut, acestea utilizeaza modele acustice independente de vorbitor,
dificil de adaptat in conditiile unor interactiuni de scurta durata, dar au avantajul unor
vocabulare limitate de aplicatii, de ordinul sutelor sau miilor de cuvinte.

Initial, aceste doua directii vizau cu precadere limba engleza, asupra careia au fost
concentrate eforturi de cercetare deosebite in S.U.A., in cadrul unor programe speciale ale
Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA), dar ulterior au aparut sisteme
similare i pentru alte limbi, in general dintre cele cu suficient potential comercial.

Indiferent insa de caracteristicile si domeniul lor de utilizare, sistemele contemporane
de recunoastere automata a vorbirii pot fi descrise prin schema bloc din figura 1.1.
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STADIUL ACTUAL 15

modele constrangeri
acustice secventiale
semnal | extragere vectori analiza scoruri decodare | sir de
( j = e . . . [ . . NPV el
vocal |caracteristici| acustici acustica acustice lingvistica |cuvinte

Figura 1.1: Schema bloc tipica a unui sistem de recunoastere automata a vorbirii

Primul bloc, de extragere a caracteristicilor, transforma semnalul vocal rezultat
dintr-o pronuntie intr-un sir de vectori acustici care il caracterizeaza pe intervale scurte,
in conformitate cu natura sa nestationara.

Dupa obtinerea sirului de vectori acustici, recunoasterea propriu-zisa presupune
rezolvarea a doua probleme, tratate in blocurile urmatoare:

e analiza acustica a portiunii de semnal corespunzatoare unui vector in raport cu
niste modele acustice, concretizata in calculul unor scoruri acustice: functie
de metoda de recunoastere utilizata si tipul modelelor acustice, scorurile pot fi
distante intre vectorul curent si cei din modele, sau probabilitati conditionate
ca vectorul sa fi aparut in urma pronuntiei unitatilor modelate;

e decodarea lingvistica prin alinierea vectorilor acustici cu modelele asociate unui
sir de cuvinte folosind algoritmi de cautare; aceasta urmareste obtinerea unei
estimari optime a sirului de cuvinte prin pronuntarea caruia s-a obtinut semnalul,
si poate include constrangeri secventiale: la nivelul cuvintelor, acestea pot fi
impuse prin dictionare de pronuntii ale cuvintelor din vocabularul sistemului in
termenii eventualelor unitati de modelare acustica sublexicala, iar la nivelul intregii
pronuntii, prin gramatici sau modele lingvistice statistice ale aplicatiei.

In cadrul oferit de aceastd schema-bloc, cercetarile continua in prezent in diferite
directii: metode robuste de extragere a caracteristicilor; modelare acustica cu acuratete
sporita, independenta de vocabular, si utilizand cat mai eficient datele disponibile;
adaptarea modelelor acustice si lingvistice; modelarea cuvintelor noi si a variatiilor de
pronuntie; reducerea complexitatii algoritmilor de cautare etc.

O directie aparte a cercetarilor, in care se inscriu si cele descrise in aceasta teza,
urmareste extinderea aplicarii metodelor existente la noi limbi si/sau dialecte, fie prin
constructia si utilizarea unor noi resurse lingvistice adecvate (baze de date vocale, pentru
modelarea acustica, si arhive de texte in format electronic, pentru cea lingvistica), fie
prin adaptarea unor modele acustice din alte limbi.
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1.3 Obiectivele cercetarilor

Tinand cont de nivelul mondial si national, obiectivul principal al cercetarilor a fost
recunoasterea vorbirii continue in limba roméana, independenta de vorbitor,
cu vocabulare in jurul a 1000 cuvinte. Deoarece aceasta a fost (din cate cunoagtem)
prima abordare a recunoasterii automate a vorbirii continue in limba roméana,
acest obiectiv avea avantajele de a fi atat realist cat si semnificativ in conditiile date.

Pentru recunoasterea vorbirii continue cu vocabulare mari si foarte mari, de mii sau
zeci de mii de cuvinte, esentiala este problema unitatilor de modelare acustica:
daca pentru vocabulare mici, de zeci de cuvinte, fiecare cuvant poate fi modelat separat,
utilizand un numar de pronuntii ale sale, odata cu cresterea marimii vocabularelor creste
si cantitatea de date necesare antrenarii de modele ale cuvintelor, aceasta putand deveni
prohibitiva pentru vocabulare mari si foarte mari. Solutia consta in utilizarea unor
unitati de modelare acustica sublexicala (silabe, semisilabe, sunete etc.), in numar mult
mai mic decat cel al cuvintelor din vocabular, astfel incat cantitatea de date necesare
antrendrii modelelor s& fie mult mai redusi. In plus, devine astfel posibila utilizarea
unor vocabulare flexibile, incluzand cuvinte inexistente in datele de antrenament.

Plecand de la aceste consideratii, au fost stabilite ca obiective intermediare in
vederea atingerii obiectivului principal enuntat mai sus:

e proiectarea si colectarea unei baze de date vocale corespunzatoare, care sa
poata fi utilizata pentru a antrena modele acustice sublexicale;

e etichetarea bazei de date pentru a facilita antrenarea unor modele acustice
sublexicale si evaluarea performantelor la acest nivel;

e studiul unor unitati de modelare acustica sublexicala prin experimente de
recunoastere independenta de vorbitor a vorbirii continue.

1.4 Organizarea lucrarii

Pentru inceput, teza realizeaza o sinteza a cadrului teoretic in care se plaseaza prin
trecerea in revista a unor metode de analiza a semnalului vocal (capitolul 2) si a unora
utilizate in recunoagterea automata a vorbirii (capitolul 3).

In continuare sunt descrise cercetérile care stau la baza tezei: proiectarea si colectarea
primei baze de date fonetice in limba romana, permitand cercetari asupra recunoasterii
vorbirii continue, independenta de vorbitor, cu vocabulare in jurul a 1000 de cuvinte
(capitolul 4); etichetarea la nivel fonetic a celei mai mari parti din aceasta baza de
date, realizata folosind un sistem automat, dezvoltat ad-hoc, de aliniere a semnalelor cu
transcrierile lor fonetice (capitolul 5); studii asupra unor unitati de modelare acustica
pentru recunoasterea independenta de vorbitor a vorbirii continue in limba romana,
desfagurate prin experimente folosind subseturi din baza de date (capitolul 6).

In incheiere, capitolul 7 sintetizeaza contributiile lucrarii si traseaza cateva directii
in care cercetarile ar putea fi continuate.
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CAPITOLUL 2

Analiza semnaluluil vocal

Nestationaritatea semnalului vocal, cunoscuta din literatura de specialitate [200],
[232] si ilustrata si prin exemplele din acest capitol, impune definitii ale parametrilor sai
bazate pe proprietati locale ale acestuia. Estimarea valorilor acestor parametri se poate
face prin metode de analiza pe termen scurt, iar in continuare le vom trece in revista
pe cele mai importante din punctul de vedere al recunoasterii automate a vorbirii.

Prelucrarile in domeniul timp [200], [180], [59] opereaza direct asupra egantioanelor
semnalului, iar unele au ca rezultate valori ale unor parametri ai acestuia. Parametrii
prezentati in acest capitol au aplicatii mergand de la delimitarea portiunilor de semnal
corespunzatoare vorbirii (energia si puterea) pana la recunoasterea ei propriu-zisa.

Desi prelucrarile in domeniul timp asigura extragerea unor caracteristici importante
ale semnalelor vocale, se considera ca pentru recunoasterea automata a vorbirii esentiale
sunt caracteristicile lor spectrale, cunoscuta fiind capacitatea auzului uman de a distinge
sunete dupa continutul lor in componenete de diferite frecvente i amplitudini [160], [184],
[180], [3]. Ele pot fi extrase folosind tehnici clasice din prelucrarea semnalelor (filtrare,
analiza Fourier [175]), pot fi derivate din analiza prin predictie liniara [153], sau cu luarea
in consideratie a unor particularitati functionale ale aparatului auditiv uman. Intre
aceste metode, fundamentala este analiza Fourier pe termen scurt, a carei prezentare
ofera ocazia gi pentru discutarea unor legaturi intre domeniile timp si frecventa.

Problema esentiala a analizei spectrale a vorbirii pentru recunoasterea ei automata
este separarea informatiei minime necesara in acest scop de variatiile nesemnificative,
dar nu este inca foarte clar cum se poate realiza aceasta separare. O prima posibilitate
este sugerata de interpretarea spectrala a predictiei liniare. O alta posibilitate este
analiza homomorfica sau cepstrala, care poate fi utilizata pentru a retine doar informatia
referitoare la aspectul general al spectrului, determinat de forma tractului vocal, cu
eliminarea detaliilor corespunzatoare excitatiei acestuia.

Includerea in cadrul analizei semnalului vocal a unor prelucrari motivate pe baza unor
particularitati functionale ale aparatului auditiv uman este ilustrata in finalul capitolului
prin analiza melodica si caracteristicile dinamice.

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 | 17




18 ANALIZA SEMNALULUI VOCAL

e g zZ i s t a
1.2-104
6000
ol MMMWM AN AR AR AASANARREAAAMAAGL o
NV\JVUUV\J\J W\NWVV\JWWWWVwwwwwwwwU
H{TiH—6000
0 01 0.2 03 0.4 0151'2'104
0 S c u r t a
1.2-104
| MIMMI\ i | Ah]\]i“.ll 6000
e S
T wvv‘vv T 6000
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.2:10¢

Timp (s)

Figura 2.1: Exemplu de forma de unda a unui semnal vocal (cuvintele ”exista o
scurtd”, cu indicarea sunetelor efectiv pronuntate si a pozitiilor lor)

2.1 Reprezentari ale semnalului vocal

Reprezentarea primara a unui semnal vocal este forma de unda: in continuare vom
utiliza pentru diferite exemplificari inregistrarea numerica, esantionata la 16 KHz cu
o rezolutie de 16 biti, a pronuntiei de catre un barbat a cuvintelor "exista o scurta”,
iar figura 2.1 prezinta forma ei de unda si sunetele efectiv pronuntate. Se observa ca
aspectul formei de unda variaza foarte mult functie de sunet, de la amplitudini foarte
mici in timpul ”7t” si "¢” si aspect aleator pentru ”s”, pana la amplitudini maxime si
aspect cvasiperiodic pentru vocale, de unde necesitatea analizei pe termen scurt.

O reprezentare care evidentiaza simultan evolutia amplitudinii si a caracteristicilor
spectrale ale unui semnal este spectrograma lui, care poate fi obtinuta prin diferite
metode de estimare spectrala. In spectrograma, intensitatea componentei de o anumita
frecventa a semnalului la un moment dat este indicata prin nivelul de gri sau culoarea
punctului de coordonate corespunzatoare. In continuare se vor utiliza spectrograme cu
niveluri de gri, in care nuantele mai inchise indica intensitati mai mari.

Pentru exemplificare, figura 2.2 prezinta doua spectrograme ale semnalului din figura
2.1. Functie de "termenul scurt” de analiza At (v. sectiunile 2.2.1 i 2.5), invers
proportional cu rezolutia in timp si direct proportional cu cea in frecventa, spectro-
gramele pot fi de banda larga, cu rezolutie redusa in frecventa si mare in timp, respectiv
de banda ingusta, cu rezolutie mare in frecventa dar redusa in timp.

In cazul spectrogramei de banda ingusta din figura 2.2, obtinuta analizand portiuni
de cate 30 ms, caracterul cvasiperiodic al semnalului pe durata vocalelor si a unor con-
soane se manifesta ca striatiuni orizontale, corespunzatoare armonicelor frecventei
fundamentale, Fy, inversa perioadei fundamentale, Tj, ambele variabile in timp. In cazul

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




REPREZENTARI ALE SEMNALULUI VOCAL 19

8000

6000

4000 =

2000 =

pectrograma de banda ingusta (At = 30 ms)

8000 _
V’} Al k2
'

6000

Frecventa (Hz)
w

4000

AITTLIN LA o

L. O

2000

o108 Spectrograma
6000
bt
~6000 :
~1.2.10%
0 0.1 0.2 03 0.4

Figura 2.2: Spectrograme de banda ingusta si larga ale semnalului din figura 2.1

spectrogramei de banda larga, cu intervalul de analiza de 5 ms, cvasiperiodicitatea
se manifesta sub forma unor striatiuni verticale, corespunzatoare variatiilor energiei
semnalului din intervalul analizat cu pozitia acestui interval.

Indiferent de tipul spectrogramei, se constata existenta unor zone de intensitate
sporita, situate la diferite frecvente pe durata diferitor sunete. Aceste zone corespund
agsa-numitilor formanti, care sunt rezonante ale unor cavitati din tractul vocal (faringele,
cavitatea bucala, cavitatea nazala) prin care oscilatiile de presiune acustica se propaga
spre exterior pe durata producerii sunetelor vorbirii. Pentru acelasi semnal din figura 2.1,
figura 2.3 prezinta rezultatul unei estimari automate a valorilor frecventelor primilor
cinci formanti, reprezentate prin puncte suprapuse peste spectrograma de banda larga.
Frecventele formantilor, notate in literatura, in ordinea lor crescatoare, cu Fy, Fy, F5. . .,
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Figura 2.3: Spectrograma de banda larga si formantii semnalului din figura 2.1
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ar putea fi o reprezentare foarte compacta a sunetelor vorbirii, iar in fonetica ele sunt
folosite pentru a caracteriza din punct de vedere acustic vocalele unei limbi, dar in scopul
recunoasterii automate a vorbirii ele sunt insuficiente din multe motive, cel mai evident
fiind acela ca exista zone ale semnalelor pentru care nu pot fi estimate.

2.2 Prelucrari in domeniul timp

2.2.1 Cadrarea si ferestruirea

Presupunand ca semnalul vocal de prelucrat a fost deja trecut in forma numerica s(n)
printr-un proces de esantionare i cuantizare, primul pas in aplicarea oricarei metode de
analiza pe termen scurt a acestuia este selectarea intervalelor de semnal de analizat.

Aceasta operatiune este supusa unor constrangeri, uneori contradictorii:

e unele intervale trebuie sa fie suficient de scurte pentru a evidentia evenimente
acustice semnificative cu o durata foarte scurta, cum ar fi faza de eliberare a aerului

7 7.

din cursul producerii sunetelor plozive, de tipul consoanelor ”t” sau ”¢”;

e in alte cazuri, ele trebuie sa fie suficient de lungi pentru a putea realiza estimarea
valorilor unor parametri (de exemplu Tg, Fy) pe baza lor;

e intervalele trebuie sa acopere toate esantioanele semnalului.

Aceste constrangeri ar putea fi satisfacute utilizand segmente de lungime variabila,
insa implementarea acestei idei este dificila, astfel ca in practica se utilizeaza cel mai
adesea cadre de lungime fixa N, cu o deplasare d < N intre doua cadre succesive.
Acestea includ toate esantioanele semnalului, fiecare esantion facand parte din unul sau
mai multe cadre, dupa cum acestea sunt disjuncte (d = N) sau nu (d < N), iar fiecare
cadru poate fi considerat o secventa numerica de lungime finita.

Pentru atenuarea efectului portiunilor partajate cu cadrele adiacente asupra valorilor
parametrilor calculate pe baza unui cadru, esantioanele dintr-un cadru pot fi ponderate
functie de pozitia lor (pondere minima la margini, maxima la centru) prin multiplicarea
valorilor lor s(n) cu o fereastra w(n), operatiune cunoscuta drept ferestruire:

Sw(n) :{ s(njw(n), 0<n<N-1

0. altfel (2.1)

Dupa cum vom vedea in continuare, pe langa motivul intuitiv al ponderarii efectelor
cadrelor adiacente, exista si alte motive pentru aplicarea ferestruirii, in unele cazuri
nu numai semnalului vocal, ci i unor marimi derivate din acesta. Cel mai important
dintre aceste motive este efectul de netezire al ferestruirii, netezire datorata faptului ca
ferestrele uzuale reprezinta raspunsuri la impuls ale unor filtre trece jos [175].

Dintre ferestrele utilizate in prelucrarea semnalelor, cea mai frecvent folosita pentru
prelucrarea automata a semnalului vocal este fereastra de tip Hamming

w(n) = 0,54 — 0,46 cos(2m 0<n<N-1 (2.2)

n
N — 1) ’
din motive care vor fi prezentate in sectiunea 2.5, iar un exemplu de multiplicare a unui
cadru lung de 20 ms cu o asemenea fereastra este dat in figura 2.4.
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Figura 2.4: Un cadru de 20 ms dintr-un semnal vocal (a) si rezultatul multiplicarii
lui cu o fereastra Hamming (b)

2.2.2 Energia si puterea

Un prim parametru al semnalului vocal este energia, definita pentru un cadru ca

E=>" s*n) (2.3)

Ei =) s.(n) (2.4)
n=0
fie patratelor lor [180]
N-1
By =Y s*(n)w(n) (2.5)
n=0

iar prin impartirea la N a estimarilor energiei se obtin estimari ale puterii medii P.

Energia si puterea evidentiaza sunetele sonore, vocalele in primul rand, pe durata
carora ating valori maxime. Datorita ridicarii la patrat, gama lor dinamica este prea
mare pentru ca reprezentarile lor pe o scara liniara sa permita distinctii ale sunetelor cu
amplitudini reduse, astfel incat de obicei ele sunt reprezentate pe o scara logaritmica
(in decibeli). Pentru exemplificare, figura 2.5 prezinta pe scara liniara si logaritmica
estimarea puterii medii a semnalului din figura 2.1 folosind cadre de 5 ms.

Reprezentarile pe scara logaritmica ale energiei si puterii pot fi privite ca reprezentari
pe scara liniara ale logaritmilor lor, cunoscuti drept log-energie respectiv log-putere.
Acegtia includ dependenta logaritmica, in conformitate cu legea Weber-Fechner [228],
dintre intensitatea obiectiva si taria subiectiva a unui sunet.
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Figura 2.5: Estimare a puterii medii a semnalului din figura 2.1 (a) reprezentata pe
scara liniara (b) si logaritmica (c)

2.2.3 Autocorelatia

Pentru un semnal numeric, functia de autocorelatie este prin definitie [56] agteptarea
statistica a produsului semnalului cu o replica a sa deplasata cu m esantioane

R(m) = E[s(n)s(n + m)] (2.6)

Pentru un cadru, valoarea ei se poate estima "natural”, dar deplasat

N—|m|-1
R(m) = > smstn + pm) (2.7)

sau nedeplasat, prin mediere numai peste produsele efectiv folosite

1 N—|m|-1

m Z s(n)s(n+ |m|) (2.8)

n=0

R(m) =

Dupa cum usor se poate demonstra si matematic, autocorelatia pune in evidenta
periodicitatea semnalului. Ca exemplu, in figura 2.6 sunt date estimari ale functiei de
autocorelatie pentru o portiune sonora dintr-un semnal vocal: se observa ca intervalele
dintre maximele ei succesive au durate aproximativ egale cu perioada fundamentala

......

lent in cazul estimarii nedeplasate decat in cel al estimarii deplasate, cand intervine si
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scaderea numarului de produse luate efectiv in calcul. In cazul zonelor nesonore ale
semnalului, autocorelatia are maxime mult mai reduse si aperiodice (figura 2.7).

Remarcand si ca puterea medie este acoperita de autocorelatie ca un caz particular

P = R(0) (2.9)

apare in mod natural ideea utilizarii ei pentru realizarea clasificarii sonor/nesonor, a

estimarii perioadei fundamentale Ty si a altor prelucrari ale semmnalului vocal, insa

importanta ei va putea fi pe deplin evidentiata doar dupa prezentarea analizei prin
predictie liniara (sectiunea 2.3), utilizata in foarte multe aplicatii.

2.2.4 Preaccentuarea

O alta prelucrare simpla a semnalului vocal in domeniul timp [200], [232], [59], care
poate fi aplicata cu rezultate practic echivalente [153] fie imediat dupa esantionarea si
cuantizarea semnalului, fie abia dupa cadrarea sau ferestruirea lui, consta din trecerea
lui printr-un filtru numeric cu ecuatia

y(n) =z(n) —az(n-1), a~xl,a<l (2.10)
Ea are ca efect accentuarea frecventelor inalte cu aproximativ 6 dB/octava si din

aceasta cauza este cunoscuta sub numele de preaccentuare. Conjugata cu efectul similar
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Figura 2.7: Autocorelatia pentru o portiune de semnal vocal nesonor (a): estimare
deplasata (b) si nedeplasata (c)

al radiatiei la iesirea tractului vocal, preaccentuarea asigura o compensare a caderii
de circa 12 dB/octava a spectrului excitatiei sonore. In acest fel, pe durata sunetelor
sonore anvelopa spectrala a semnalului preaccentuat va aproxima raspunsul in frecventa
al tractului vocal, care prezinta interes din punct de vedere al recunoasterii automate
a vorbirii datorita corelatiei dintre continutul lingvistic al unui semnal vocal si evolutia
formei tractului vocal pe parcursul producerii lui.

Efectul preaccentuarii cu un coeficient de preaccentuare a = 0,96 este ilustrat
in figura 2.8: dupa cum se observa, sunetele nesonore (cei doi ”s”) sunt amplificate, iar
cele sonore sunt atenuate, astfel incat gama dinamica a semnalului este comprimata, iar
in spectrograma frecventele inalte vor fi reprezentate cu niveluri de gri apropiate de cele
ale frecventelor joase (a se compara cu spectrograma de banda larga din figura 2.2).

Deoarece excitatia sonora si caderea spectrala asociata ei nu apar pe durata sunetelor
nesonore, preaccentuarea ar trebui aplicata doar sunetelor sonore, ceea ce presupune
determinarea in prealabil a caracterului sonor sau nesonor al semnalului; o solutie simpla
a acestei probleme, care are si avantajul de a asigura o compensare maxima a caderii
spectrale, este aceea a utilizarii unui coeficient de preaccentuare adaptiv [153]

a = R(1)/R(0) (2.11)

apropiat de 1 in portiunile sonore ale semnalului, respectiv 0 in cele nesonore. In practica,
cel mai frecvent se utilizeaza valori fixe apropiate de 1, o € (0.9...1), alese uneori de
forma 1 — 27" in vederea implementarii simple in virgula fixa.
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Figura 2.8: Efectul preaccentuarii semnalului din figura 2.1 cu o = 0,96

2.3 Analiza prin predictie liniara

Prelucrare care ofera o reprezentare a semnalului vocal sub forma unor valori ale
parametrilor unui model cu structura fixa, analiza prin predictie liniara [153], [200],
[59] poate fi obtinutd prin mai multe abordari ale modelarii semnalului vocal [153],
fiecare bazata pe diferite ipoteze si aproximari. Toate abordarile conduc la optimizarea
parametrilor unui predictor liniar care calculeaza o estimare $(n) a valorii unui esantion
s(n) al semnalului ca o combinatie liniara a unui numar de esantioane anterioare

s(n) = ; a;s(n —1) (2.12)

unde P este ordinul de predictie si a; sunt coeficientii de predictie. Diferenta
dintre valoarea astfel prezisa si cea efectiva constituie eroarea de predictie

e(n) = s(n) — s(n) = s(n) — ;ais(n — 1) (2.13)

a carel transformata z este

E(z) = S(2)A(2) (2.14)
unde -
A(z) =1- Z a;z”" (2.15)
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Figura 2.9: Modelul producerii vorbirii bazat pe predictie liniara

astfel ca se poate scrie

S() = B4 (2.16)

Dat fiind modelul discret al producerii vorbirii [200], [59], [29], predictia liniara pare
"naturala” doar pentru portiunile sonore ale semnalului vocal, cele nesonore, rezultate
din excitatii cu caracter aleator ale tractului vocal, fiind prin definitie impredictibile.
Pe portiunile sonore, presupunand semnalul preaccentuat si cu aproximatia ca zerourile
datorate radiatiei si preaccentuarii compenseaza polii care modeleaza impulsurile glotale,
din modelul discret al producerii vorbirii va mai ramane de determinat modelul tractului
vocal. Identificand E(z), S(z) si A(z) cu componente ale modelului discret al producerii
vorbirii, ecuatiile (2.14) si (2.16) definesc un model de analiza respectiv sinteza a
semnalului vocal preaccentuat: prima permite extragerea excitatiei modelului tractului
vocal din semnal, a doua sinteza semnalului din excitatie. Din aceasta cauza, A(z) este
denumit filtru de analiza sau filtru invers, iar 1/A(z) — filtru de sinteza.

Pentru portiunile nesonore, problema compensarii polilor care modeleaza impulsurile
glotale nu se mai pune, in schimb zerourile datorate fenomenelor de absorbtie selectiva
(antiformanti), ca si cele corespunzatoare radiatiei si preaccentuarii, pot fi inlocuite
printr-un numar de poli. In consecinta, chiar daca metoda nu mai pare "naturala”,
analiza prin predictie liniara poate fi folosita si in cazul sunetelor nesonore.

Se obtine astfel un model bazat pe predictie liniara al producerii vorbirii (figura 2.9),
varianta a modelului discret al producerii vorbirii, simplificat prin inglobarea in filtrul
de sinteza a efectelor impulsului glotal, tractului vocal si radiatiei.

Numarul de coeficienti de predictie folositi depinde de largimea de banda a semnalului
vocal analizat si de precizia dorita a modelarii: fiecare formant impune utilizarea unei
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perechi de poli complex conjugati pentru modelarea sa, iar alti cativa poli (2... 4) sunt
necesari pentru suplinirea zerourilor in cazul sunetelor nesonore. Pe baza teoriei acustice
a producerii vorbirii [200], pentru o lungime uzuala a tractului vocal de cca. 17 cm ne
putem astepta la un numar de formanti egal cu largimea de banda in KHz a semnalului,
ceea ce ar impune utilizarea unui numar de poli

P=F,+2...4 (2.17)

unde Fj este frecventa de esantionare a semnalului in KHz. Practic, nu exista mai mult de
cinci formanti semnificativi, astfel ca de cele mai multe ori este suficient P = 12 ... 14.

Coeficientii de predictie a; corespunzatori unui cadru pot fi calculati prin proceduri
de optimizare care minimizeaza eroarea patratica de predictie

E=) €*(n) (2.18)
Tinand cont de ecuatia (2.13), eroarea patratica de predictie devine
P
E= [s(n) =Y a;s(n—1)? (2.19)
n i=1

iar valorile optime ale a; se obtin pentru

o€
=0 , =1... P 2.20
sau, 1nlocuind (2.19) in (2.20), din sistemul de ecuatii liniare
P
> o(i, k) ap = ¢(i,0), i=1...P (2.21)
k=1
unde
¢(i,k)=> s(n—1i)s(n—k), i=1...P, k=0...P (2.22)

n

care poate fi scris in forma matriciala

o(1,1) ¢(1,2) -+ ¢(LP) ][ a (1,
¢<2_,1> ¢(2;2> . ¢<2:P> a | _ cb(. (2.23)

Avand in vedere ca in (2.22) apar indici de forma n — k, n — 4, limitele de sumare au

fost in mod deliberat omise in (2.18), (2.19) si (2.22), iar modul de alegere a lor duce la
doua metode fundamentale de analiza prin predictie liniara:

e metoda covariantei, in care se sumeaza doar erorile din cadrul analizat, astfel
incat ¢(i, k) devine:

N—1
P(i,k) =Y s(n—i)s(n—k), i=1...P, k=0...P (2.24)

n=0
iar ferestruirea nu este permisa pentru a nu afecta esantioanele utilizate in cal-

cule dar necuprinse in cadru; numele este datorat similitudinii formale a matricei
[¢(i, k)] cu matricea de covarianta a unei variabile aleatoare P-dimensionale;
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e metoda autocorelatiei, in care se sumeaza toate erorile nenule, ceea ce impune
inlocuirea egantioanelor din afara cadrului cu valori nule pentru ca erorile sa fie
cauzate doar de cele din cadru; pentru a reduce erorile la capetele cadrului, aceasta
inlocuire se face prin ferestruire (sectiunea 2.2.1) cu o fereastra care atenueaza
progresiv esantioanele marginale (figura 2.4), astfel ca limitele efective de sumare
sunt cele ale valorilor nenule ale semnalului ferestruit s, (n), iar formal

k)= S su(n—i)suln—k), i=1.. P, k=0..P (225

n=0

Diferenta esentiala intre aceste metode consta in absenta respectiv prezenta ferestruirii
si face ca fiecare sa aiba proprietati specifice ce o recomanda in anumite aplicatii.

Aceste doua metode, impreuna cu altele si aplicatii ale analizei prin predictie liniara,
sunt tratate pe larg in literatura [153], [200], [59], dar datorita eficientei computationale si
stabilitatii solutiilor furnizate, in recunoasterea automata a vorbirii se utilizeaza aproape
in exclusivitate metoda autocorelatiei.

2.3.1 Metoda autocorelatiei

Daca in ecuatia (2.25) sunt luate in calcul numai produsele care pot fi nenule, expresia

¢(i, k) devine

N—l|i—k|-1

o(i, k)= > sw(n)sw(n+li—kl)=NR(ji—k|) (2.26)

n=0

unde R este estimatorul deplasat al autocorelatiei s, (n) (sectiunea 2.2.3, ecuatia 2.7),
de unde numele metodei. Lungimea cadrului N fiind factor comun in ¢(i, k), sistemul
(2.21) poate fi rescris

R(|i — k|) ap = R(4), 1=1...P (2.27)
sau 1n forma matriciala
R(0) R(1) -+~ R(P-1) a R(1)
R(Zl) R(:O) . R(P:— 2) a:2 _ R(:2) (2.28)
R(P=1) R(P=2) --- R(0) ap R(P)

Matricea P x P a valorilor autocorelatiei R din sistemul (2.28) este simetrica si cu
elemente identice pe diagonale (Toeplitz), proprietate folosita pentru a obtine proceduri
recursive de rezolvare a sistemului. Cea mai eficienta este metoda lui Durbin: aceasta
este o particularizare a unui algoritm propus de Levinson (motiv pentru care mai este
cunoscuta sgi ca metoda Levinson-Durbin) pentru rezolvarea ecuatiei Ax = b cu
A matrice Toeplitz pozitiv definita si b un vector oarecare, care tine cont de relatiile
existente intre elementele A si b in cazul metodei autocorelatiei.
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Algoritmul recursiv al lui Durbin pleaca de la lipsa oricarei predictii (P = 0), pentru
care eroarea medie patratica de predictie ¢ este

£ = R(0) (2.29)
si calculeaza seturi optime de coeficienti pentru predictori de ordin din ce in ce mai mare:

R(i) — ,"__1 (i—l)R .
k, = 20 =L G=d) iy p (2.30)
el

aﬁ»i) _ ay*l) iy aliD

unde marimile indexate superior cu (i) corespund predictorului de ordin i, iar sumarea
din ecuatia (2.30) este omisa pentru i = 1.

Pentru o modelare a semnalului folosind un predictor de ordin P, vor fi retinuti
parametrii rezultati din ultima iteratie a acestui algoritm. O reprezentare mai compacta
a coeficientilor de predictie este posibila utilizand coeficientii k; € [—1, 1], din care ei pot
fi calculati, cunoscuti drept coeficienti de reflexie datorita unor legaturi care pot fi
facute cu modelarea tractului vocal prin tuburi acustice de sectiune constanta.

O reprezentare completa a semnalului vocal folosind analiza prin predictie liniara
trebuie sa includa pentru fiecare cadru, pe langa coeficientii de predictie a; si castigul G,
clasificarea sonor/nesonor gi valoarea perioadei fundamentale 7. Asemenea reprezentari
stau la baza unor algoritmi de codare a semnalului vocal [227], dar in recunoasterea
automata a vorbirii singurii parametri specifici analizei prin predictie liniara cu o utilitate
validata experimental sunt coeficientii de predictie.

2.4 Analiza Fourier

Ca si predictia liniara, analiza Fourier [233], [211] este o metoda de aproximare a
semnalelor, de data aceasta prin componente cu diferite frecvente, amplitudini si faze.
Semnalele continue periodice sunt reprezentate prin serii Fourier, teoretic infinite, de
armonice ale unei frecvente fundamentale unice, iar cele aperiodice — prin integrale si
transformate Fourier, extinse la toate frecventele.

Pentru un semnal numeric s(n), amplitudinile si fazele componentelor sale pot fi
calculate utilizand transformata Fourier (TF)

S(w) = Fls(n)] = i s(n) e 7en (2.35)

n=—oo

din care semnalul poate fi reficut prin transformata Fourier inversa (TFI)

s(n) = FS(w)] = — | st)yern i (2.36)

") a
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unde limitele de sumare si integrare reflecta utilizarea timpului discret si a frecventei
normalizate (intre —1/2 gi 1/2) in reprezentarea semnalelor numerice.

Valorile transformatei Fourier S(w) sunt in cazul cel mai general complexe, definind o
anvelopa spectrala complexa, iar daca se neglijeaza informatia de faza, inutila pentru
recunoagterea vorbirii, se obtine spectrul de amplitudine |S(w)| al semnalului.

Ca si 1n cazul energiei si puterii, gama dinamica a spectrului de amplitudine este prea
mare pentru o reprezentare grafica pe o scara liniara, astfel incat si pentru reprezentarea
lui se utilizeaza o scara logaritmica. Similar, reprezentarea pe o scara logaritmica a
spectrului poate fi privita si ca o reprezentare pe o scara liniara a logaritmului spectrului,
sau log-spectrul, semnalului analizat, care include dependenta logaritmica, conform
legii Weber-Fechner [228], dintre intensitatea obiectiva gi taria subiectiva a unui sunet.

Sub forma data, transformata Fourier este o functie de argument continuu, calculata
pe baza unui numar infinit de valori, motive pentru care ea este imposibil de utilizat in
practica. Pentru o secventa s(n), 0 < n < N —1, cum este cazul oricarui semnal numeric
real si cu atat mai mult al unui cadru de semnal vocal, spectrul poate fi esantionat in NV
puncte echidistante folosind transformata Fourier discreta (TFD)

N-1 —j@2n/N)kn < k< _
S(k) = { o s(n)e y 0sks N -1 (2.37)

0, altfel

Secventa s(n) poate fi refacuta prin transformata Fourier discreta inversa (TFDI)

1 v~N-1 j@2n/N)kn < _
s(n) = { v Lo S(h) e , 0sns N -1 (2.38)

0, altfel

Transformata Fourier rapida (TFR) este denumirea generica data unei clase de
algoritmi [175], [202], [147] pentru calculul eficient al TFD i TFDI in anumite conditii
referitoare la lungimea N a secventei analizate (de obicei, N = 2™), iar existenta a
numeroase implementari (ex. [191]) ale unor asemenea algoritmi face ca in prezent ei sa
fie folositi foarte frecvent. In cazul unei lungimi N care nu satiface conditiile, ele pot fi
indeplinite prin adaugarea unui numar convenabil de esantioane nule dupa ferestruire.

2.5 Legaturi timp—frecventa

Anuntate inca de la inceputul capitolului, legaturile dintre domeniile timp i frecventa
prezentate in continuare au fost alese pentru relevanta lor in analiza vorbirii in general si
in contextul prezentei lucrari in special, fara a epuiza conexiunile existente intre cele doua
domenii. Ele se refera la corelatiile in domeniul frecventa ale operatiunii de ferestruire
din domeniul timp, precum si la posibilitatea de estimare a spectrului unui semnal pe
baza analizei lui prin predictie liniara.

Efecte spectrale ale ferestruirii

Dupa cum se cunoasgte din proprietatile transformatelor Fourier [147], [56], inmultirea
a doua semnale in domeniul timp are ca echivalent in domeniul frecventa convolutia
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Figura 2.10: Spectre ale unor ferestre cu lungimea de 20 ms la frecventa de
esantionare de 16 KHz: Hamming (linie groasa), Hanning (intrerupta),
triunghiulara (punctata), rectangulara (continua)

spectrelor lor, astfel incat, cadrarea si ferestruirea semnalului vocal fiind inmultiri ale lui
cu ferestre rectangulare sau de alt tip, ele vor determina modificari spectrale:

™
sw(n) = s(n)w(n) & S,(N) = %/ S(Q—w) W(w)dw (2.39)
—T

Portiunile inferioare ale spectrelor unor ferestre dintre cele mai utilizate, exemplificate
pentru o lungime de 20 ms gi o frecventa de esantionare Fy = 16 KHz, sunt prezentate in
figura 2.10 (partile lipsa continua conform tendintelor sugerate): dupa cum se observa,
toate spectrele au o componenta dominanta de joasa frecventa, denumita in literatura
de specialitate lob principal, insotita de lobi secundari de amplitudini din ce in ce
mai mici spre frecventa maxima posibila Fj /2.

Relatia (2.39) implica faptul ca largimea de banda a lobului principal i atenuarea
celor secundari in raport cu acesta sunt cele doua elemente care determina calitatea unei
ferestre din punct de vedere al analizei spectrale: o banda ingusta a lobului principal
asigura o rezolutie buna in jurul unei anumite frecvente €, iar atenuarea lobilor secundari
previne influenta componentelor de la frecvente mai indepartate.

Dupa cum se observa din figura 2.10, fereastra rectangulara, corespunzatoare simplei
cadrari a semnalului, are cele mai slabe performante datorita lobului principal foarte
larg si atenuarii slabe a lobilor secundari; cea triunghiulara are lobul principal cel mai
ingust, dar atenuarea lobilor secundari nu este foarte buna; fereastra Hanning asigura o
atenuare foarte puternica a lobilor secundari dar are un lob principal destul de larg. In
aceste conditii, fereastra Hamming asigura cel mai bun compromis, motiv pentru care
ea este utilizata cel mai frecvent in prelucrarea automata a semnalului vocal.

Lungimea in timp si rezolutia in frecventa (largimea de banda a lobului principal)
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Figura 2.11: Estimari prin analizd Fourier ale spectrului semnalului din figura 2.1 la
t = 0,5 s, realizate utilizand ferestre Hamming de 25 ms (linie continua)
si 5 ms (linie Intrerupta)

ale unei ferestre sunt in relatie inversa, mentionata deja in sectiunea 2.1 si ilustrata in
figurile 2.2 si 2.11. In figura 2.11, fereastra de 25 ms, corespunzitoare unei analize de
banda ingusta (a lobului principal), cuprinde cateva perioade fundamentale, iar aceasta
periodicitate este pusa in evidenta in spectru prin maxime repetate, corespunzatoare
armonicilor frecventei fundamentale. Examinand structura periodica a spectrului, din
faptul ca armonica a patra este de aproape 1000 Hz putem chiar estima valorile frecventei
fundamentale Fy =~ 240 Hz, respectiv perioadei fundamentale Ty ~ 4,2 ms.

Fereastra de 5 ms include o singura perioada fundamentala din semnalul analizat, iar
periodicitatea acestuia nu se poate manifesta in spectrul estimat, care datorita largimii
mai mari a lobului principal din spectrul ferestrei este o varianta netezita a celui anterior.

Interpretarea spectrala a predictiei liniare

Analiza prin predictie liniara [153] modeleaza spectrul sursei de excitatie a tractului
vocal, raspunsul lui in frecventa, si efectele radiatiei sonore, inglobate in semnalul vocal,
printr-un singur filtru avand numai poli, G/A(z), de faza minima, si al carui spectru de
amplitudine 1l aproximeaza pe cel al semnalului. In aceste conditii, estimarea spectrului
de amplitudine al unui cadru de semnal se poate face pe baza analizei prin predictie
liniara prin evaluarea modelului numai poli rezultat pe cercul unitate din planul z

G G
= A T A (240

Estimarea se poate face i numai pe baza filtrului de sinteza 1/A(z), rezultatul fiind

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




ANALIZA HOMOMORFICA 33

Amplitudine (dB)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Frecventa (Hz)

Figura 2.12: Estimari ale spectrului semnalului din figura 2.1 la t = 0,5 s, realizate cu
o fereastra Hamming de 25 ms, prin analiza Fourier (linie continua) si
predictie liniara cu 20 (linie Intrerupta) respectiv 12 poli (linie punctata)

un spectru normalizat

1 1
Sv) = Ao ~ A (241)

care pe o scara logaritmica are valoarea medie nula

/ " log |A(e™)| dw = 0 (2.42)
ceea ce face posibile comparatii spectrale intre semnale cu amplitudini diferite.

Ca si in cazul analizei Fourier de banda larga, spectrul obtinut este o aproximare,
de asta data in principal a formantilor, iar numarul polilor folositi determina precizia
acesteia. Pentru exemplificare, figura 2.12 prezinta trei estimari ale spectrului unei
portiuni de semnal vocal sonor prin analiza Fourier de banda ingusta gi predictie liniara
cu 20 respectiv 12 poli. A doua varianta corespunde utilizarii formulei (2.17) si asigura
o foarte buna (poate chiar prea buni) aproximare a formantilor, in timp ce a treia
”contopeste” perechi de poli din cea anterioara.

2.6 Analiza homomorfica

Analiza Fourier de banda ingusta a portiunilor sonore ale semnalelor vocale (figurile
2.2, 2.11 i 2.12) pune in evidenta prezenta unor componente periodice ale spectrelor lor,
corespunzatoare armonicilor frecventei fundamentale, datorate excitatiei sonore care sta
la baza acestor portiuni, si cunoscute sub numele de structura spectrala fina.
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Figura 2.13: Reprezentarea canonica a unui sistem homomorfic

Aceasta structura fina este eliminata prin netezirea asigurata de analiza Fourier de
banda larga (sectiunea 2.5, figura 2.11), care retine in principal informatjii despre aspectul
general al spectrului, ceea ce pentru recunoasterea automata a vorbirii este avantajos
deoarece variatiile frecventei fundamentale pe durata pronuntiilor unui cuvant (exceptie
fac limbile tonale, de tipul chinezei) sunt irelevante din acest punct de vedere. Analiza
Fourier de banda larga are insa dezavantajul utilizarii unor cadre cu lungime scurta (de
ordinul milisecundelor) si frecventa ridicata, astfel ca prezinta interes gasirea unei metode
apte sa asigure aceasta netezire spectrala din cadre mai lungi (de ordinul zecilor de
milisecunde) si cu frecventa mai scazuta (tipic 100 pe secunda).

Un cadru teoretic cuprinzator pentru separarea si eliminarea structurii spectrale fine
este oferit de sistemele homomorfice [175], care extind principiul superpozitiei din
sistemele liniare

L[z1(n) + 22(n)] = L[z1(n)] + L{z2(n)] (2.43)

Licxz(n)] = ¢ L[x(n)] (2.44)

unde L este o transformare liniara.

In cazul unui sistem homomorfic, existi operatori pentru combinarea intrarilor, o,
combinarea intrarilor cu scalari, e, combinarea iesirilor, &, si combinarea iegirilor cu
scalari, ®, iar principiul generalizat al superpozitiei este

Hizy(n) o xy(n)] = Hlzy(n)] © Hlza(n)] (2.45)

Hcex(n)] = c® H[x(n)] (2.46)

unde H este o transformare homomorfica.

Rezultatele referitoare la sisteme liniare pot fi utilizate si pentru cele homomorfice
recurgand la reprezentari canonice [175], orice sistem homomorfic fiind decompozabil in
trei subsisteme, fiecare homomorfic la randul lui (figura 2.13).

Primul subsistem este denumit sistem caracteristic de intrare (determinat de
operatiunile ¢ gi ®) si stabileste un homomorfism intre spatiul vectorial de intrare gi unul
intermediar, in care ¢ gi e sunt homomorfe cu adunarea si inmultirea cu scalari

D[x1(n) o z2(n)] = Z1(n) + Z2(n) (2.47)

D,[cex(n)] = cz(n) (2.48)
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Figura 2.14: Schema bloc a unui sistem caracteristic de intrare pentru prelucrari
homomorfice (cepstrale) ale semnalului vocal

Al doilea este un sistem liniar, iar ultimul este sistemul caracteristic de iesire si
asigura revenirea la spatiul vectorial al iegirilor

D i (n) + ga(n)] = y1(n) & y2(n) (2.49)

D ey(n)] = c®y(n) (2.50)

Semnalul vocal poate fi modelat ca rezultat al convolutiei in timp, respectiv inmultirii
in frecventa, dintre excitatia tractului vocal e(n), manifestata sub forma structurii spec-
trale fine F(w), cu raspunsul la impuls al tractului, v(n), avand corespondent spectrul
netezit V(w). In aceste conditii, pentru prelucrarea homomorfica a semnalului vocal,
sistemul caracteristic de intrare trebuie sa asigure transformarea convolutiei e(n) * v(n)

in suma transformatelor, é(n) + v(n). Tinand cont de corespondentele
Fle(n) xv(n)] = Fle(n)] Fv(n)] = E(w) V(w) (2.51)

log [E(w) V(w)] = log E(w) + log V (w) (2.52)

unde x este operatorul de convolutie iar F' transformata Fourier directa, precum si de
utilitatea interpretarii rezultatului pe care o permite, o transformare foarte utilizata
pentru sistemul caracteristic de intrare, corespunzatoare schemei bloc din figura
2.14, este

#(n) = D [a(n)] = F~'{ log F [a(n)]} (2.53)

Transformata Fourier inversa F'~! realizeaza o trecere din domeniul frecventa intr-un
nou domeniu de tip timp, diferit insa de cel al semnalului original, iar pentru descrierea
lui au fost introdusi termeni obtinuti prin anagramarea unora din domeniul frecventa.
Astfel, domeniul ca atare este numit domeniul cvefrenta (anagrama din frecventa, cf.
engl. quefrency, anagrama din frequency); Z(n) este cepstrul (anagrama din spectrul,
pronuntata kepstrul) semnalului z(n), avand aceeasi frecventa de egantionare ca si acesta;
iar prelucrarea semnalului ca atare a fost denumita analiza cepstrala.

Importanta analizei homomorfice sau cepstrale a semnalului vocal este data, dupa
cum vom vedea In continuare, de posibilitatile oferite pentru separarea componentelor
spectrale corespunzatoare excitatiei, F(w), respectiv tractului vocal, V' (w).
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Figura 2.15: Estimari cu o fereastra Hamming de 25 ms ale cepstrului semnalului
din figura 2.1 la (a) t = 0,5 ms (sonor) (b) t = 0,6 ms (nesonor)

2.6.1 Cepstrul real

Transformata Fourier a unui semnal real F|x(n)] are in cazul cel mai general valori
complexe, astfel incat &(n) din ecuatia (2.53) este denumit cepstru complex. Utilizarea
logaritmului complex ridica insa o serie de probleme de ordin teoretic [175], iar informatia
de faza nu are importanta pentru recunoasterea vorbirii, astfel incat cel mai frecvent este
utilizat cepstrul real, singurul considerat in continuare, obtinut prin neglijarea fazei.
Pentru un cadru de lungime N dintr-un semnal vocal s(n), cepstrul real este o secventa
de numere reale, cunoscute sub numele de coeficienti cepstrali, de aceeasi lungime

1 N—-1 )
a=c(l)= v > log|S(k)| /AR 1 =0...N —1 (2.54)
k=0

Spectrul de amplitudine |S(k)| fiind o secventa reala cu paritate para, cepstrul real
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Figura 2.16: Estimari ale spectrului semnalului din figura 2.1 la t = 0,5 s, realizate
cu o fereastra Hamming de 25 ms prin analizd Fourier de banda ingusta
(cu linie continua) si netezite prin trunchiere cepstrala la 1 ms (cu linie
intrerupta) respectiv 0,75 ms (cu linie punctata)

prezinta de asemeni simetrie para, iar figura 2.15(a) prezinta aspectul portiunii sale infe-
rioare pentru semnalul pe baza caruia s-au realizat estimarile spectrale din figurile 2.11
si 2.12. Se observa prezenta unui maxim, corespunzator excitatiei sonore, la cvefrenta de
4,25 ms, care concorda cu estimarea T ~ 4,2 ms din sectiunea 2.5. Aceasta evidentiere
in cepstru a excitatiei sonore este motivul pentru care una din cele mai frecvente aplicatii
ale sale este estimarea valorilor perioadei si frecventei fundamentale.

Pentru portiunile nesonore ale semnalelor vocale (figura 2.15(b)), acest maxim nu
este prezent, sau daca apare are valori mult mai mici, ceea ce ofera posibilitatea utilizarii
cepstrului si in algoritmi de decizie asupra caracterului sonor sau nesonor al semnalului.

Tinand cont de ecuatiile (2.53) si (2.54), de precizarile facute pe marginea lor si de
exemplele prezentate, valorile cepstrului de la cvefrente joase pot fi puse in corespondenta
cu componenta lent variabila a spectrului, determinata de tractul vocal, V(w), iar cele
de la cvefrente superioare — cu structura spectrala fina E(w), datorata excitatiei.

Aceasta interpretare a cepstrului sta la baza eliminarii structurii spectrale fine si
netezirii spectrale prin trunchiere cepstrala, care este un caz de liftrare (anagrama din
filtrare) a cepstrului [122] constand din anularea valorilor lui peste o anumita cvefrenta.
Daca aceasta operatiune este urmata de o transformare Fourier directa a cepstrului
trunchiat, rezultatul va fi log-spectrul netezit al semnalului, cu netezirea dependenta
de trunchiere. Ca exemple, figura 2.16 prezinta estimari spectrale de banda ingusta si
netezite prin trunchiere cepstrala ale semnalului analizat si in figurile 2.11 si 2.12. Desi
sunt folositi numai primii 17 respectiv 13 coeficienti cepstrali (corespunzatori cvefrentelor
superioare de 1 gi 0,75 ms), spectrele estimate prin trunchiere cepstrala prezinta o netezire
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mai buna decat cea rezultata din predictie liniara (figura 2.12) sau analiza Fourier de
banda larga (figura 2.11). Aceasta este una din cauzele pentru care coeficientii cepstrali
inferiori (de indice mic, I = 1...L, cu L = 10...20) formeaza setul de caracteristici ale
semnalului vocal cel mai utilizat actualmente in recunoasterea automata a vorbirii.

Dupa cum se observa si din ecuatiile (2.53) si (2.54), ¢y = ¢(0) este o masura a
energiei semnalului din cadrul analizat, iar renuntarea la el permite comparatii spectrale
intre cadre de semnal cu energii diferite, astfel incat el nu prezinta interes deosebit din
punct de vedere al recunoasterii automate a vorbirii.

In incheiere, mai mentionam ca predictia liniara de ordin P permite si calculul unei
estimari a cepstrului, numita cepstru de predictie liniara, pe baza relatiilor

log(G) ) l - 0
a=1 a+ S (k/D)eray, 1<I<P (2.55)
S (k/D carg, 1>P

2.7 Metode perceptuale

Una din caile posibile pentru imbunatatirea performantelor sistemelor de recunoastere
automata a vorbirii este includerea in analiza semnalului vocal a unor prelucrari care
emuleaza proprietati ale sistemului auditiv uman [3], [180], [184], [160], [80]. Dupa modul
in care se realizeaza aceasta emulare, putem distinge metode auditorii, care modeleaza
elementele structurale si functiile sistemului auditiv pe baza rezultatelor unor studii de
anatomie, fiziologie si psihofiziologie, si metode perceptuale, care includ proprietatile
acestuia fara considerarea structurilor anatomice gi mecanismelor fiziologice implicate.

Dintre metodele auditorii pot fi considerate clasice, prin prisma volumului de cercetari
deja acumulate in jurul lor, modelul cochlear al lui Lyon [148], [150], modelul auditor al
lui Seneff [220] si modelul auditor EIH (Ensemble Interval Histogram) al lui Ghitza [88],
[89], dar cercetarile in acest domeniu sunt inca departe de a fi epuizate, exemple in acest
sens putand fi gasite incepand cu domeniile modelarii cochleare [124], [61] si auditorii
[222] si mergand pana la implementari hardware [250], [134].

Desi in mod teoretic metodele auditorii pot contribui la apropierea performantelor
sistemelor de recunoagtere automata a vorbirii de cele umane, iar unele experimente
sustin superioritatea lor [149], [145], practic aceasta superioritate nu se manifesta [53]
sau se manifesta numai in conditii de mediu dificile [119], [222]. Aceasta situatie este
explicabila prin insuficienta cunoastere a mecanismelor pe care aceste metode incearca
sa le modeleze, ceea ce impreuna cu costul computational ridicat face ca ele sa nu aiba
o utilitate clara in recunoasterea automata a vorbirii.

Prin contrast, metodele perceptuale nu intra in detaliile modelarii aparatului auditiv
uman, evitand astfel dificultatile asociate, ci se rezuma la considerarea proprietatilor sale
functionale puse in evidenta prin experimente psihoacustice. Printre aceste metode se
gasesc unele dintre cele mai eficiente in recunosterea automata a vorbirii, cu o utilitate
consacrata, iar in restul acestui capitol vor fi prezentate doua dintre ele.
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Figura 2.17: Corespondenta dintre inaltime si frecventa conform ecuatiilor (2.56)
(linie continud) si (2.57) (linie intrerupta)

2.7.1 Analiza melodica

Indltimea este o proprietate subiectivi a sunetelor [228], [173], [208], dependenta in
principal de frecventa lor, pe baza careia ele sunt clasificate de la grave la acute. Relatia
cantitativa dintre frecventele si inaltimile tonurilor pure a fost studiata experimental, iar
pentru masurarea inaltimii s-a introdus o scara melodica cu unitatea de masura mel:
prin definitie [208], un ton pur de 1000 Hz cu un nivel de 40 dB are inaltimea 1000 mel,
iar frecventele tonurilor pure percepute ca avand inaltimi de n ori mai mari sau mai mici
sunt puse in corespondenta cu aceste inaltimi.

Rezultatele acestor experimente variaza de la subiect la subiect, dar pe baza unui
numar suficient de mare de subiecti au putut fi elaborate formulari analitice ale relatiei
dintre frecventa f (in Hz) si inaltimea pe scara melodica m (in mel) ale unui ton pur,
doua dintre ele fiind datorate lui Beranek ([22], citat in [239])

m = 2595 log,o(1 + f/700) = 1127 In (1 + f/700) (2.56)

respectiv Fant [69]
m = 100010 (1 + £/1000)/In2 (2.57)

Reprezentarile grafice asociate ambelor formule (figura 2.17) evidentiaza echivalenta
lor calitativa, dar in practica prima este cea mai frecvent utilizata in prezent, desi exista
inca multe alte formule posibile [240].

Dupa cum s-a aratat in sectiunea 2.6.1, analiza cepstrala ofera o reprezentare foarte
compacta, sub forma coeficientilor cepstrali inferiori, a informatiei spectrale asociata
tractului vocal, retinuta in spectrul netezit prin trunchiere cepstrala. Cepstrul melodic
[57] este obtinut prin modificarea analizei cepstrale, cu luarea in consideratie a perceptiei
neliniare cu frecventa a inaltimii sunetelor.

Integrarea in analiza cepstrala a fenomenului perceptiei neliniare cu frecventa a
inaltimii se face estimand un spectru melodic dupa transformarea Fourier directa
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Figura 2.18: Exemple de ferestre utilizate in analiza melodica [57]

(figura 2.14) prin sumarea ponderata a componentelor spectrale din benzi de frecventa
corespunzatoare unui numar M de filtre trece banda. Prin aceasta sumare sunt atenuate
si efectele structurii spectrale fine, iar pentru un cadru de semnal vocal de lungime N ea
se poate realiza cu o relatie de forma

N/2—1
Y(m) = ;; IS(k)| w(k), m=1...M (2.58)

unde w,, sunt ferestre care pondereaza diferitele componente spectrale S(k) pentru a
simula caracteristicile dorite ale filtrelor trece band. In practicd cele mai folosite sunt
ferestrele triunghiulare de largime uniforma pana la 1000 Hz si exponential crescatoare,
corespunzator uneia uniforma pe scara melodica, peste aceasta frecventa, ca exemplu
putand fi dat chiar setul de ferestre utilizat in [57] (figura 2.18), dar se pot utiliza si
ferestre rectangulare adiacente, uneori cu rezultate superioare [27].

Odata spectrul melodic disponibil, cepstrul melodic se poate calcula ca si cel real, prin
aplicarea transformatei Fourier inverse, sau se poate tine seama de paritatea spectrului
melodic si utiliza o transformata cosinus discreta

M
a= Y [logY(m)] cos[l(m—05)m/M], 1=1...L (2.59)
m=1
unde L este numarul de coeficienti cepstrali melodici care se doreste sa fie calculati.

2.7.2 Caracteristicile dinamice

Experimente perceptuale au aratat ca informatia fonetica este localizata mai ales
in zonele cu variatie spectrala mare ale semnalelor vocale [77], iar aceasta constatare a
condus la utilizarea acestor variatii in recunoasterea automata a vorbirii.
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Initial, au fost utilizate aproximari ale valorilor derivatelor temporale ale coeficientilor
cepstrali si log-energiei, calculate cu formula

 Yip ke(t + k)
Y A

d(t) (2.60)

in care c(t) este valoarea caracteristicii statice (coeficient cepstral sau log-energie) la
momentul ¢, iar 2L este lungimea in cadre a unei ferestre, centrata la momentul ¢, in
care sunt cuprinse valorile caracteristicii statice pe baza carora se calculeaza d(t).

Alta formula [223], introdusa deoarece se considera ca ecuatia (2.60) realizeaza o
netezire prea mare, si care are si avantajul simplitatii, este

d(t)=c(t+ L) —c(t— L) (2.61)

Aceste caracteristici dinamice sunt in prezent cunoscute ca delta cepstru respectiv
delta log-energie, pe scurt coeficienti delta (A), iar pe baza lor se pot calcula, in mod
asemanator, aproximari ale derivatelor de ordinul doi (cele de ordin superior nu s-au
dovedit utile) ale caracteristicilor statice, cunoscute drept coeficienti delta-delta (AA).
Sub o forma sau alta, aceste caracteristici dinamice au fost folosite In numeroase sisteme
de recunoastere automata a vorbirii, in care eficienta lor a fost in mod repetat verificata.

Pe langa acestea, au existat si exista gi alte incercari de utilizare a informatiilor
despre variatiile spectrale: prin definirea de noi caracteristici (de exemplu functii de
variatie spectrala [42]), prin includerea unor etape de derivare temporald a spectrului in
procesul de analiza (de exemplu in prelucrarile RASTA [102]), sau chiar prin integrarea
unor caracteristici dinamice generalizate in structura modelelor Markov ascunse [49].

2.8 Concluzii

Dupa cum s-a aratat la inceputul capitolului 1, analiza semnalului vocal are un rol
fundamental in orice aplicatie bazata pe prelucrarea automata a vorbirii, iar in acest
capitol s-a urmarit identificarea metodelor de analiza cele mai relevante pentru obiectivele
propuse ale cercetarilor care stau la baza acestei teze.

Au fost astfel trecute in revista principalele metode ce permit descrierea spectrala
a semnalului vocal: analiza Fourier, analiza prin predictie liniara, analiza cepstrala.
Pentru o mai buna intelegere a particularitatilor lor, prezentarea acestor metode a fost
precedata de descrierea altor prelucrari gi parametri (cadrare, ferestruire, energie, putere,
autocorelatie, preaccentuare) care intervin pe parcursul lor, iar de-a lungul intregului
capitol au fost evidentiate multiplele legaturi existente intre ele.

Una din posibilitatile de crestere a performantei sistemelor de recunoastere automata
a vorbirii fiind introducerea in analiza semnalului vocal a unor prelucrari inspirate de
caracteristicile aparatului auditiv uman, in finalul capitolului au fost prezentate cateva
consideratii asupra acestei posibilitati, cu detalierea a doua metode care o materializeaza:
analiza melodica gi caracteristicile dinamice.

Inainte de a fi utilizate pentru cercetérile din aceastd teza, majoritatea metodelor au
fost evaluate experimental [27] intr-o aplicatie simpla, de recunoagtere automata a unui
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vocabular mic de cuvinte pronuntate izolat [26], folosind o baza de date vocale de mici
dimensiuni [25] colectata ad-hoc in etapa de fundamentare a cercetarilor. Aceste evaluari
au confirmat calitatile coeficientilor cepstrali in recunoasterea automata a vorbirii si au
aratat ca performantele cele mai bune se obtin prin utilizarea cepstrului melodic.
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CAPITOLUL 3

Recunoasterea automata a vorbirii

Indiferent de abordarile folosite in incercarile de a rezolva diferite probleme ale
recunoasterii automate a vorbirii, esentiala pentru aprecierea si compararea acestora
este evaluarea performantelor sistemelor in care ele sunt implementate. Din acest
motiv, prezentarea unor aspecte ale evaluarii performantelor sistemelor de recunoastere
automata a vorbirii precede trecerea in revista in acest capitol a unora dintre cele mai
importante metode folosite In aceste sisteme si utilizate si in cercetarile proprii.

Majoritatea metodelor de analiza a semnalului vocal descrise in capitolul 2 estimeaza
valori ale unor parametri locali ai acestuia, valori care in scopul recunoasterii automate a
vorbirii pot fi grupate in vectori acustici dintr-un spatiu acustic. Astfel, o prima problema
care apare este cea a evaluarii unor distante acustice, care pot fi folosite impreuna cu
metode de recunoasgtere a formelor [64], [76], [243] pentru a incerca o estimare locala, la
nivel de cadre, a identitatii lingvistice a semnalelor vocale.

Datorita inegalitatii dintre gamele in care componentele vectorilor acustici pot lua
valori, distantele acustice acorda ponderi inegale acestor componente, ceea ce duce la o
anizotropie a spatiului acustic. Aceasta anizotropie poate fi redusa prin utilizarea unor
transformari ale spatiului acustic, bazate pe distributia vectorilor acustici.

Tratarea matematica riguroasa a majoritatii problemelor recunoasterii automate a
vorbirii a devenit posibila prin considerarea ei ca o problema de teoria comunicatiei [116],
ceea ce a creat premisele utilizarii sistematice a unor metode statistice, capabile sa
acopere variabilitatea semnalelor vocale. In prezent, instrumentele matematice esentiale
in recunoagterea vorbirii sunt modelele Markov ascunse (MMA).

Recunoagterea vorbirii prin metode statistice se bazeaza pe modelarea acustica a
cuvintelor si modelarea lingvistica a succesiunii lor. Problema principala in aceasta
teza fiind modelarea acustica pentru recunoasterea automata a vorbirii continue in limba
romana (sectiunea 1.3), in continuare vor fi detaliate in special aspecte legate de aceasta.

Pe langa modelarea acustica si cea lingvistica, recunoasterea automata a vorbirii mai
necesita si reprezentarea integrata a cunostintelor acumulate de modele intr-un
spatiu unic de cautare a solutiilor. In acest spatiu, estimarea sirului de cuvinte pronuntat
se poate face prin aplicarea unor algoritmi de cautare avand ca obiectiv maximizarea
probabilitatii unui ipotetic gir de cuvinte in raport cu modelele.
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3.1 Evaluarea performantelor

Sistemele de recunoastere automata a vorbirii pot face erori, ca si oamenii, in ceea
ce privegte girul de cuvinte pe care il estimeaza a fi fost pronuntat (figura 1.1), iar
obiectivul lor fiind tocmai estimarea corecta a acestui sir, principalele metrice pentru
evaluarea performantelor lor se definesc pe baza erorilor aparute in acest proces.

Performantele pot fi influentate de foarte multi factori, astfel incat orice valori ale
metricelor trebuie insotite de precizarea conditiilor in care au fost obtinute, conditii
determinate de caracteristicile aplicatiei si ale sistemului de recunoastere evaluat. Cateva
dintre aceste conditii sunt:

marimea vocabularului, data de numarul de cuvinte distincte din dictionarul
sistemului evaluat si pe care acesta le poate recunoaste: intr-o aplicatie necesitand
un vocabular redus, in care apar putine cuvinte intre care sistemul trebuie sa aleaga
la un moment dat, erorile pot apare mai rar decat intr-o aplicatie cu un vocabular
mai mare, intre cuvintele caruia pot exista mai multe posibilitati de confuzie;

tipul vocabularului: functie de luarea sau nu in calcul a posibilitatii ca in
pronuntii sa apara si cuvinte din afara lui, putem avea un vocabular deschis,
in care un singur cuvant special va corespunde tuturor cuvintelor necunoscute care
pot apare in pronuntii, sau un vocabular inchis;

cuvintele din vocabular: chiar daca o aplicatie utilizeaza un vocabular mic
si inchis, prezenta in el si utilizarea in proportie mare a unor cuvinte usor de
confundat din punct de vedere acustic va duce la cresterea frecventei erorilor;

tipul pronuntiilor: un sistem pentru recunoasterea pronuntiilor discrete, a unor
cuvinte rostite cu pauze intre ele, va putea obtine performante superioare unuia
pentru recunoasterea vorbirii continue, fara pauze intre cuvinte, care trebuie sa
realizeze si delimitarea, nu numai recunoasterea cuvintelor;

stilul vorbirii: sunt mai usor de recunoscut semnalele vocale obtinute prin citire,
respectand restrictiile impuse de un text, decat cele rezultate dintr-o conversatie
spontana, in care regulile gramaticale pot sa nu fie respectate, apar ezitari, reluari,
vorbitorii se pot intrerupe reciproc, se pot suprapune etc.;

gramatica sau modelul lingvistic al aplicatiei: in cazul unei aplicatii in care
secventa cuvintelor este rigida, iar fiecare cuvant are un numar redus de succesori
posibili, erorile vor fi mai putin frecvente decat in cazul uneia in care cuvintele se
pot succeda mai liber, iar succesorii unui cuvant pot fi in numar mai mare;

tipul modelelor acustice: un sistem cu modele dependente de vorbitor poate
avea performante mai bune decat unul cu modele independente de vorbitor, iar
performantele acestuia din urma pot creste prin adaptare la vorbitor a modelelor;

conditiile acustice ale mediului in care sunt rostite pronuntiile: zgomotele,
reverberatiile etc. vor duce la scaderea calitatii semnalului si a performantelor;
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e caracteristicile canalului de comunicatie dintre utilizator si sistem: un canal
de comunicatie cu o banda mai ingusta (de exemplu de tip telefonic) sau afectat
de zgomote, distorsiuni etc. poate duce la scaderea performantelor;

e vorbitorii folositi pentru realizarea evaluarii, caracteristicile vocii si ale vorbirii
fiind dependente de multe variabile biologice (sex, varstd) si sociale (grad de
educatie, ocupatie, mediu social) care pot afecta performantele fie prin intermediul
semnalului vocal, fie prin modul de utilizare a sistemului in aplicatie.

Erorile din functionarea unui sistem de recunoastere automata a vorbirii pot apare
datorita imperfectiunii modelelor acustice sau lingvistice folosite (erori de modelare)
sau eliminarii gresite din procesul de cautare a unor cuvinte corecte (erori de cautare).
Functie de modul in care se manifesta la nivelul sirului de cuvinte estimat, aceste erori
se pot clasifica in:

e substitutii ale unui cuvant pronuntat cu un altul, datorate asemanarii acustice
dintre ele in conditiile unei modelari acustice imperfecte, sau absentei cuvantului
corect dintre alternativele permise la un moment dat;

e insertii ale unor cuvinte nepronuntate: acestea sunt de obicei cuvinte scurte, cel
mai adesea monosilabice (prepozitii, conjunctii, pronume), asemanatoare din punct
de vedere acustic cu portiuni ale unor cuvinte mai lungi;

e omisiuni (in engl. deletions) ale unor cuvinte pronuntate.

Evaluarea performantelor unui sistem de recunoastere automatéa a vorbirii presupune
existenta unor transcrieri de referinta ale semnalelor vocale folosite in acest scop, cu care
sa fie comparate sirurile corespunzatoare de cuvinte estimate de sistem, si a unor metode
de determinare a aparitiei si tipului erorilor. Odata detectate si clasificate erorile, se pot
calcula valorile unor metrice de performanta:

e frecventa recunoasterilor corecte sau corectitudinea

0= 100 (%) (3.1)
e frecventa substitutiilor

§=22100 [ (32)
e frecventa insertiilor

[ % 100 (%] (3.3)
e frecventa omisiunilor

0= 100 [ (3.4)

N
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unde N, N¢, Ng, N; si No sunt numarul de cuvinte de referinta, corect recunoscute,
substituite, inserate si respectiv omise.

Fiecare din metricele anterioare ofera o imagine doar asupra unui singur aspect din
functionarea unui sistem, astfel incat pentru o caracterizare globala a performantelor au
mai fost introduse doua metrice care tin cont de toate tipurile de erori posibile:

e frecventa erorilor

Ng+ N;+ N,
p= 8T 00y (3.5)
N
e acuratetea
~ Ns+Ni+No

A=100—E=(1

~ )-100  [%] (3.6)

3.1.1 Compararea prin programare dinamica

Determinarea cuvintelor recunoscute corect, substituite, inserate sau omise presupune
marcarea cu unul din aceste atribute a fiecarui cuvant din girurile estimate de sistem
prin comparatii cu transcrierile de referintd corespunzitoare. In mod traditional, sirurile
estimate sunt considerate ipoteze formulate de sistem, iar rezultatele comparatiilor sunt
prezentate ca alinieri ale ipotezelor cu transcrierile de referinta, insotite de tipul fiecarei
erori detectate — recunoasterile corecte nu sunt marcate:

Referinta: cuv_ref; cuv_refy cuv_refs ... cuv_refy,
Ipoteza: cuv_ip; cuv.ps cuv_ips ... cuv_ipy,
Evaluare: O S I

Compararea unei ipoteze cu transcrierea de referinta corespunzatoare se poate face
calculand printr-un algoritm de programare dinamica distanta de editare dintre ele,
definita ca fiind costul total minim al operatiunilor de editare (substitutie, insertie sau
stergere/omisiune), fiecare cu un cost specific, prin care unul din cele doud siruri de
cuvinte este transformat in celalalt [249].

Programarea dinamica consta in sinteza dinamica a unor strategii sau programe
(de unde i numele) global optime din decizii succesive optime la fiecare moment. Ea se
bazeaza pe principiul de optimizare enuntat de Bellman [21]: 7O strategie optima
are proprietatea ca, oricare ar fi starea initiala si decizia initiala, deciziile ramase trebuie
sa constituie o strategie optima in raport cu starea care rezulta din prima decizie.”

Tinand cont de acest principiu, evaluarea distantei de editare D(I, R) dintre ipoteza
I de N; cuvinte si referinta asociata R de N, cuvinte se poate face recursiv: notand cu Cj,
C; si C, costul unei substitutii, insertii respectiv omisiuni, distanta partiala D(Iy;, Ry )
dintre prefixele I ;, Ry, de lungimi ¢ si  ale I respectiv R poate fi scrisa

D(l1;—1,R1,-1), 1; corect
D(Iy;—1,R1,-1)+ Cs, I; substituit lui R,
D(l1;1,R1,)+ C;, I inserat
D(l;,Ri,-1)+C,, R, omis

D<[1,i y Rl,?‘) = min (37)

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003




DISTANTE ACUSTICE 47

Algoritmul 3.1 Compararea prin programare dinamica a unei ipoteze cu referinta

1: N; < lungimea ipotezei I, N, « lungimea referintei R
2. alocd DIN;, N,], E[N;, N,], e[N; + N, — 1]

3: Dfi,r]«—o0, i=1...N;, r=1...N,

4: fori=1...N,; do

5 forr=1...N, do

6: Dii,r] « valoarea conform ecuatiei (3.7)

7: Eli,r] < evaluarea care a minimizat D[i, ]

8: end for

9: end for

10: n=0 {refacere in ordine inversa}
11: whilei >0sir > 0do

,_
Y

eln+ 1] = Efi,r],n=n+1,i =i— 1if e[n] # omis, r = r — 1 if e[n] # inserat
: end while

—_
w

Aceasta recursie se poate implementa intr-o matrice de distante D de dimensiune
N; x N,, in care fiecare linie corespunde unui cuvant recunoscut si fiecare coloana —
unuia de referinta, iar distanta finala se obtine in D[N;, N,].

Alinierea necesita refacerea sirului de evaluari care au minimizat distantele partiale
calculate succesiv conform ecuatiei (3.7). Aceasta impune pastrarea evaluarilor intr-o a
doua matrice E de dimensiune N; x N,., astfel incat odata calculata D[N;, N, |, sirul de
evaluari care au dus la obtinerea ei sa poata fi refacut prin parcurgere in sens invers.

intregul proces de comparare este descris de algoritmul 3.1: in liniile 1-3 se pregatesc
variabilele necesare, liniile 4-9 corespund calculului D(/, R), iar in liniile 10-13 se reface
secventa e[n| de evaluari (corect, substituit, inserat, omis) care au dus la minimizarea
distantelor partiale si finala. Odata aceasta secventa disponibila, calculul diferitelor
metrice de performanta si alinierea celor doua siruri de cuvinte sunt imediate.

Costurile asociate erorilor (Cj, C; si C,) in ecuatia (3.7) determina in buna masura
comportamentul algoritmului 3.1. Cea mai simpla posibilitate este de a le atribui valori
egale, dar pentru evaluarea sistemelor de recunoastere automata a vorbirii prin aliniere
la nivel de cuvant [181], [72], [260] se aleg de obicei valori ale acestora

C;+Cy>Cy>Ci=C, (3.8)

astfel incat o substitutie sa fie preferata unei perechi insertie+omisiune sau invers.

Dat fiind criteriul de minimizare urmarit, o asemenea alegere face ca algoritmul 3.1 sa
favorizeze insertiile gi omisiunile, care vor fi plasate in pozitii premergatoare substitutiilor
chiar gi atunci cand nu este cazul. Ameliorarea acestei situatii se poate obtine prin
coboréarea la nivel sublexical in calculul D(I, R) si utilizarea drept costuri a unor distante
motivate fonetic sau fonologic intre unitati acustice sublexicale [188], [187], [182], [72].

3.2 Distante acustice

Data fiind natura nestationara a semnalului vocal, analiza lui se face, dupa cum am
vazut in capitolul 2, la nivelul unor cadre cu lungimi de ordinul n x 10 ms, fiecare descris
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prin valorile anumitor parametri. In termenii generali ai recunoasterii formelor [64], [76],
[243], acesti parametri pot fi grupati in vectori caracteristici, elemente ale unui spatiu
multidimensional al caracteristicilor. In cazul recunoasterii vorbirii, vectorii caracteristici
sunt cunoscuti drept vectori acustici, elemente ale unui spatiu acustic.

Evaluarea distantelor dintre vectorii caracteristici este o problema fundamentala in
recunoasterea formelor, complicata in cazul distantelor acustice de cerinta ca ele sa aiba
pe cat posibil si o interpretare perceptuala: distanta dintre doi vectori acustici ar trebui
sa aiba valori mari daca portiunile de semnal din care provin sunt diferite din punct de
vedere lingvistic, i valori mici, ideal nule, in cazul identitatii lor lingvistice.

De-a lungul timpului au fost propuse si studiate multe distante acustice [224], [194],
toate bazate pe faptul ca informatia spectrala este esentiala pentru identificarea sunetelor
vorbirii [160], [184], [180], [3]. Distanta acustica dintre douad cadre ar putea fi deci
evaluata in prima instanta printr-o metrica Minkowsky de ordin p:

(X, V) = J 3 X(R) = V()P (3.9)

unde X, Y sunt spectrele discrete ale celor doua cadre.

Tinand cont ca taria perceputa subiectiv a unui sunet, conform legii Weber-Fechner,
este proportionala cu logaritmul intensitatii lui obiective, iar recunoasterea de catre
oameni a vorbirii nu depinde de faza diferitelor componente spectrale ale acesteia, o
distanta mai potrivita din punct de vedere perceptual este una in care spectrul este
inlocuit cu log-spectrul de amplitudine:

N-1

dy(X,Y) = ﬂ ;; |log| X (k)| — log|Y (K)][? (3.10)

Conform sectiunii 2.6.1, ecuatia (2.54), log-spectrul de amplitudine este transformata
Fourier a cepstrului real:

N—1
log|S(k)| = > c(l)e I @m/NIk (3.11)
=

astfel incat pentru p = 2 ecuatia (3.10) devine:

N—1
dy(X,Y) = $ Z lex (1) — ey (1)]? (3.12)
1=0
sau, in cazul utilizarii trunchierii cepstrale:
L
dy(X,Y) = Z lex (1) — ey (1)]? (3.13)
1=0

Aceasta inseamna ca distanta euclidiana dintre vectorii cepstrali satisface cerintele
perceptuale enuntate anterior, ceea ce poate fi una din explicatiile succesului analizei
cepstrale ca metoda de extragere a caracteristicilor pentru recunoagterea vorbirii.
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Figura 3.1: Abaterile standard si inversele lor pentru primii 20 de coeficienti cepstrali
melodici, estimate din 9802 cadre (98 secunde) de semnal vocal.

3.3 Transformari ale spatiului acustic

Una dintre problemele utilizarii distantelor in recunoasgterea formelor [64], [76], [243]
este cauzata de diferentele dintre dispersiile componentelor vectorilor caracteristici. Ca
exemplu, prezentam in figura 3.1 valorile abaterilor standard si ale inverselor lor pentru
primii 20 de coeficienti cepstrali melodici, valori estimate din 9802 cadre (98 secunde)
de semnal vocal obtinut prin citirea de catre 20 de vorbitori uniform distribuiti pe sexe
si grupe de varsta a unei propozitii in care apar toate unitatile din tabelul 4.1.

Se observa ca valorile 1/0 au o variatie cvasiliniara cu indicii coeficientilor, deci valo-
rile o sunt invers proportionale cu indicii coeficientilor cepstrali. In mod corespunzator,
coeficientii cepstrali vor avea ponderi invers proportionale cu indicii lor in distantele
euclidiene dintre vectorii acustici cepstrali.

O alta problema poate apare daca doua sau mai multe componente ale vectorilor
caracteristici au covarianta nenula

iy = E{(w — i) () — )} # 0 (3.14)

unde x;,x; si i, n; sunt doud componente ale vectorilor, respectiv valorile lor medii.
Aceasta indica posibilitatea corelatiei liniare a celor doua componente, care poate duce
la evaluari eronate ale distantelor prin luarea repetata in calcul a unei aceleiasi variatii.
In cazul general, solutia acestor probleme este decorelarea caracteristicilor si nor-
malizarea dispersiilor lor prin aplicarea unei transformari liniare. Aceasta poate fi
obtinuta plecand de la matricea de covarianta C = [¢;;], care fiind simetrica (¢;; = ¢;i)

poate fi scrisa
C =AD" (3.15)
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unde P este matricea vectorilor ei proprii normati, iar A matricea diagonala a valorilor
ei proprii. Deoarece

E{ATP®T @ — pollx — p | RATY =T (3.16)
rezulta ca transformarea cautata este
y=A"2®"g (3.17)

Utilizarea transformarii (3.17) este costisitoare din punct de vedere computational,
iar reducerea acestui cost poate fi facuta tinand cont de particularitatile caracteristicilor
folosite. In cazul coeficientilor cepstrali, o asemenea particularitate este corelatia lor
redusa datorata transformarii ortogonale prin care sunt obtinuti.

Renuntand la decorelare, normalizarea dispersiilor coeficientilor cepstrali poate fi
aproximata mult mai simplu prin inmultirea lor cu ponderi constante w; care pot fi
[237] a) inversele dispersiilor: w; = 1/0;; b) indicii coeficientilor cepstrali: w; = i.
Ambele variante pot fi privite fie ca metode de introducere a unor distante ponderate,
fie ca operatiuni de liftrare, iar un studiu efectuat din aceasta ultima perspectiva [122]
a condus la ponderi de forma

.
w; =1+ 3 sin % (3.18)

utilizate actualmente in majoritatea sistemelor de recunoastere automata a vorbirii.

3.4 Metode statistice de recunoastere a vorbirii

Pe langa deformarea dinamica a timpului, la inceputul anilor 70 se mai utilizau
in cercetarile asupra recunoasterii automate a vorbirii metode bazate pe cunostinte,
implementate in sisteme expert, cele mai cunoscute fiind cele dezvoltate in cadrul unui
program ARPA [141], [257], [127]. Pentru transcrierea semnalelor vocale, acestea foloseau
informatii furnizate de aga-numite surse de cunostinte (fonetice, fonologice, lexicale,
sintactice, semantice gi pragmatice), in fapt seturi de reguli formulate de experti umani.

Ca si tiparele in cazul deformarii dinamice a timpului, regulile s-au dovedit incapabile
sa reprezinte variabilitatea semnalelor vocale. O metoda care s-a dovedit adecvata pentru
reprezentarea acestei variabilitati a fost propusa si implementata in sistemul DRAGON
[16], [15] dezvoltat la CMU in acelasi program al ARPA. Metoda folosea un model teoretic
general bazat pe functii de probabilitate ale unor procese Markov, care in timp au ajuns
sa fie cunoscute sub numele de modele Markov ascunse - MMA (in engl. Hidden Markov
Models — HMM) si a caror prezentare va fi detaliata in restul capitolului.

Aceeasi metoda a fost propusa, in mod independent, de cercetatori de la IBM [116],
[13], [113] plecand de la tratarea recunoasterii automate a vorbirii ca o problema de teoria
comunicatiei, ceea ce a oferit un cadru teoretic cuprinzator pentru tratarea matematica
riguroasa a diferitelor ei aspecte, nu doar a metodei de reprezentare a cunostintelor.

Aceasta abordare utilizeaza o particularizare a modelului general al unui sistem de
comunicatie [221], prezentata in figura 3.2: sursa de informatie din modelul general
devine o abstractizare a proceselor cognitive premergatoare formularii unui mesaj si
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i Vorbitorul | | Sistemul de recunoastere i

| Em———————=—- r——Te———====—=—=—== | |

| | | | | l

i Generare Wl: Producere i 5<t>i Procesor i A Decodor _il/;

| cuvinte | vorbire | | acustic | lingvistic |

I e R S [ |
Sursa i Canalul de comunicatie i Receptorul

Figura 3.2: Recunoasterea vorbirii din perspectiva teoriei comunicatiei

avand ca rezultat generarea unui sir de cuvinte W; sirul de cuvinte W este transformat
in semnalul vocal s(t) de catre organele de producere a vorbirii; acestea iImpreuna cu
procesorul acustic din sistemul de recunoastere automata a vorbirii formeaza canalul de
comunicatie; iar receptorul este decodorul lingvistic al sistemului de recunoastere, care
genereaza o estimare W a sirului de cuvinte pronuntat.

Pentru gasirea W, decodorul lingvistic utilizeaza sirul A de date acustice! obtinut de
procesorul acustic din semnalul vocal s(t). Daca pentru un gir de cuvinte oarecare

W = wws ... w, (3.19)

probabilitatea ca el sa fi fost pronuntat, date fiind datele acustice A, este P(W]A),
pentru minimizarea frecventei erorilor sistemul va alege

A

W = arngEC/LXP(WM) (3.20)

sau, exprimand P(W|A) conform formulei lui Bayes

PW) - P(AW)

P(WIA) = 21
Wi4) = =5 (321)

si neglijand P(A), aceeasi pentru toate sirurile de cuvinte W
W = arg mV%X[P(W) - P(A|W)] (3.22)

Ecuatia (3.22) pune in evidenta cele doua probleme esentiale pentru recunoasterea
automata a vorbirii prin metode statistice:

e modelarea generarii cuvintelor, cunoscuta drept modelare lingvistica (in engl.
language modeling), astfel ca utilizand modelul lingvistic (language model) rezultat
sa se poata estima P(WV); aceasta corespunde surselor de cunostinte de pe nivelurile
superioare (sintactic, semantic, pragmatic) din metodele bazate pe cunostinte;

'De-a lungul timpului au existat unele variatiuni, dar in esenti A este un sir de vectori acustici.
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e modelarea producerii vorbirii, cunoscuta drept modelare acustica, avand ca
obiectiv construirea unor modele acustice pe baza carora sa fie calculata probabi-
litatea P(A|WW) ca datele acustice A sa fi fost obtinute in urma pronuntarii sirului
de cuvinte W; in cadrul metodelor bazate pe cunostinte, aceasta era realizata prin
intermediul surselor de pe nivelurile inferioare (fonetic, fonologic, lexical).

Datorita generalitatii mentionate anterior, modelele Markov ascunse pot fi utilizate
si pentru modelarea lingvistica si pentru cea acustica, astfel incat o scurta prezentare a
lor precede discutarea celor doua probleme.

3.5 Modelele Markov ascunse

Modelele Markov ascunse — MMA (in engl. Hidden Markov Models — HMM) [195],
[105], [59], [115] sunt automate finite stochastice folosite pentru descrierea statisticilor
locale si a evolutiilor globale ale caracteristicilor unor procese aleatoare nestationare,
dar care pot fi considerate stationare pe portiuni, prin functii de probabilitate a
valorilor acestor caracteristici. In modelele Markov ascunse, tranzitiile intre stari se fac
conform unor probabilitati de tranzitie, iar producerea/observarea caracteristicilor si
functiile de probabilitate care modeleaza distributiile valorilor lor pot fi asociate starilor
sau tranzitiilor, in mod similar automatelor Moore respectiv Mealy. In continuare vom
considera doar cazul functiilor de probabilitate asociate starilor.

Un model Markov ascuns este definit prin:

e multimea starilor § = {s;,i =1...N};

e matricea de tranzitie A = [a;;], unde a;; = P[s(t + 1) = sj|s(t) = s;],i,7=1...N
sunt probabilitatile tranzitiilor intre stari;

e multimea probabilitatilor initiale ale starilor IT = {m; = P[s(0) = s;],i=1...N};
e multimea valorilor caracteristicilor procesului modelat );

o B = {bj(y)|bjly = o) = Ploy|s(t) = s;],j = 1...N} — multimea functiilor de
probabilitate a valorilor caracteristicilor observate/produse in fiecare stare, unde
prin o, am notat valoarea observata (observatia, pe scurt) la momentul ¢.

In aceastd definitie, multimea starilor impreuna cu multimea probabilitatilor initiale
si matricea de tranzitie corespund unui lant/proces/model Markov. Starile lui nu sunt
insa observabile direct, ci doar prin intermediul observatiilor generate conform functiilor
de probabilitate asociate fiecarei stari, de unde numele de model Markov ascuns.

Modelele Markov ascunse au fost folosite initial cu succes in recunoasterea automata
a vorbirii, apoi in multe alte aplicatii in care procesul studiat poate fi modelat secvential:
prelucrarea limbajului natural [152], recunoasterea scrisului de mana [48], recunoagterea
fetei [168], decodarea genomului uman [128] etc. Acest lucru se datoreaza existentei unor
algoritmi eficienti pentru rezolvarea a trei probleme fundamentale:

e evaluarea probabilitatii P(O|M) ca un sir de observatii O = 0105 ...0r sa apara
in urma unei realizari a procesului modelat de modelul M;
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e decodarea secventei de stari S = s(1)s(2)...s(T") parcursa prin model pentru
producerea sirului de observatii O;

e estimarea parametrilor (probabilitatile initiale 7; si de tranzitie a;; si functiile de
probabilitate b;) sau antrenarea MMA pe baza unor date corespunzatoare.

In toate cazurile, recursia joaca un rol esential pentru calculul eficient al diferitelor
marimi care intervin. Astfel, probabilitatile a;(t) ca modelul M sa se afle in starea s; la
momentul ¢ dupa ce a produs prefixul o; ... o0; din girul de observatii O = 0105 ... 07

a;(t) = Ploy . ..o, 8(t) = s;| M] (3.23)
se pot calcula recursiv:
{Zal a”} (o), j=1...N, t=2...T (3.25)

Deoarece recursia se face in sensul direct al timpului ¢, «;(¢) sunt numite probabilitati
“Inainte”, iar pe baza lor se poate rezolva prima dintre problemele de mai sus:

POIM)= Y ou(T) (3.26)

s; finala

Similar se pot calcula probabilitatile "inapoi” 3;(t) ca modelul M, aflat in starea s;
la momentul ¢, sa produca in continuare sufixul o411 ...or

Bi(t) = P[s(t) = si, 041 - . . op|M] (3.27)

dar recursia are loc 1n sens invers:

1 pentru s; stare finala
Gi(T) :{ 0 altfel (3.28)
N
=> a;bj(o1)Bi(t+1), i=1...N, t=T-1...1 (3.29)

,_.

Jj=

unde initializarea (;(7T) s-a facut astfel incat ecuatia (3.26) sa devina o particularizare a
cazului general

P(O|M) = iai(t)ﬁi(t), t=1...T (3.30)

A doua dintre problemele enuntate, decodarea secventei de stari parcurse printr-un
model M pentru producerea unui sir de observatii O, are solutii dependente de criteriul
de optim utilizat. Un prim criteriu ar putea fi probabilitatea starii s; la momentul ¢ date
fiind O si M
P[s(t) = s;,O|M]

P(O[M)

vi(t) = P[s(t) = s;]O, M] = (3.31)
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care poate fi scrisa functie de «;(t) si 5;(t)

(1) = =22 3.32
W0 = S (332
astfel incat se poate face estimarea

s(t) = arg mg?s(%-(t) , t=1...T (3.33)

Daca modelul contine stari intre care nu exista tranzitii, secventa rezultata poate sa
nu formeze o cale continua prin model, fiind deci invalida. Eliminarea acestei probleme
se poate face prin impunerea conditiei suplimentare ca intre starile succesive sa existe
tranzitii, iar rezultatul este algoritmul Viterbi [247] care va fi prezentat in sectiunea 3.9.

Ultima dintre probleme, cea a antrenarii MMA, are solutii dependente de tipul
multimii ) a valorilor caracteristicilor procesului modelat. In cazul in care ) este o
multime discretd, functiile b;(y) sunt distributii de probabilitate, iar MMA rezultate
sunt cunoscute ca MMA discrete. Daca ) este continua, b;(y) sunt cel mai adesea
densitati parametrice de probabilitate, rezultand MMA continue. Alternativa este
reprezentata de metodele neparametrice de estimare a probabilitatilor: retele neuronale
[36], [205], [161], metoda celor mai apropiati & vecini [138], masini cu vectori suport (in
engl. Support Vector Machines — SVM) [78]. Desi acestea sunt in fapt doar variante de
estimare a probabilitatilor, sistemele rezultate sunt considerate sisteme hibride.

3.5.1 Antrenarea MMA discrete

Antrenarea MMA presupune estimarea valorilor parametrilor acestora: intrucat nu
se cunosc solutii analitice ale problemei, toate metodele de antrenament se bazeaza pe
optimizarea iterativa a parametrilor folosind date de antrenament corespunzatoare si
diferite criterii de optim. Dintre criterii, cel mai frecvent folosit este cel al plauzibilitatii
maxime (in engl. maximum likelihood), conform caruia estimarea de maxima plauzibili-
tate a parametrilor unui model M este cea care maximizeaza probabilitatea conditionata
ca datele de antrenament sa fi fost generate de M, date fiind valorile parametrilor lui.

Problema estimarii parametrilor MMA este complicata de ”ascunderea” starilor s;
in spatele sirurilor de observatii O = 0105 ... or, astfel incat datele de antrenament sunt
incomplete: chiar daca se cunosc valorile observatiilor, nu se stie caror stari le sunt
asociate. Estimarea de maxima plauzibilitate a parametrilor din date incomplete se
poate face prin algoritmul de maximizare a asteptarii (Expectation-Maximization) [60],
[159], a carui particularizare la MMA este algoritmul Baum-Welch [19], [20]. Acesta
realizeaza o optimizare iterativa a parametrilor unui model M prin calculul pe baza lor
a agteptarilor (sperantelor matematice) pentru numerele de aparitii ale unor evenimente,
urmat de reestimarea parametrilor folosind valorile acestor asteptari.

Daca parametrii modelului M sunt reestimati pe baza a R realizari ale procesului
modelat, care au produs R secvente de observatii O, = 0,10,2...0,7,,7 = 1... R, cal-
culul asteptarilor se face sumand probabilitatile corespunzatoare pentru toate secventele
si la toate momentele relevante.
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Probabilitatile initiale reestimate vor fi astfel

1 R
ft; = EZ%”(D’ i=1...N (3.34)

r=1

unde v;,(1) este probabilitatea ca modelul sa se afle in starea s; la momentul ¢ = 1 de
pe parcursul generarii secventei O,.

Reestimarea probabilitatilor de tranzitie pe baza numerelor asteptate de tranzitii
intre stari necesita calculul probabilitatilor tranzitiilor din starea s; la momentul ¢ in
starea s; la momentul ¢ 4 1 date fiind girul de observatii O si modelul M

P[s(t) = si,s(t + 1) = s5,0|M]
P(O|M)

Probabilitatile conjugate P[s(t) = s;, s(t + 1) = s;, O|M] pot fi calculate ca produse ale
probabilitatilor ca modelul: 1) sa se afle in starea s; la momentul ¢ dupa ce a generat
prefixul o5 ...0;; 2) sa treaca din starea s; in starea s;; 3) In starea s; si genereze 0py1;
4) din starea s; la momentul ¢ + 1 sa genereze in continuare 0;45...or. Tinand cont de
expresiile acestor probabilitati, obtinem

B ;i(t)aib;(041)0;(t + 1)
&ij(t) = P(O|M) ’

i,j=1...N, t=1...T—1 (3.36)

iar probabilitatile de tranzitie reestimate vor fi

Qi = == o Sit G (1) i,j=1...N (3.37)
’ r:l Z?ll% -(t) ’ 7

MMA discrete au o multime finita a observatiilor, Y = {y,, k = 1... K}, astfel incat
functiile de probabilitate b;(y) sunt distributii de probabilitate a caror reestimare se
poate face prin simpla numarare a aparitiilor valorilor gy

1 Zt 175, r(t) - 5(0r,t7 Yi)
Zf:1 Zt:l Yi.r (t) ’

b; (yi) = j=1...N, k=1...K (3.38)
unde § este simbolul lui Kronecker: daca xz =y, d(z,y) = 1, altfel §(x,y) = 0.

Algoritmul Baum-Welch (algoritmul 3.2) integreaza toate aceste calcule, repetate de
un anumit numar de ori sau pana la atingerea unui criteriu de convergenta. Aplicarea lui
este 1nsa posibila doar dupa proiectarea MMA si initializarea parametrilor. Proiectarea
MMA presupune alegerea numarului de stari N, a starilor initiale (m; # 0) si tranzitiilor
permise (a;; # 0), care impreuna definesc topologia unui model, iar in cazul MMA
discrete trebuie stabilita si multimea ) a valorilor caracteristicilor procesului modelat.

Deoarece algoritmul Baum-Welch realizeaza numai o optimizare locala a parametrilor,
initializarea lor poate fi esentiala pentru performantele obtinute ulterior. Experimental,
s-a constatat ca probabilitatile initiale m; si de tranzitie a,;; pot fi initializate cu valori
uniforme, arbitrar alese sau aleatoare fara a afecta performantele, dar ca poate fi necesara
initializarea din datele de antrenament a functiilor de probabilitate b;(y).
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Algoritmul 3.2 Algoritmul Baum-Welch pentru antrenarea MMA discrete

1: Spi[N] <0 {suma ecuatia (3.34)}

2: Nra[N, N], Nua[N] < 0 {numarator /numitor ecuatia (3.37)}
3: Nrb[N, K], Nub[N] < 0 {numarator /numitor ecuatia (3.38)}
4: repeat

5.  for toate secventele O,,r =1... R do

6: calculeazd o (t) conform ecuatiilor (3.24) si (3.25)

7 calculeaza f3; () conform ecuatiilor (3.28) si (3.29)

8: calculeaza P(O,|M) conform ecuatiei (3.26)

9: calculeazad 7; (t) conform ecuatiei (3.32)

10: calculeaza &;; . (t) conform ecuatiei (3.36)

11: actualizeaza Spili], Nrali, j], Nuali], Nrb[j, k], Nub[j]

12:  end for
13:  reestimeazd m;, a;;, b;(yy) conform ecuatiilor (3.34), (3.37) si (3.38)
14: until atingerea convergentei sau a unui numar de iteratii

3.6 Modelarea lingvistica

Procesul de generare a cuvintelor poate fi modelat in mod determinist prin gramatici
[1], [123]. Datorita rigiditatii lor, vizibila de exemplu in cazul limbajelor formale, acestea
nu pot insa acoperi variabilitatea mesajelor decat in cazul unor aplicatii foarte simple,
pentru care ele pot fi definite iar vorbitorii pot fi antrenati sa le respecte.

Alternativa este reprezentata de modelarea statistica [14], [118], [115], [152]: pentru
aceasta, probabilitatea unui gir de cuvinte P(W) poate fi descompusa intr-un produs de
probabilitati conditionate

i=1

in care fiecare factor poate fi estimat pe baza unui corpus de texte. Presupunand ca
recunoasterea se face la nivelul propozitiilor, la o lungime a propozitiei de L cuvinte si o
marime a vocabularului de V' cuvinte, pentru utilizarea ecuatiei (3.39) ar trebui estimate

L L VL+1 -V
Np =2 VxVit=% Ve ——— (3.40)
=1 =1

probabilitati, ceea ce cu exceptia unor aplicatii foarte simple este imposibil din punct de
vedere practic. De exemplu, pentru L = 5 i V' = 1000, N, &~ 10'°] astfel cd utilizand o
reprezentare in virgula flotanta simpla precizie, numai memoria necesara pastrarii acestor
probabilitati ar fi de ordinul 10® Go, fara si mai consideram si spatiul de disc necesar
pastrarii textelor din care sunt estimate. In plus, foarte multe dintre conditiile w;_1 . .. w;
din ecuatia (3.39) nu vor apare in aceste texte.

Ameliorarea unora dintre aceste probleme se face prin limitarea numarului de cuvinte
din conditiile w;_;...w; si/sau gruparea lor in categorii: au rezultat astfel modelele
lingvistice statistice de tip n-gram gi/sau utilizand clase de cuvinte. In cazul unui

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




MODELAREA LINGVISTICA 57

model lingvistic statistic de tip n-gram, probabilitatea unui cuvant este conditionata
doar de maximum n — 1 cuvinte anterioare

PW) =[] P(wilwi1 ... wi—ns1) (3.41)

i=1
iar daca sunt definite si clase de cuvinte Cy, = {wy1,... wgn },k=1... K

P(W) = [ Plwi|Cw:)] - P[C(w:)|C(w;_y) . .. C(wi—ns1)] (3.42)

i=1

unde C'(w) este clasa din care face parte cuvantul w. Ambele ecuatii pot fi interpretate ca
rezultate ale modelarii Markov a producerii cuvintelor: in cazul ecuatiei (3.41), printr-un
proces Markov cu stari definite de conditiile w;_; ...w;_,11, iar in cel al ecuatiei (3.42)
printr-un MMA cu starile identificate de secventele de clase C(w;_1) ... C(w;—p11).

Chiar si in urma aplicarii acestor metode, exista inca posibilitatea ca unele evenimente
(secvente de cuvinte sau clase) sa nu apara in textele de antrenament. Pentru rezolvarea
problemei au fost introduse diferite metode: netezirea modelelor prin reducerea (in engl.
discounting) probabilitatilor unor evenimente aparute urmata de redistribuirea masei de
probabilitate astfel eliberata celor care nu au aparut [167], [125], [256], [170]; combinarea
mai multor modele prin interpolare [117] sau repliere (backing-off) [125] etc.

Obiectul acestei teze nefiind modelarea lingvistica, nu intram in detalii ale acestor
probleme, ci ne rezumam sa precizam ca in practica modelele cele mai utilizate sunt cele
de tip bigram sau trigram cu diferite variante de netezire si combinare.

Perplexitatea

Pentru a putea compara performantele sistemelor de recunoastere a vorbirii trebuie
precizate (si) modelele lingvistice utilizate, iar aprecierea acestora impune cuantificarea
complexitatii aplicatiei din punctul lor de vedere. Prima masura a acestei complexitati
a fost asa-numitul factor de ramificare (branching factor), definit ca numarul maxim de
cuvinte care pot apare dupa cuvantul curent. Acesta nu tinea insa cont de variatiile
numarului de cuvinte care pot urma celui curent, nici de frecventele cuvintelor, astfel
incat pentru a lua in calcul aceste aspecte a fost introdusa perplexitatea.

Desi din punct de vedere teoretic poate fi pusa in legatura cu entropia sursei care
genereaza cuvintele, in practica perplexitatea unui model lingvistic fata de o aplicatie se
evalueaza pe un corpus de texte de test, considerat reprezentativ pentru acea aplicatie.
Prin definitie, pentru o secventa de N cuvinte perplexitatea este

1
PP = (3.43)

NP(wl...wN)

si poate fi interpretata, intr-un mod compatibil cu factorul de ramificare anterior, ca
media geometrica a numarului de cuvinte care urmeaza dupa cel curent, fiind deci de
dorit sa fie cat mai mica.
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3.7 Modelarea acustica

Asa cum am mentionat deja, principala problema in recunoasterea vorbirii este marea
ei variabilitate: daca asupra celei de la nivelul cuvintelor ne-am putut face o idee destul
de exacta in sectiunea 3.6, cea de la nivelul acustic este mult mai greu de intuit si
cuantificat. Si chiar daca ea poate fi partial redusa prin cuantizare vectoriala [96], [151],
[87], care inlocuieste spatiul multidimensional al vectorilor acustici cu o multime finita de
vectori prototip, posibilitatile acestora de combinare sunt mult mai multe decat cele ale
cuvintelor: de exemplu, la o frecventa de 100 vectori acustici/secunda si 256 de vectori
prototip, vor exista 256'%° ~ 10% combinatii posibile intr-o singura secundd. Din acest
motiv, modelarea acustica este esentiala pentru orice sistem de recunoastere a vorbirii.

Primele cercetari asupra recunoasterii vorbirii folosind MMA au apelat frecvent la
cuantizare vectoriala si MMA discrete pentru a reduce cerintele computationale. Au
fost obtinute astfel rezultate care au mers de la recunoasterea independenta de vorbitor
a unui numar mic de cuvinte pronuntate izolat [199] pana la recunoasterea dependenta
de vorbitor a unui numar mare (5000) [114] sau foarte mare (20000) [10] de cuvinte
izolate, gi au culminat la sfarsitul anilor ’80 cu recunoasterea independenta de vorbitor
a vorbirii continue cu un vocabular de 1000 cuvinte [135].

Pana in prima jumatate a anilor '80, modelarea acustica prin MMA continue [15],
[113], care avea teoretic avantajul eliminarii erorilor de cuantizare, a fost facuta folosind
metode neoptimale de estimare a parametrilor densitatilor de probabilitate utilizate, asa
incat potentialul avantaj nu se putea realiza datorita neoptimizarii acestor parametri.
Abia dupa stabilirea relatiilor de reestimare prin algoritmul Baum-Welch a parametrilor
unei largi clase de densitati de probabilitate [143], [120], [121] a devenit posibila utilizarea
de o maniera optima a MMA continue, iar in anii '90 ele s-au impus prin superioritatea
demonstrata in mod constant in evaluarile anuale DARPA [259].

Dintre densitatile parametrice de probabilitate, cele mai performante s-au dovedit
asa-numitele mixturi gaussiene, cunoscute gi ca modele cu mixturi gaussiene (in engl.
Gaussian Mixture Models — GMM), de forma

K K
b(y) => weNycy), D wp=1 (3.44)
k=1 k=1

cu Ny, ¢, densitati normale multivariate de medii p;, §i matrice de covarianta Cj,

1 1 T—1
Ny e (y) = = o3y m) O (ym) (3.45)
T JenPicy

unde y este un vector acustic de dimensiune D.

Utilizarea unor matrice de covariantd complete duce la un timp de calcul O(D?)
necesar pentru evaluarea probabilitatilor observatiilor, cu valori tipice ale lui D in jur
de 30. Pentru cresterea vitezei calculelor, cele mai multe sisteme care utilizeaza vectori
acustici cepstrali se bazeaza pe corelatia redusa a acestora (v. sectiunea 3.3) si recurg la
matrice de covarianta diagonale, cu elemente nule in afara diagonalelor: ¢;; = 0,¢ # j.
In acest fel, evaluarea unei densitati normale multivariate se reduce la cea a D densitati
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normale simple, iar timpul de calcul se reduce in mod corespunzator la O(D). In plus,
scade 1n aceeasi proportie si numarul parametrilor MMA care trebuie estimati.

Succesul mixturilor gaussiene are explicatii multiple. Pe de o parte, alofonele unui
fonem sunt pronuntate folosind configuratii apropiate ale tractului vocal: cum vectorii
acustici rezultati depind de aceste configuratii, intuitiv ne asteptam, si studii experimen-
tale o confirma [263], ca pentru un acelagi vorbitor sau vorbitori de acelasi sex ei sa fie
apropiati in spatiul acustic. Mai mult, tinand cont de numarul mare de factori de care
vectorii acustici depind, ne putem astepta, si acelasi studii o confirma, ca densitatile
gaussiene sa fie adecvate pentru modelarea distributiei lor.

Pe de alta parte, densitatile gaussiene au o multime de proprietati matematice care
le fac instrumentul ideal pentru modelarea incertitudinii, oferind totodata posibilitatea
de adaptare a lor la schimbari datorate mediului sau vorbitorilor [83], [84], [139].

Alternativele la mixturile gaussiene incercate de-a lungul timpului au inclus atat
densitati parametrice, de exemplu mixturi laplaciene [169], cat si metode neparametrice
de estimare a densitatilor de probabilitate: retele neuronale [36], [205], [161], metoda
celor mai apropiati k vecini [138] sau masini cu vectori suport (in engl. Support Vector
Machines — SVM) [78]. Desi initial promitatoare, metodele neparametrice fie s-au dovedit
dificil de scalat la vocabulare foarte mari sau de adaptat la schimbarile de mediu sau ale
vorbitorilor (cazul retelelor neuronale), fie au inca de trecut aceste teste, aga ca pentru
moment mixturile gaussiene raman cea mai buna optiune in modelarea acustica.

3.7.1 Antrenarea MMA cu mixturi gaussiene

Inlocuirea distributiilor de probabilitate din MMA discrete cu densititi parametrice
in MMA continue nu afecteaza probabilitatile initiale si de tranzitie, aga incat formulele
de reestimare a lor pentru MMA discrete (sectiunea 3.5.1) raméan valabile si in acest caz.
Modificarile constau in introducerea unor noi formule pentru reestimarea parametrilor
mixturilor: ponderile densitatilor wy, vectorii medii p, si matricele de covarianta Cy.

Densitatile gaussiene multivariate componente ale mixturilor reprezinta un nou nivel
"ascuns” al modelelor, sub cel al starilor, aga incat pentru estimarea lor probabilitatea
7;(t) de ocupare a starii s; la momentul ¢ trebuie divizata in probabilitatile ca densitatile
componente sa fi emis observatia o; in timp ce modelul se afla in aceasta stare

Wik Nﬂjkvcjk (Ot)

i Wik Ny e, (0)

Utilizand R secvente de observatii O, = 0,10,2...0, 1, ,7 = 1... R, pentru a antrena
modelul M, formulele de reestimare a valorilor parametrilor mixturilor sunt

fu = St ety Vikor(8) - On
’ S S k()

rRzl ZtT£1 ’ij,r(t) : (Or,t - Njk)(or,t - Njk)T

Vik(t) = ;(t) k=1...K (3.46)

k=1...K (3.47)

Cir= . k=1...K (3.48)
’ S Y Yk (1)
R_ Ti ikr t R_ Tl k.1 t
w]k — r=1 Zt—l fy.]ky ( ) _ r=1 Zt—l fYJky ( ) L=1.. K (349)

rR=1 Zﬁl ’Vj,r<t> a f:1 ;F;l Zf:l ’ij,r@) ’
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Figura 3.3: Exemplu de integrare a modelului lingvistic cu cele acustice

Modificarile care trebuie aduse algoritmului 3.2 pentru antrenarea MMA cu mixturi
gaussiene includ: introducerea unor noi variabile pentru numaratorul respectiv numitorul
fiecareia din aceste formule; calculul probabilitatilor densitatilor componente ale fiecarei
mixturi, v,j,-(t); reestimarea parametrilor mixturilor conform formulelor (3.47-3.49).

3.8 Reprezentarea integrata a cunostintelor

Cautarea sirului de cuvinte prin pronuntarea caruia este cel mai probabil sa fi rezultat
un sir de observatii acustice necesita integrarea cunostintelor incorporate de modelele
lingvistice gi acustice intr-un spatiu de cautare unic, in care se poate evalua produsul
P(W) - P(A|W) din ecuatia (3.22). Modelele Markov ascunse ofera un cadru pentru
realizarea acestei integrari, permitand constructia ierarhica a unui MMA global care
modeleaza atat generarea cuvintelor cat si producerea vorbirii. Pentru exemplificare
consideram o aplicatie simpla constand in recunoasterea cifrelor zecimale (figura 3.3).

Pentru recunoasterea cifrelor zecimale, modelul lingvistic poate fi o gramatica simpla
de tipul bucla de cuvinte, reprezentabila prin diagrama de sintaxa din stanga figurii 3.3,
in care o cifra poate fi urmata de oricare alta. Presupunand ca modelarea acustica este
realizata prin MMA ale cuvintelor, integrarea acestora cu modelul lingvistic se poate
face prin inserare in nodurile corespunzatoare ale diagramei de sintaxa, rezultatul fiind
MMA extins din dreapta figurii 3.3, denumit frecvent retea de recunoastere sau retea
integrata, care include acum atat modelul lingvistic cat si modelele acustice.

Daca gramatica nu specifica probabilitatile cuvintelor, tranzitiile din starea START
sunt implicit considerate echiprobabile, astfel incat probabilitatile lor pot fi omise din
calcule, nerealizand nici o diferentiere a cuvintelor. Dar aceeasi bucla de cuvinte poate
reprezenta un model lingvistic de tip unigram, caz in care probabilitatile cuvintelor
trebuie atribuite tranzitiilor corespunzatoare din starea START sau in starea STOP.

Pentru vocabulare mari si foarte mari, modelarea acustica utilizeaza MMA ale unor
unitati sublexicale (silabe, semisilabe, foneme etc.), iar integrarea modelului lingvistic cu
cele acustice presupune utilizarea unui model lexical, uzual un simplu dictionar, pentru
obtinerea pronuntiilor cuvintelor, eventual cu variante, in termenii unitatilor sublexicale.
Pronuntiile la randul lor sunt reprezentabile prin modele Markov ale caror stari pot fi
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inlocuite cu modelele acustice ale unitatilor sublexicale componente.

Simpla inlocuire a pronuntiilor din dictionar in nodurile modelului lingvistic duce la o
reprezentare costisitoare din punct de vedere computational, in special in cazul vocabu-
larelor mari si foarte mari, astfel incat pentru cresterea vitezei si reducerea necesarului
de memorie dictionarul poate fi reprezentat printr-o structura arborescenta [12], [169],
eventual comprimata [131]. O asemenea structura arborescenta poate fi folosita si pentru
factorizarea probabilitatilor cuvintelor din modelul lingvistic statistic la nivelul unitatilor
sublexicale [231], [5], [178]. In cazul unui model lingvistic de tip n-gram, acesta poate fi
in intregime integrat cu dictionarul i transformat intr-o multime de subarbori [70].

Dimensiunea unei retele de recunoastere este dependenta in primul rand de modelul
lingvistic, motiv pentru care integrarea cunostintelor in retele statice este fezabila doar
pentru modele lingvistice simple (unigram, bigram) si/sau cu vocabulare de dimensiuni
moderate. Pentru vocabulare mari si foarte mari si modele mai complexe, de tip trigram
sau de mai mare intindere, integrarea se face in mod dinamic [171], [241], [264], prin
constructia efectiva a spatiului de cautare doar in zona celor mai plauzibile ipoteze.

3.9 Algoritmi de cautare

Odata cu integrarea cunostintelor acumulate de modelele lingvistice si acustice intr-o
retea de recunoastere, gasirea girului de cuvinte cel mai probabil sa fi fost pronuntat,
date fiind observatiile acustice, se poate face prin cautarea in retea a caii pentru care
produsul P(W) - P(A|W) este maxim. In acest produs, probabilititile lingvistice pot
fi aplicate la tranzitiile intre cuvinte, sau pe durata cuvintelor, daca dictionarul a fost
reprezentat sub forma de arbore si probabilitatile lingvistice au fost factorizate [231].
Datorita valorilor foarte mici ale probabilitatilor, inmultirile lor repetate pot ajunge rapid
sa cauzeze depasiri inferioare (underflow), astfel incat pentru evitarea acestei probleme
se utilizeaza de obicei un sistem logaritmic de reprezentare [39], [41].

Una din slabiciunile MMA, datorata proprietatii Markov, este imposibilitatea lor de
a tine cont de corelatia observatiilor succesive, ceea ce face ca probabilitatile acustice sa
fie subevaluate. Pentru corectare, probabilitatile lingvistice sunt de obicei ridicate la o
putere supraunitara A > 1, determinata experimental gi cunoscuta sub diferite nume, pe
care in continuare o vom denumi pondere lingvistica (language weight) [136].

Alta problema a sistemelor de recunoastere automatéa a vorbirii este cea a echilibrului
intre omisiuni si insertii, pentru asigurarea caruia se utilizeaza o penalizare de tranzitie 7,
deasemeni determinata experimental, aplicata la tranzitiile intre cuvinte pentru a reduce
frecventa insertiilor. Folosind o reprezentare logaritmica a probabilitatilor si cele doua
variabile de control A si 7, ecuatia (3.22) trebuie rescrisa in forma

A

W = arg mma/mx[|W|T + Alog P(W) + log P(A|W)] (3.50)

unde |W| este lungimea sirului de cuvinte W, astfel incat in loc de probabilitatea unui
sir de cuvinte este mai corect sa vorbim despre scorul lui.

Algoritmii fundamentali de cautare a caii corespunzatoare celui mai probabil gir de
cuvinte sunt algoritmul Viterbi [247] si algoritmul A* [210], mai cunoscut in domeniul
recunoagterii automate a vorbirii ca algoritmul de decodare cu stiva (stack decoding)

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




62 RECUNOASTEREA AUTOMATA A VORBIRII

[112], [115]. Algoritmul Viterbi este unul de tip sincron, care evalueaza toate caile
posibile pana la un acelagi moment in baza unei startegii de cautare in latime (breadth
first), iar scorurile cailor pot fi comparate deoarece toate corespund aceleiagi portiuni a
semnalului; ca urmare, algoritmul Viterbi este admisibil, adica garanteaza gasirea caii
cu scorul maxim — care poate sa coincida sau nu cu sirul de cuvinte corect.

Pentru girul de observatii O = 010, ... or, algoritmul Viterbi gaseste calea (secventa
de stari) @ = q1qz ... qr optima prin MMA integrat M (reteaua de recunoastere) prin
calculul pentru fiecare moment ¢ si fiecare stare s; a probabilitatii maxime ca modelul
sa fi generat observatiile o; ... 0; i sa se afle in starea s; la momentul ¢

0;(t) = max Ploy...0nq1...q,q = si|M] (3.51)

q1---qt—1

simultan cu memorarea starii anterioare care a asigurat maximizarea, ¥;(t). Ca si pana
acum, calculele se pot realiza recursiv

$i(1)=0, i=1...N (3.53)
P;(t) = argmzax[éi(t —Dayl, j=1...N, t=2...T (3.55)

iar calea optima este obtinuta in final prin parcurgerea in sens invers a matricei 1;(t):

gr = arg max 0,(T), qf =g (t+1), t=T-1...1 (3.56)
s; finald t+1

Pe langa decodarea lingvistica, algoritmul Viterbi permite i obtinerea unei aproximari

a probabilitatii P(O|M), cunoscuta ca aproximarea Viterbi, prin cea a caii optime
P*(O|M) = max_0,(T) (3.57)

s; finala

iar pe baza corespondentei dintre starile ¢q; . .. ¢} si observatiile 010, . ..or, parametrii
modelelor acustice pot fi reestimati prin aga-numita metoda Viterbi de antrenare a MMA,
care utilizeaza doar evenimentele asociate cu parcurgerea caii de probabilitate maxima.
Desi admisibil, algoritmul Viterbi se poate dovedi prohibitiv din punct de vedere al
timpului de calcul necesar cautarii solutiei optime. Pentru cresterea vitezei de obtinere
a unei solutii, el a fost modificat prin reducerea (pruning) spatiului de cautare doar
la un fascicol (beam) de cai printre care este cel mai probabil sa fie localizata si cea
optima [146], [171], ceea ce a dus la un algoritm de cautare neadmisibil. Determinarea
fascicolului considerat la un moment dat se poate face pe baza unui prag de reducere
(pruning threshold) fata de starea cea mai probabila la acel moment, a unui numar

maxim permis de stari componente [231] sau a unor combinatii ale acestor criterii.
Algoritmul A* sau de decodare cu stiva este un algoritm asincron, de tip best first, cu
o parcurgere arborescenta a spatiului de cautare, diferita de cea de tip grilaj (trellis) din
cazul algoritmului Viterbi, ceea ce conduce la cai partiale de lungimi diferite, intre ale
caror scoruri comparatiile directe nu au sens. Comparatiile se fac doar la nivelul unor
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cai complete, Q) = ¢q1qs ... qr, pe baza unor estimari ale scorurilor lor date de o functie
de evaluare

f(Q) = g(Qus) + h(Qry17) (3.58)

unde g(Q1,.) este scorul exact al caii partiale Q)1 = ¢1 . .. q;, iar h(Qu11,1r) este o functie
euristica realizand o estimare a scorului restului caii Q1.7 = @ry1 - - - qr-

Caracterul euristic al functiei h face ca algoritmul A* sa nu fie intotdeauna admisibil.
Impreund cu dificultitile estimérii propriu-zise, acest lucru a facut ca algoritmul A* sa
fie mai putin utilizat in sistemele de recunoastere a vorbirii. Oferind o decuplare ideala
a modelului lingvistic de cele acustice [8], el are insa o serie de avantaje in cazul utilizarii
unor modele lingvistice de tip n-gram de mai mare intindere (n > 3), astfel incat pe
viitor ne putem astepta la o crestere a frecventei utilizarii lui.

In forma de bazi, atat algoritmul Viterbi cat gi A* asigura gasirea unei cai optime
unice, dar in practica, datorita erorilor de modelare sau cautare, aceasta poate fi diferita
de cea corecta, corespunzatoare sirului de cuvinte pronuntat. Unele dintre erorile de
acest tip pot fi corectate de aplicatia in care este integrat sistemul de recunoastere daca
acesta genereaza nu doar sirul de cuvinte corespunzator caii optime, ci o structura de
date mai complexa. Au aparut astfel algoritmi de tip N-Best [217], [216], generand o
lista a celor mai probabile N propozitii, si algoritmi in mai multi pasi [9], [226], eventual
cu generarea unor structuri de date mai complicate, de tip latice sau graf de cuvinte [4],
[103]. Aceste structuri de date asigura reprezentarea atat a unor spatii de cautare reduse
pentru pasi succesivi, cat si a rezultatelor finale.

3.10 Concluzii

Pentru recunoasterea automata a vorbirii au fost incercate de-a lungul timpului
diferite metode, iar acest capitol le-a prezentat pe cele care, in urma performantelor
demonstrate prin evaluarea sistemelor in care au fost implementate, se numara printre
cele mai frecvent utilizate 1n sistemele contemporane de recunoastere a vorbirii si au fost
utilizate gi in cercetarile proprii. Pentru a fi clar modul in care se poate face evaluarea
sistemelor, primele au fost descrise chiar metodele si metricele utilizate in acest scop.

Utilizarea parametrilor semnalului vocal pentru recunoagterea automata a vorbirii
presupune gruparea lor in vectori dintr-un spatiu acustic. Recunoasterea ca atare poate
fi precedata de o serie de operatiuni in acest spatiu: calculul unor distante acustice
semnificative din punct de vedere perceptual; transformari ale spatiului acustic in scopul
reducerii anizotropiei lui; cuantizarea vectoriala care, utilizand o multime de vectori
prototip, permite comprimarea si reprezentarea discreta a vectorilor acustici.

Dintre diferitele metode incercate pentru recunoasterea propriu-zisa, doar doua au
rezistat pana in prezent: deformarea dinamica a timpului i modelele Markov ascunse.
Deformarea dinamica a timpului este inca utilizata pentru recunoasterea dependenta
de vorbitor a unor vocabulare mici de cuvinte rostite izolat, avand avantajul generarii
simple a tiparelor cu care sunt comparate ulterior pronuntiile de recunoscut. Aceasta
simplitate nu permite Insa reprezentarea cu suficienta precizie a marii variabilitati a
semnalelor vocale, care poate fi acoperita doar apeland la metode statistice.
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Recunoagterea automata a vorbirii prin metode statistice presupune modelarea ei
lingvistica si acustica si integrarea modelelor rezultate intr-un spatiu unic al solutiilor.
Atingerea acestor obiective poate fi realizata prin utilizarea modelelor Markov ascunse,
care constituie fundamentul sistemelor moderne de recunoastere a vorbirii, iar acest
capitol a inclus o vedere de ansamblu asupra lor, cu detalierea aspectelor esentiale, alte
amanunte legate de utilizarea lor urmand a fi prezentate in restul tezei.

Gasirea sirului de cuvinte cel mai probabil sa fi fost pronuntat dat fiind semnalul
de recunoscut necesita constructia unei reprezentari integrate a modelelor lingvistice si
acustice i evaluarea posibilelor solutii prin utilizarea unor algoritmi de cautare in spatiul
solutiilor. Modelele Markov ascunse permit rezolvarea eleganta a ambelor probleme prin
constructia ierarhica a unor modele inglobandu-le pe cele lingvistice si acustice, cunoscute
sub numele de retele de recunoastere sau retele integrate, in care sirul cel mai probabil
de cuvinte este gasit cel mai adesea folosind algoritmul Viterbi.

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003




CAPITOLUL 4

Baza de date fonetice

Utilizarea metodelor statistice de recunoastere automata a vorbirii, prezentate in
capitolul 3, impune existenta unor date pe baza carora sa poata fi construite modelele
implicate de ecuatia (3.22): semnale vocale pentru modelele acustice, respectiv texte
pentru modelele lingvistice. In cursul primelor cercetdri au fost utilizate semnale vocale
colectate ad-hoc, uzual specifice unor aplicatii [15], [146], si arhive de texte private [113].

Dezvoltarea cercetarilor asupra recunoasterii automate a vorbirii, utilizand multiple
abordari ale problemelor ei, a facut necesara evaluarea nu doar a performantelor in sine
ale sistemelor de recunoastere, ci si a semnificatiei statistice [37], [158] a diferentelor
dintre aceste performante. Drept urmare, in anii ’‘80 a Inceput colectarea si publicarea
unor baze de date vocale de uz general [45] sau specifice unor aplicatii. Acestea s-au
dovedit esentiale pentru dezvoltarea si testarea unor sisteme de recunoastere, precum si
pentru evaluarea si compararea acestor sisteme utilizand seturi de date standard.

Probabil cele mai cunoscute exemple de baze de date specifice unor aplicatii sunt
TIDIGITS [140], colectata la Texas Instruments (TI) pentru studiul recunoasterii sirurilor
de cifre, gi Resource Management (RM) [192], dezvoltata in cadrul programului DARPA
de recunoastere automata a vorbirii si avand in vedere o aplicatie de conducere a resurselor
militare navale (nave de razboi) ale Statelor Unite. Disponibilitatea acesteia din urma
a fost esentiala in demonstrarea fezabilitatii recunoasterii independente de vorbitor a
vorbirii continue cu vocabulare mari [135] i, in ultima instanta, impunerea metodelor
statistice de recunoastere automata a vorbirii in raport cu alte abordari.

Succesul metodelor statistice, bazate pe estimarea automata din date de antrenament
a parametrilor sistemelor de recunoastere, a pus in evidenta importanta fundamentala
a datelor si a condus la construirea unor noi baze de date vocale, de dimensiuni din ce
in ce mai mari, vizand aplicatii diverse si incercand sa acopere portiuni cat mai extinse
din variabilitatea semnalului vocal. Cele mai importante, prin contributia la atingerea
nivelului actual, raman cele din cadrul programului amintit al DARPA, program care

Cercetari realizate cu sprijinul Comisiei Europene prin contractul COPERNICUS 1304/1994 si al
fostului Consiliu National al Cercetarii Stiintifice Universitare — CNCSU (devenit din 1999 Cousiliul
National al Cercetarii Stiintifice din Invatdmantul Superior — CNCSIS) prin grantul 56/1995.
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de-a lungul timpului a inclus sisteme de informatii despre traficul aerian [99], dictare
automata [183], transcrierea convorbirilor telefonice [94] si a emisiunilor radio-TV [95].

O categorie aparte a bazelor de date vocale, destul de restransa datorita dificultatilor
implicate de constructia lor, este constituita de asa-numitele baze de date fonetice, prima
si cea mai cunoscuta si utilizata dintre ele fiind TIMIT [81], construita in cooperare de
Texas Instruments (TT) [71] si Massachusetts Institute of Technology (MIT) [132], cu
unele contributii de la Stanford Research Institute [51]. Elementele definitorii ale unei
asemenea baze de date sunt continutul controlat prin proiectarea corespunzatoare a
materialelor inregistrate si selectarea vorbitorilor, o calitate deosebita a inregistrarilor,
precum si adnotarea continutului cu informatii fonetice i fonologice. Datorita acestor
caracteristici, o baza de date fonetice constituie o resursa esentiala nu numai pentru
cercetarile in directia recunoasterii automate a vorbirii, ci si pentru cele din alte domenii
ale prelucrarii automate a vorbirii, precum si o sursa de cunostinte fundamentale, de
fonetica si fonologie a limbii in care au fost pronuntate materialele inregistrate.

Date fiind inexistenta unei baze de date corespunzatoare pentru cercetarile asupra
recunoasterii automate independenta de vorbitor a vorbirii continue in limba romana si
insuficienta constatata a cunostintelor de fonetica acustica si fonologie a limbii romane
(insuficienta confirmata ulterior chiar si de lingvisti in literatura de specialitate [234]),
constructia unei asemenea baze de date s-a impus ca o prima etapa a cercetarilor, iar in
acest capitol vor fi prezentate detalii legate de proiectarea si colectarea ei [32], [34].

4.1 Consideratii de proiectare

Disponibilitatea unor baze de date vocale corespunzatoare reprezinta o preconditie
pentru multe cercetari fundamentale sau aplicative din diverse domenii ale stiintei si
tehnologiei vorbirii, iar amploarea pe care aceste cercetari o pot lua face imposibila din
punct de vedere practic colectarea, pentru o anumita limba, a unei baze de date care
sa le satisfaca simultan cerintele. Uneori, aceste cerinte pot fi satisfacute prin utilizarea
unor baze de date deja existente sau a unor subseturi convenabil alese ale acestora.

Exista insa si numeroase situatii in care se impune colectarea unor noi baze de date,
una dintre acestea fiind si extinderea la noi limbi sau dialecte a cercetarilor asupra
recunoasterii automate a vorbirii: desi au fost incercate diferite metode de utilizare a
datelor dintr-o limba pentru recunoasgterea pronuntiilor unei alte limbi [253], [162], unele
vizand limba romana [155], recunoasterea multi- gi croslinguala [215] sau independenta de
limba [44], performantele obtinute se imbunatatesc odata cu cregterea cantitatii datelor
din noua limba folosite pentru construirea sau adaptarea modelelor acustice.

Proiectarea si colectarea unei noi baze de date devine cu atat mai necesara atunci
cand cunostintele fundamentale de fonetica si fonologia noii limbi, necesare si pentru
recunoasterea automata, sunt insuficiente: din pacate, aceasta este si situatia limbii
romane, in cazul careia aceste lipsuri se manifesta in literatura de specialitate fie prin
lipsa abordarii unor subiecte, fie prin tratarea lor contradictorie sau chiar eronata.

Deciziile de proiectare a bazei de date descrise aici au fost influentate, in consecinta,
de necesitatea de a facilita:

e modelarea acustica a semnalului vocal, in vederea atingerii obiectivului principal
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stabilit al acestor cercetari (sectiunea 1.3) — recunoasterea vorbirii continue in limba
romana, independenta de vorbitor, cu vocabulare in jurul a 1000 de cuvinte;

e validarea sau obtinerea unor noi cunostinte de fonetica si fonologie a limbii romane,
a caror insuficienta a fost resimtita inca din aceasta faza a cercetarilor si confirmata
in parte de rezultate prezentate in capitolele urmatoare.

Din marea varietate de tipuri de pronuntare, conditii de mediu etc. posibile, aceasta
baza de date a fost limitata la inregistrari de calitate, intr-un mediu afectat cat mai putin
de zgomote si reverberatii, ale unor pronuntii rezultate cu preponderenta din citirea in
varianta standard (literara) a limbii roméane a unor texte pregatite in mod special pentru
a asigura un continut al inregistrarilor corespunzator scopurilor propuse.

Dat fiind obiectivul principal al cercetarilor, proiectarea bazei de date, descrisa in
urmatoarele trei sectiuni, a cuprins: alegerea unor unitati de modelare acustica adecvate;
pregatirea materialelor de inregistrat; specificarea caracteristicilor vorbitorilor si alocarea
materialelor pe care le vor inregistra.

4.2 Alegerea unitatilor de modelare

Recunoagterea automata a vorbirii se poate realiza, dupa cum s-a mentionat, folosind
modele acustice ale cuvintelor sau ale unor unitati sublexicale — silabe, semisilabe, sunete
etc. Alegerea unitatilor de modelare are o influenta decisiva asupra acuratetii cu care
modelele acustice reprezinta variabilitatea semnalului vocal, in special cea cauzata de
coarticulatie, constand in modificarea caracteristicilor sunetelor vorbirii functie de cele
adiacente si datorata miscarilor anticipatorii si inertiale ale articulatorilor. Exemple
de manifestari ale coarticulatiei pot fi urmarite in figura 5.1: coarticulatia este cea mai
vizibila in cazul sunetului [1], cele trei aparitii ale lui avand fiecare caracteristici spectrale
diferite, dar poate fi observata si in cazul altor sunete — de exemplu [j] sau [a].

Utilizand cuvinte ca unitati de modelare acustica, o buna parte din variabilitatea
datorata coarticulatiei — cea corespunzatoare interactiunii dintre sunete in interiorul
cuvintelor — va fi inclusa in modelele rezultate, dar va ramane totusi neacoperita cea
cauzata de interactiunile dintre cuvinte, localizata la extremitatile lor. Aceasta ar putea
fi la randul ei reprezentata prin modele dependente de context ale cuvintelor, dar odata
cu cresterea marimii vocabularului va creste si numarul modelelor. In plus, va creste
proportional si cantitatea de date necesare pentru antrenarea lor.

Un alt dezavantaj, poate cel mai important, al cuvintelor ca unitati de modelare
acustica, este acela al lipsei lor de generalitate: extinderea vocabularului unui sistem
de recunoastere bazat pe modele ale cuvintelor necesita date suplimentare, constand din
inregistrari ale cuvintelor nou introduse in vocabular, pentru antrenarea unor noi modele
acustice. Din aceste motive, modele acustice ale cuvintelor sunt utilizate doar in sisteme
pentru aplicatii simple, cu vocabulare inchise de zeci sau maximum sute de cuvinte.

Dintre unitatile de modelare sublexicale, silabele si unitatile derivate sunt adesea
considerate unitati naturale din punct de vedere al coarticulatiei si al posibilitatilor de
a reprezenta variabilitatea asociata ei. In practica, ele se dovedesc insa dificil de utilizat
datorita problemelor care pot apare la extinderea vocabularului, precum si a celor de
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Tabelul 4.1: Unitati fonetice de modelare acustica — simboluri si exemple

Simboluri | Exemple Simboluri | Exemple Simboluri | Exemple
IPA ‘ ASCII IPA ‘ ASCII IPA ‘ ASCII
i i vin o O coate k k cap
i I ant p p par g g gat
e e el b b ban ts T tap
i y in t t tip tf C ce
<) Q@ ca d d dar dz G ger
a a an f f foc h h han
u u ud Y v vin m m mic
0 0 om s S stop n n nas
j j ar z z 2 1 1 lac
e E deal | S si r r rau
w w now 3 J jok # - pauza

acoperire a pronuntiilor de recunoscut, care fac necesara combinarea lor cu modele de tip
fonemic. In plus, unele experimente [35] au aratat ca performantele astfel obtinute sunt
inferioare celor ale sistemelor bazate pe modele dependente de context de tip fonemic.
Ulterior, studii teoretice [97] au aratat ca silabele ar putea fi cea mai buna unitate de
modelare a variabilitatii din vorbirea spontana, iar experimente de recunoastere [79] au
confirmat unele avantaje ale silabelor ca unitati de modelare acustica. Dar chiar cand
sistemele evaluate au utilizat modele ale silabelor, ele au inclus si modele dependente de
context de tip fonemic pentru a putea acoperi toate pronuntiile de recunoscut.

Pentru a obtine modele acustice cat mai generale folosind o cantitate minima de
date pentru antrenarea lor, recunoasterea automata a vorbirii continue cu vocabulare
mari i foarte mari este in general bazata pe unitati de modelare de tip fonetic sau, prin
legarea parametrilor la nivelul starilor, chiar subfonetic [108]. In acest caz, variabilitatea
datorata coarticulatiei este acoperita prin modelarea dependenta de context, o aceeasi
unitate putand fi reprezentata prin mai multe modele, diferentiate functie de unitatile
care o preced gi/sau urmeaza. Se obtin astfel modele cu un grad mare de generalitate,
usor de reutilizat in cazul modificarii sau extinderii vocabularului si care pot valorifica
cu eficienta maxima cantitatea de date disponibile pentru antrenarea lor.

Tinand cont de aspectele mentionate, proiectarea bazei de date s-a facut avand in
vedere modelarea acustica prin unitati sublexicale de tip fonetic. Din pacate, cunostintele
disponibile de fonetica acustica si fonologie a limbii romane, pe baza carora ar fi trebuit
definit un set de asemenea unitati, s-au dovedit insuficiente, existand diverse pozitii ale
lingvigtilor in ceea ce privesgte fonemele limbii roméne [193], [244], uneori contradictorii
[190] sau chiar gresite [206]. Analizand seturile de foneme identificate sau acceptate de
diversi autori si luand in considerare diferentele dintre ele, am definit un set de unitati
care, direct sau prin combinatii, acopera aceste variante (tabelul 4.1).

Tabelul 4.1 cuprinde atat simboluri din alfabetul fonetic international (International
Phonetic Alphabet — IPA), pentru a facilita comparatiile cu literatura lingvistica, cat si
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simboluri ASCII, pentru adnotarea fonetica pe calculator a semnalelor vocale, alese cat
mai aproape de simbolurile IPA sau cat mai sugestive si utilizate si in continuare.

Trei unitati sunt implicate intr-o buna parte din diferentele dintre seturile de foneme
ale limbii roméane identificate gi/sau acceptate in literatura lingvistica:

e /I/ apare doar in pozitie postconsonantica finala, in cuvinte ca ani, azi, mari etc.:
unele sisteme fonologice ale limbii romane standard il considera un alofon — o
varianta pozitionala, scurta, asilabica si (uneori) devocalizata, a lui /i/, /j/ sau
/e/; altele neaga chiar existenta separata a realizarilor lui fizice, reducandu-1 la un
rol diacritic, de marcaj al palatalizarii consoanei precedente —in acest caz, sistemul
fonologic include cu statut de foneme o serie de consoane palatalizate;

e /E/ si /O/ sunt uneori interpretate ca alofone fie ale vocalelor /e/ respectiv /o/,
fie ale semivocalelor/semiconsoanelor /j/ respectiv /w/; in mod corespunzator, va
diferi multimea acceptata a diftongilor si triftongilor — unii dintre ei subiect, la
randul lor, al unor discutii asupra naturii lor mono- sau multifonemice.

Alte diferente intre sisteme fonologice (de ex. statutul de foneme sau alofone pentru
consoanele [k] si [g] palatalizate) au fost considerate neglijabile din punctul de vedere al
cercetarilor noastre, putand fi acoperite prin modelare dependenta de context.

Unitatile din tablelul 4.1 vor fi denumite in continuare foneme (sg. fonem), notate
/x/, cand va fi vorba de categorii abstracte de sunete distinctive ale limbii romane,
respectiv sunete, notate [x|, pentru a indica realizari fizice ale acestor categorii.

4.3 Materialele de inregistrat

Scopul principal al cercetarilor fiind recunoasterea automata a vorbirii continue in
limba roméana, inregistrarile din baza de date trebuie sa contina un numar suficient
de mare de aparitii ale unor unitati de modelare acustica pentru a permite estimarea
cu acuratete a modelelor lor. In plus, pentru a asigura si independenta de vorbitor a
modelelor, aceste aparitii trebuie sa provina din pronuntii ale cat mai multor vorbitori.

Pe langa modelarea acustica, la constructia unei baze de date pentru cercetari asupra
recunoasterii automate a vorbirii trebuie avuta in vedere si modelarea lingvistica. Intr-o
faza mai avansata a cercetarilor, aceasta se poate realiza prin extragerea textelor ce vor
fi citite pentru inregistrare dintr-un corpus de texte de mai mari dimensiuni, utilizabil
si pentru constructia de modele lingvistice de tip n-gram. Adesea, un asemenea corpus
este obtinut, datorita caracteristicilor textelor continute, din arhive in format electronic
ale unor ziare. Aceasta metoda a fost folosita, de exemplu, pentru constructia bazei de
date WSJ, plecand de la arhive ale Wall Street Journal, in cadrul programului DARPA
[183], sau a bazei de date franceze BREF [86], utilizand texte din Le Monde.

Dat fiind stadiul incipient al cercetarilor noastre, dificultatea obtinerii si prelucrarii
unui corpus de tipul mentionat, precum si unele aspecte (pre-normalizare si standarde)
vizate de programul COPERNICUS al Comisiei Europene, in cadrul caruia a inceput
constructia ei [203], [204], pentru aceasta baza de date s-a ales varianta compatibilitatii
cu baza de date EUROM [46], dezvoltata anterior in proiectele ESPRIT SAM si SAM-A.
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Compatibilitatea se refera atat la materialele continute si vorbitorii inregistrati, cat si la
utilizarea acelorasi organizari si formate ale figierelor constituente [90].

EUROM a fost proiectata cu un continut comparabil pentru cele 11 limbi oficiale (la
acea data) din tarile Uniunii Europene:

e 40 de pasaje de cate 5 propozitii legate tematic, cu teme comune in toate limbile,
utile pentru antrenarea, testarea si evaluarea sistemelor de recunoastere;

e un numar de propozitii de completare, asociate pasajelor, compuse in mod special
pentru a compensa variatiile frecventelor fonemelor in pasaje;

e 100 de numere intregi intre 0 si 9999, selectate pentru a acoperi principalele lor
constrangeri fonotactice, utile pentru testarea si evaluarea unor sisteme;

e logatomi de forma CVC (consoana-vocala-consoana), izolati si in cinci contexte
de cate doua cuvinte, pentru diagnoza sistemelor [229], [230].

Pentru fiecare limba, (circa) 60 de vorbitori, (cat mai) egal distribuiti pe sexe, au
inregistrat 3-5 pasaje, 0-5 propozitii de completare si numerele, iar cativa — logatomi.

Compatibilitatea cu EUROM este asigurata printr-un nucleu obtinut plecand de la
materialele din aceasta: 40 de pasaje; 26 propozitii de completare; un set de 26 numere
intre 0 si 9999, acoperind constrangerile fonotactice ale numerelor din aceasta gama
in limba romana si minimizat plecand de la diagramele lor de sintaxa; logatomi de
forma CVC si cinci perechi de cuvinte-contexte, proiectate pentru limba roméana conform
aceloragi principii utilizate gi in cazul EUROM [230)].

In jurul acestui nucleu au mai fost incluse:

e patru propozitii fonemic compacte, citite de catre toti vorbitorii si utile pentru
initializarea modelelor acustice;

e propozitii individuale, specifice fiecarui vorbitor, selectate dintr-un corpus printr-un
algoritm de tip greedy avand ca obiectiv maximizarea numarului de difoni asteptati
sa apara din citirea pasajelor si a propozitiilor de completare si individuale;

e materiale care sa permita dezvoltarea unor aplicatii simple si studiul diferentelor
intre stilul citit si cel semispontan de vorbire: alfabetul limbii roméne (citit) si unele
informatii furnizate semispontan de vorbitori (numele, pe cuvinte si litere; seria si
numarul buletinului de identitate; numarul de telefon; data nasterii; adresa).

Prezentam in continuare unele detalii legate de materialele principale, utilizate pentru
antrenarea si evaluarea sistemelor de recunoastere a vorbirii — pasajele gi propozitiile.

4.3.1 Pasajele

Criteriul temelor lor comune in toate limbile din EUROM a impus traducerea si
adaptarea pasajelor dintr-o versiune initiala in limba engleza. Realizate ca transcrieri
fonemice folosind un editor cu facilitati de calcul si afisare in timp real a unor statistici
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Algoritmul 4.1 Algoritmul de grupare a pasajelor

: P numarul de pasaje, K < numarul de clustere  {K divizor al lui P}
. FON « lista foneme, PAS « lista pasaje, CLUS « lista clustere (vide)
: for £ € FON, p € PAS, ¢ € CLUS do
N_p[f] <« numarul de aparitii ale £ in pasajul p
N.c[f] <0  {clustere vide}
N[f] <« numarul total de aparitii ale £
end for
ordoneaza FON in ordinea crescatoare a numarului de aparitii ale fonemelor
: for £ € FON do
ordoneaza CLUS in ordinea descrescatoare a numarului de aparitii ale f
ordoneaza PAS in ordinea crescatoare a numarului de aparitii ale f
while 3 ¢ € CLUS a.i. N.c[f] < N[f]/K — A[f] do
for ¢ € CLUS do
if N.c[f] < N[£f]/K — A[f], c incomplet si PAS nevida then
adauga la ¢ primul pasaj p din PAS
N_c[f] < N_c[f] + N_p[£]
sterge primul pasaj din PAS
else if N.c[f] < N[f]/K — A[£f] si ¢ complet sau PAS vida then
abandoneaza incercarea de grupare
end if
end for
end while
: end for
: for p € PAS do
adauga p la primul cluster incomplet
: end for

© P e g Wy

el e e e
A I A

—_ =

R I I I R O R
AR R O T S i

ale fonemelor, traducerea si adaptarea au inclus modificari, in special ale unor toponime,
pentru a creste frecventele de aparitie ale fonemelor rare.

Pentru a obtine o structura cat mai ordonata a inregistrarilor si o distributie cat mai
echilibrata a fonemelor in pronuntiile vorbitorilor, cele 40 de pasaje au fost grupate in
10 clustere de cate 4 pasaje folosind un algoritm special conceput (algoritmul 4.1) care
urmareste gruparea a P pasaje in K clustere de cate P/K pasaje in care fonemele sa fie,
in limita posibilitatilor, cat mai uniform distribuite.

In cursul producerii vorbirii, fonemele sunt realizate cu frecvente diferite (in pasaje, de
exemplu, numerele totale de aparitii ale fonemelor, N_p[f], variaza intre 15 gi 1104), iar
constructia unor modele acustice de o calitate acceptabila impune ca fiecare fonem sa aiba
cel putin un anumit numar minim de realizari. Din aceasta cauza, fonemele rare trebuie
urmarite cu prioritate maxima, iar numerele minime de aparitii ale fonemelor in clustere
(liniile 12, 14 si 18) sunt asigurate in ordinea crescatoare a numerelor totale de aparitii
ale fonemelor (linia 8): pentru a obtine gi o distributie pe clustere cat mai uniforma,
numarul de aparitii ale fonemului £ in clusterul ¢, N_c[f], poate fi cu cel mult A[f]
mai mic decat numarul sau mediu de aparitii intr-un cluster, N[f] /K. Abaterea maxima
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Tabelul 4.2: Gruparea pasajelor in clustere

(Cluster | 0 [ 1 |2 [ 3[4 ]5 6] 7]8]9]
P6 |O7T[0O1[00][09[P2]06]05]04][08
Pasaje || Q0 [ P4 | P7 | O2 | P8 | Q4| P1| Q2| P9 | PO
Q3|Q5 Q1| 03| Q8| RL|P3|Q7|Q6|R4
RO|R2|R7|Q9|R3|R9|P5|R6|R5|RS

admisibila A[f], dependenta de fonem pentru a tine cont de inegalitatea frecventelor

de aparitie, a fost calculata in implementarea practica a algoritmului cu formula
N[£f] — ming(N[£])

max¢(N[£]) — ming (N[£])

Alfl =a- (4.1)
gruparea efectiva a pasajelor fiind realizata prin utilizarea constantei a = 73. In misura
in care acest lucru a fost posibil, aceeasi abatere maxima A[f] a fost utilizata si pentru
a limita depasirea numarului mediu de aparitii ale unui fonem intr-un cluster.

Pasajele au fost identificate printr-un cod format dintr-o litera (O, P, Q sau R) si o
cifra zecimala (0...9), iar gruparea lor in clustere este prezentata in tabelul 4.2.

4.3.2 Propozitiile

Pe langa necesitatile modelarii acustice si compatibilitatea cu EUROM, pregatirea
materialelor de inregistrat a luat in calcul gi aspecte legate de etichetarea bazei de date.
Astfel, avand in vedere automatizarea etichetarii folosind modele Markov ascunse, au
fost create patru propozitii fonemic compacte citite de catre toti vorbitorii inregistrati,
propozitii aga-zise de initializare: din citirea fiecareia se agteapta sa se obtina minimum o
realizare a fiecarui fonem, iar prin etichetarea manuala a inregistrarilor (sectiunea 5.3.1)
— materialul pentru initializarea unor modele acustice ale fonemelor.

O a doua categorie de propozitii este a celor de completare: in urma gruparii pasajelor,
cateva foneme erau inca slab reprezentate in unele clustere — de exemplu, fonemele /G/
si /h/ apareau doar de cate 15 ori in total, si in multe clustere doar o singura data.
Din acest motiv au fost create, folosind acelasi editor de transcrieri fonemice utilizat
si pentru pasaje, 26 propozitii de completare care sa asigure pentru toate fonemele un
numar minim de aparitii in fiecare cluster. Acest numar minim a fost ales avand din
nou in vedere automatizarea etichetarii: studii anterioare [214] au indicat ca etichetarea
automata folosind MMA ale fonemelor necesita pentru antrenarea unui MMA un numar
minim de cca. 70 realizari ale fonemului asociat; ca urmare, avand in vedere etichetarea
in trange de inregistrari ale celor 10 clustere, fiecare cluster a fost extins cu 2 sau 3
propozitii de completare, care sa asigure oricarui fonem minimum 7 aparitii/cluster.

Ultima categorie de propozitii, incluse pentru o mai mare varietate a materialelor
inregistrate, sunt cele individuale, specifice unui anumit vorbitor. Ele au fost obtinute
plecand de la texte literare, din care intr-o prima faza au fost extrase propozitii de
dimensiuni convenabile pentru inregistrari. Printr-un algoritm de tip greedy urmarind
maximizarea numarului de difoni, din corpus au fost apoi alese 558 propozitii.
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Tabelul 4.3: Distributia vorbitorilor pe clustere extinse alocate pentru citire. Prima
din cele doua litere care formeaza codul unui vorbitor arata sexul (F,G —
feminin, M,N — masculin), iar indicii arata grupele de varsta, numerotate
in ordinea: sub 20 de ani; 20-29; 30-39; 40-49; 50 si peste 50 de ani.

‘ Cluster H Vorbitori ‘
0 MA, | FF5 | MKs | FP4 | MUy | GA; | NFy | GK3 || NP4 | GUs
FA, | MF, | FK3 | MP, | FUs | NA; || GFy | NK3 || GP4 | NU;
MB, | FGs | ML, | FQs | MV, | GBsy || NG3 | GLs | NQs | GV,
FBy | MG3 | FL; | MQs | FV, | NBy || GG3 | NL, || GQs | NV,
MC; | FHy | MM;5 | FRy | MXs | GCs || NHy | GM;5 || NRy | GXy
FC; | MH, | FM5 | MR, | FXy | NCs || GHy | NM; || GR; | NX,
MD, | FI; | MN; | FSy | MY3 | GD4 || NI | GNy || NSy | GY3
FD, | MI; | FN;y | MS, | FY3 | NDs || GI; | NN; || GSy | NY;
MEs | FJ; | MO, | FT5 | MZ, | GEs || NJ; | GOy | NT3 | GZ4
FE; | MJ; | FO, | MT5 | FZ, | NEs | GJ; | NOy || GT3 | NZy4

O 0| || U x| W | DO —

4.4 Vorbitorii

Existenta celor 10 clustere extinse a facut posibila planificarea inregistrarilor in grupe
de 20 de vorbitori egal distribuiti pe sexe, iar compatibilitatea cu EUROM [46] a impus
inregistrarea a minimum 60 de vorbitori. Pentru a obtine insa cat mai multe date pentru
antrenarea, testarea si evaluarea sistemelor de recunoastere, am anticipat o extindere
pana la 100 de vorbitori, cu o posibila faza intermediara la 80 de vorbitori. Ansamblul
vorbitorilor constituie, in terminologia EUROM, asa-numita multime ”Many Talker”,
prescurtat MT, toti vorbitorii trebuind sa inregistreze intr-o singura sesiune:

e materiale care asigura compatibilitatea cu EUROM: cate un cluster extins (4 pasaje
si 2 sau 3 propozitii de completare asociate) si cele 26 numere intre 0 si 9999;

e materiale aditionale: cele 4 propozitii de initializare, 3...7 propozitii individuale,
alfabetul si informatiile personale.

Data fiind repetarea inregistrarilor celor 10 clustere extinse, pe langa reprezentarea
egala a celor doua sexe am mai urmarit §i distributia uniforma a vorbitorilor in cinci
grupe de varsta — sub 20, 20-29, 30-39, 40-49, 50 si peste 50 ani. Vorbitorii au fost astfel
repartizati pe clustere intr-o structura bloc aleatoare (randomized block design) [37],
[158] avand ca variabile de blocare sexul si grupa de varsta (tabelul 4.3).

In tabelul 4.3, primele gase coloane de vorbitori asigura compatibilitatea cu EUROM,
iar urmatoarele doua — faza intermediara de 80 vorbitori. Zece vorbitori, unul din fiecare
sex si grupa de varsta (evidentiafi in tabel), constituie multimea ” Few Talker”, prescurtat
FT. Ei au fost planificati sa inregistreze in plus logatomii de tip CVC, iar in patru sesiuni
suplimentare, decalate la cate cel putin doua saptamani — patru noi clustere extinse si
numerele. Doi vorbitori din multimea FT (subliniati in tabel), unul din fiecare sex,
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Tabelul 4.4: Proprietati ale clusterelor de pasaje extinse cu propozitii de completare:
entropiile fonemelor gi numerele de cuvinte distincte si totale

‘ Cluster H Entropie ‘ Cuvinte distincte ‘ Total cuvinte ‘

0 4,51 177 272
1 4,54 170 244
2 4,49 182 256
3 4,49 178 267
4 4,48 161 219
5 451 174 238
6 451 171 238
7 4,55 177 246
8 453 166 239
9 4,55 188 259
| Toate | 4,53 1160 | 2418 |

formeaza multimea ”Very Few Talker”, prescurtat VT, ei inregistrand in prima sesiune
si logatomii in cinci contexte de cate doua cuvinte, precum si aceste cuvinte izolate.

4.5 Analize statistice

Analiza clusterelor extinse (tabelul 4.4) a aratat ca ele au caracteristici comparabile
atat prin prisma valorilor entropiei fonemelor, cat gi a numerelor de cuvinte distincte si
totale, numere in limitele a 8% respectiv 12% fata de medie (sub doua abateri standard).
Constatarea este sustinuta si de valorile entropiei relative (divergenta informationala
[129] sau Kullback-Leibler) dintre distributiile lor fonemice, valori cuprinse intre 0,02 si
0,05 biti, cu o medie de 0,032 biti si o abatere standard de 0,0075 biti.

Se constata de asemeni ca numarul de 1160 cuvinte distincte din clusterele extinse
permite abordarea obiectivului principal al cercetarilor (sectiunea 1.3) — recunoasterea
vorbirii continue, independenta de vorbitor, cu vocabulare in jurul a 1000 de cuvinte.

Pentru a verifica satisfacerea criteriului numarului minim de aparitii ale unui fonem
(sectiunea 4.3.2) si a estima cantitatea de date disponibild pentru antrenarea modelelor
acustice, a fost realizata si o statistica a fonemelor (tabelul 4.5) in transcrierile fonemice
ale pasajelor si propozitiilor de completare, respectiv a numerelor de pronuntii ale lor
agteptate sa apara in inregistrarile de pasaje si propozitii de completare si individuale
ale 60, 80 si 100 vorbitori. In tabelul 4.5, fonemele sunt in general in ordinea crescatoare
a numerelor (agteptate) de aparitii. Cateva exceptii apar in cazul transcrierilor pentru
perechile de foneme /z/-/b/, /p/-/m/ si /t/-/n/, ale caror numere de aparitii sunt in
ordine inversa: diferentele dintre numere sunt insa mici, iar textele literare din care
provin propozitiile individuale, luate in calcul doar in cazul ultimelor trei coloane, pot fi
considerate mai reprezentative pentru limba romana decat propozitiile de completare si
pasajele, astfel incat aceste cateva exceptii pot fi neglijate.
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Tabelul 4.5: Numerele de aparitii ale fonemelor in transcrierile pasajelor si
propozitiilor de completare, respectiv asteptate in pronuntiile pasajelor
si propozitiilor de completare si individuale de catre 60, 80, 100 vorbitori

‘ Fonean TYanscﬂeri“GO Vofbﬁori‘SO vorbitori ‘100 vofbﬁori‘

h 70 457 605 751

G 72 474 630 785

J 72 492 650 804

O 76 256 732 904

w 81 298 792 970

g 98 742 968 1183
z 112 813 1068 1316
b 108 850 1108 1349
B 119 969 1262 1542
f 129 1015 1326 1601
T 132 1025 1348 1642
v 147 1097 1442 1782
I 177 1252 1653 2039
C 181 1324 1739 2145
S 195 1424 1853 2273
y 222 1798 2349 2852
j 293 2227 2935 3613
D 363 2739 3591 4396
m 362 2887 3780 4643
0 377 2912 3835 4727
d 384 2987 3897 ATT7
k 437 3361 4392 9395
1 456 3613 4728 5790
s 478 3737 4919 6017
@ 508 3870 5073 6198
u 998 4777 6231 7601
1 677 5286 6912 8437
t 711 0443 7141 8750
n 707 9513 7224 8812
r 803 6054 7950 9756
a 1226 9213 12079 14823
e 1233 9330 12232 15034

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003




76 BAZA DE DATE FONETICE

Analizele nu au inclus: propozitiile de initializare, folosite doar pentru initializarea
modelelor; numerele si logatomii CVC, utile doar pentru testare, evaluare si diagnoza;
alfabetul si informatiile personale, cu pronuntii greu sau imposibil de anticipat (in plus,
pronuntiile semispontane pot avea caracteristici acustice diferite de ale celor citite).

4.6 Organizarea bazei de date

Compatibilitatea cu EUROM a bazei de date a fost asigurata si la nivelul organizarii
si formatelor figierelor componente prin inregistrarea ei folosind acelasi pachet software
utilizat i pentru EUROM, denumit EUROPEC [262], [90]. Acesta utilizeaza, gestioneaza
si genereaza diverse figiere, majoritatea de tip text:

e un figier de descriere a vorbitorilor, completat la momentul inregistrarii cu date de
identificare i caracteristici ale acestora care pot avea legatura cu modul in care
vorbesc (inaltimea, greutatea, limba materna, educatia etc.);

e un fisier de descriere a materialelor, precizand pentru fiecare codul de identificare
si tipul (tabelul 4.6), protocolul folosit pentru inregistrare etc.;

e fisiere corpus, incluzand materialele pentru inregistrari: in cazul celor cu continut
predeterminat (pasaje, propozitii, numere, logatomi, alfabet), textul acestora, iar
in cazul celor semispontane, un text generic indicand informatia solicitata — nume,
adresa etc.; textele au fost formatate conform cerintelor EUROPEC inainte de
realizarea inregistrarilor, iar pe durata lor au fost afisate pentru citire i stocate,
impreuna cu alte informatii, in fisierele de adnotari ortografice ale semnalelor;

e protocoale de inregistrare, referite in figierul de descriere a materialelor si specifice
diferitor tipuri de materiale: acestea sunt interpretate de EUROPEC pe durata
inregistrarilor, asigurand secventa dorita de operatiuni;

e fisiere de semnal, singurele de tip binar, obtinute prin inregistrarea vorbitorilor in
timpul citirii textelor sau al pronuntarii informatiilor solicitate;

e fisiere de adnotari ortografice corespunzatoare celor de semnal, generate odata cu
ele si cuprinzand fiecare: numele figierului de semnal asociat si ale figierelor corpus
si de descriere a protocolului folosite la inregistrarea lui; date despre vorbitorul
inregistrat (sex, varsta, limba materna); caracteristicile inregistrarii (frecventa
de esantionare, numarul si caracteristicile egantioanelor) si localizarea in ea a
portiunilor corespunzatoare unor propozitii/parti din textele citite etc.;

e alte figiere cu descrieri ale configuratiilor de lucru, conditiilor de inregistrare etc.

Pentru fiecare inregistrare, EUROPEC genereaza un figier de semnal, unul de adnotari
ortografice si unul continand configuratia folosita. Pentru identificarea vorbitorului si a
materialului, numele acestor figiere includ codurile lor, fiind de forma vvmmnnnn.ext,
unde vv este codul vorbitorului (tabelul 4.3), mm — codul materialului (tabelul 4.6),
iar nnnn — un numar de ordine al figsierului. Extensia ext este CFG pentru fisierele
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Tabelul 4.6: Codurile de identificare (doua caractere, sub forma de expresii regulate)
si tipurile materialelor inregistrate

Materiale ‘ Coduri de identificare ‘ Tip ‘
Pasaje [O-R][0-9] P
Propozitii de completare | F[0-9] S
Propozitii individuale [AB|[A-Z], C[A-H], [DE|[A-T] | D
Propozitii de initializare | 10 0
Numere NO N
Logatomi CVC, contexte | S[1-3], [A-C][1-5], Z1 C
Alfabet S7Z 7
Nume SN N
Adresa SA A
Serie si numar B.1. SI I
Data nagtere SB B
Telefon ST T

de configuratie si de forma TRS, TRO pentru fisierele de Semnal respectiv adnotari
Ortografice, unde T este o litera indicand tipul materialului (tabelul 4.6).

4.7 Realizarea inregistrarilor

Utilizarea EUROPEC pentru realizarea inregistrarilor a necesitat: configurarea unei
statii de lucru SESAM [46] pentru rularea lui prin instalarea unei placi de achizitie
si prelucrare a semnalelor de tip OROS AU21 [177] intr-un calculator compatibil PC;
modificarea unor fonturi pentru caracterele diacritice romanesti; traducerea si adaptarea
mesajelor EUROPEC in limba romana; formatarea materialelor de inregistrat in figiere
corpus conforme cu cerintele EUROPEC; scrierea, testarea si depanarea protocoalelor
de inregistrare specifice diferitelor tipuri de materiale. Figierele astfel rezultate au fost
organizate Intr-o structura unitara (sectiunea 4.6) utilizand figiere de configurare si de
descriere a materialelor i conditiilor de inregistrare. In sfarsit, au fost dezvoltate fisiere
de comenzi pentru simplificarea mentinerii acestei structuri si a operarii EUROPEC.

Pentru a obtine o calitate cat mai buna a inregistrarilor prin minimizarea zgomotelor
si distorsiunilor, acestea au fost realizate intr-o camera izolata si tratata fonic, in care
vorbitorii citeau textele alocate sau pronuntau informatiile cerute sub supravegherea
unor operatori plasati, impreuna cu echipamentele, intr-o camera alaturata (figura 4.1).
Initial se intentiona ca vorbitorii sa citeasca instructiunile si textele de pe ecranul unui
monitor, aga cum erau ele afisate de EUROPEC, dar experimente preliminare au aratat
ca bobinele de deflexie ale monitoarelor constituie o sursa semnificativa de zgomot.

Deoarece la momentul realizarii inregistrarilor monitoarele cu cristale lichide erau
practic inaccesibile, monitorul din camera izolata si tratata fonic a fost inlocuit cu un
interfon si listinguri ale textelor de citit. Pe langa eliminarea zgomotului monitorului,
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Figura 4.1: Schita camerelor folosite pentru inregistrari

aceasta solutie are si doua avantaje suplimentare: pe de o parte, faciliteaza detectarea de
catre operatori a zgomotelor sau altor probleme de pe durata inregistrarilor, permitand
intreruperea si reluarea lor imediata, fara a mai astepta o verificare auditiva ulterioara;
pe de alta parte, reduce efectele nedorite care pot fi resimtite de persoane plasate intr-o
camera izolata si tratata fonic, efecte mergand de la dificultati in controlul volumului
vocii pana la claustrofobie. Interfonul era controlat de un operator astfel incat in timpul
inregistrarilor sa fie activa doar comunicarea dinspre vorbitor spre operatori.

O alta problema potentiala a fost cea a ordinii de inregistrare a diferitor tipuri de
materiale — citite sau semispontane. Pentru a evita pe cat posibil influenta unui stil de
vorbire asupra celuilalt, a fost stabilita urmatoarea ordine de inregistrare:

e informatiile personale (nume, adresa etc.) solicitate de catre operatori i pronuntate

semispontan de catre vorbitori;

e alfabetul limbii roméane, citit de fiecare vorbitor in felul cu care era obignuit;

e pasajele, citite cat mai fluent, fara a marca in mod special pauzele dintre propozitii;

e propozitiile de completare si individuale, citite cu pauze suficient de lungi intre ele
pentru a permite separarea vorbirii si a pauzelor cu algoritmii din EUROPEC,;

e propozitiile de initializare, citite ca si cele anterioare, dar vorbitorii au fost instruiti
in mod special sa le pronunte cat mai clar si mai apropiat de varianta standard;
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e numerele, citite ca si propozitiile, cu pauze intre ele;

e logatomii de tip CVC, cititi izolati doar de vorbitorii din multimile restranse FT
si VT, si in contexte de cate doua cuvinte doar de catre cei din multimea V'T;

e cuvintele-contexte CVC, citite izolat doar de vorbitorii din multimea VT.

inregistrérﬂe au fost realizate folosind un microfon cu electret, omnidirectional, de
tip SONY ECM-44B, plasat la aproximativ 25 cm de gura vorbitorului i la un unghi
de circa 30 grade fata de directia lui inainte. Pentru evitarea zgomotelor electrice si
adaptarea la placa de achizitie si prelucrare a semnalelor din calculator, microfonul a
fost conectat la aceasta prin cabluri ecranate si un preamplificator cu un castig fix de
circa 20 dB (figura 4.1). Semnalul a fost esantionat la 20 KHz si cuantizat pe 16 biti.

Inaintea sesiunii de inregistrari (a primei sesiuni, in cazul vorbitorilor din multimile
restranse FT si VT), fiecare vorbitor a furnizat o serie de informatii personale, unele
introduse si in figierul de descriere a vorbitorilor, si a fost instruit asupra modului de
lucru intr-o scurta sesiune de antrenament folosind informatiile personale gi alfabetul.

Pe parcursul inregistrarilor, operatorii au urmarit permanent aparitia unor zgomote
sau erori majore de citire (omisiuni, insertii sau substitutii de cuvinte, balbaieli etc.), cu
intreruperea si reluarea imediata a inregistrarilor afectate. inregistrérﬂe au fost refacute
imediat si in cazul in care asemenea probleme erau constatate prin ascultarea fisierelor
de semnal. Cu exceptia propozitiilor de initializare, in cazul carora vorbitorii au fost
solicitati sa le citeasca intr-un mod cat mai clar i mai apropiat de varianta standard,
variatiile de pronuntie nu au constituit motive de refacere a inregistrarilor.

Pentru evitarea zgomotelor transmise in interiorul camerei izolate fonic prin peretii
cladirii, inregistrarile au fost efectuate in zile nelucratoare (sambéata si duminica), ceea
ce a facut dificila gasirea unor vorbitori dispusi sa ia parte la inregistrari. Vorbitorii au
fost recrutati urmarind satisfacerea criteriilor stabilite de sex si varsta (sectiunea 4.4),
precum i capacitatea de a citi in mod fluent materialele de inregistrat. In aceste conditii,
inregistrarea a 100 de vorbitori a durat peste un an (martie 1996 — iunie 1997).

4.8 Datele colectate

Din inregistrarea celor 100 de vorbitori au rezultat peste 1700 figiere de semnal
insumand peste 1,3 gigaocteti de date si cuprinzand peste 9 ore si 41 minute de inregistrari,
distribuite pe diferite categorii de materiale conform tabelului 4.7.

Tabelul 4.7: Cantitati de date colectate, pe categorii

Propozitii
Pasaje | Comp. ‘ Ind. ‘ Init. Numere | CVC | Alfabet | Info
Figiere 560 140 100 100 140 62 100 500

Durata 3h39’12” | 28237 | 43’3” | 33722” || 2h21°29” | 19°8” | 43’29” | 52’45”
Propozitii 2758 364 558 400 — — - -
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Dintre acestea, pasajele si propozitiile de diverse tipuri, care sunt materialele cele mai
importante din punctul de vedere al obiectivului principal al cercetarilor, fiind cele mai
potrivite pentru antrenarea, testarea si evaluarea sistemelor de recunoastere automata a
vorbirii, au o durata totala de 5 ore si 24 minute si cuprind 4080 de propozitii.

4.9 Calitatea inregistrarilor

Printre caracteristicile bazelor de date fonetice, enumerate la inceputul capitolului, se
numara si calitatea deosebita a inregistrarilor, apreciata prin elemente subiective (lipsa
zgomotelor, corectitudinea pronuntiilor etc.) si masuri cantitative. Aceste aspecte au
fost avute in vedere pe toata durata sau chiar dinaintea inceperii inregistrarilor.

Prin utilizarea pentru inregistrari a unei camere izolate fonic s-a urmarit atenuarea
zgomotelor acustice propagate din exterior, iar prin efectuarea lor in zile nelucratoare —
reducerea la minimum a posibilitatii aparitiei zgomotelor. Alte zgomote acustice puteau
fi produse chiar de vorbitorii insasi in timpul inregistrarilor: minimizarea lor a fost
asigurata prin ascultarea de catre operatori a inregistrarilor prin interfon si din figiere in
timpul si dupa efectuarea lor, urmata de reluare sau refacere cand era cazul. Zgomotele
electrice au fost minimizate prin ecranarea legaturii microfon-preamplificator.

Pe langa zgomote, semnalul putea fi afectat si de distorsiuni cauzate de reflexiile si
reverberatiile incintei acustice folosite pentru inregistrari: acestea au fost evitate gratie
tratarii fonice a camerei utilizate. O alta categorie de distorsiuni posibile ale semnalului
erau cele datorate neliniaritatilor sau saturarii lantului de inregistrare. Pentru evitarea
neliniaritatilor au fost utilizate un microfon cu o caracteristica cat mai liniara si un
preamplificator liniar, iar saturatia a fost supravegheata cu ajutorul EUROPEC.

Eficienta masurilor de asigurare a calitatii a fost evaluata obiectiv prin estimarea
si verificarea unor caracteristici ale semnalelor rezultate. Astfel, componenta continua,
estimata ca medie a tuturor esantioanelor dintr-un fisier, a fost cuprinsa intre —0,08 si
0,07, cu o medie practic nula si o abatere standard sub 0,01, fiind deci nesemnificativa in
raport cu amplitudinile posibile ale semnalelor, cuprinse intre —32768 si 32767. La randul
ei, saturatia a aparut doar intr-un figier, sub forma a patru secvente de 3-4 esantioane
cu valori minime (—32768), toate in limitele unui singur segment de circa 20 ms.

O alta masura a calitatii inregistrarilor este raportul semnal/zgomot, definit ca [59]

E

z

unde E; §i E, sunt energia semnalului util respectiv zgomotului. Dat fiind caracterul
nestationar al semnalului vocal, valorile raportului semnal/zgomot sunt in acest caz
variabile in timp, astfel incat nu poate fi estimata decat o valoare medie. In plus,
zgomotul este dificil de separat de semnal: in principiu, un zgomot stationar ar putea fi
estimat din analiza pauzelor de vorbire, dar delimitarea acestora este o problema in sine.

Unele metode de estimare a valorii raportului semnal/zgomot evita identificarea
pauzelor prin utilizarea distributiei valorilor energiei cadrelor de semnal (figura 4.2),
care are doua maxime: unul corespunzator pauzelor si fazelor de inchidere ale sunetelor
plozive nesonore, la valori mici, si unul corespunzator vorbirii — la valori mari.
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Figura 4.2: Exemplu de distributie a energiei cadrelor dintr-o inregistrare

O metoda simpla este ca energiei zgomotului sa-i fie atribuita valoarea sub care se afla
un anumit procent din valori, iar celei a semnalului — valoarea sub care se incadreaza un
procent complementar. Aceste procente, fixe, sunt alese iIn mod empiric, in mod curent
fiind utilizate valorile de 15% si respectiv 85%. In aceste conditii, valoarea raportului
semnal /zgomot este calculata ca diferenta dintre cele doua valori (in decibeli).

Metode mai elaborate tin cont de distributia efectiva a valorilor energiei pentru
a estima modele ale zgomotului. O asemenea metoda, folosita de National Institute
of Science and Technology al Statelor Unite, estimeaza energia zgomotului ca media
unei distributii de tip cosinus ridicat a valorilor sale (cu linie intrerupta in figura 4.2).
Odata energia zgomotului estimata, valoarea raportului semnal/zgomot este calculata
prin aceeasi metoda a procentelor complementare din paragraful de mai sus.

Aceasta metoda a fost utilizata si pentru verificarea inregistrarilor din aceasta baza
de date, iar rezultatele au confirmat calitatea lor: raportul semnal/zgomot are media de
48,41 dB, abaterea standard de 2,91 dB si valorile extreme de 33,75 si 57,75 dB.

Pentru comparatie, analiza prin aceeagi metoda a bazei de date TIMIT a condus la
o valoare medie a raportului semnal/zgomot de 53,71 dB (cu 5,3 dB mai mare), cu o
abatere standard de 5,19 dB (de 1,78 ori mai mare) si valori extreme de 27 si 69,75 dB.
Tinand cont de faptul ca inregistrarile din TIMIT au fost facute cu un microfon de mica
distanta [81], pe cand ale noastre — cu unul plasat la cca. 25 cm, putem considera ca
baza noastra de date este de o calitate comparabila, ba chiar mai buna din punctul de
vedere al dispersiei valorilor raportului semnal/zgomot.
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4.10 Concluzii

Recunoasterea vorbirii prin metode statistice cere cantitati considerabile de date
pentru estimarea modelelor acustice si lingvistice pe care se bazeaza, iar acest capitol a
prezentat proiectarea si colectarea unei baze de date cuprinzand semnale vocale in limba
romana, utilizabila pentru antrenarea de modele acustice gi testarea si evaluarea unor
sisteme de recunoastere a vorbirii continue de tipul celor vizate prin aceste cercetari.

Pe langa utilitatea directa pentru antrenarea modelelor acustice, aceasta baza de date
are insa o importanta mult mai mare din punctul de vedere al metodologiei cercetarii,
existenta si utilizarea ei permitand efectuarea in conditii controlate a unor experimente
de recunoastere a vorbirii i comparatii semnificative intre rezultatele lor.

Date fiind inexistenta cercetarilor anterioare asupra recunoasterii vorbirii continue in
limba roméana gi insuficienta celor de fonetica si fonologie a limbii romane, constatate
prin consultarea literaturii si a specialistilor din aceste domenii, proiectarea si colectarea
bazei de date au pus un accent deosebit pe calitatea inregistrarilor, in lipsa careia unele
investigatii necesare in aceasta faza a cercetarilor ar fi dificile sau chiar imposibile.

Astfel, in etapa de proiectare a bazei de date a fost ales un set de unitati fonetice
de modelare acustica considerat acoperitor in raport cu sistemele fonologice ale limbii
romane identificate in literatura lingvistica, iar continutul unei parti semnificative a
inregistrarilor a fost planificat pentru a permite antrenarea de modele ale acestor unitati.

Pentru a putea antrena si testa modele acustice independente de vorbitor, populatia
inregistrata a inclus un numar considerabil de vorbitori (100), iar pentru o cat mai buna
acoperire a variabilitatii datorate lor, acestia au fost selectati pentru a obtine o distributie
uniforma dupa doua variabile biologice controlabile — sexul si grupa de varsta.

In sfarsit, pentru ca informatia lingvistica inclusa in semnalele vocale inregistrate sa
fie cat mai putin afectata de zgomote, distorsiuni, reverberatii, o atentie deosebita a
fost acordata conditiilor de realizare a inregistrarilor, iar analiza lor prin prisma catorva
criterii obiective de evaluare a calitatii acustice indica atingerea acestui obiectiv.

Datorita continutului lingvistic controlat inca din faza de proiectare al unei parti
semnificative a ei si calitatii deosebite a inregistrarilor, aceasta baza de date va fi utila
nu doar pentru cercetarile asupra recunoasterii automate a vorbirii continue, ci si in alte
cercetari aplicative, precum si pentru cercetarile fundamentale de fonetica acustica si
fonologie a limbii romane, a caror insuficienta a fost mentionata.
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CAPITOLUL 5

Etichetarea semnalelor vocale

Valoarea unei baze de date de tipul celei descrise in capitolul 4 creste daca, pe langa
fisierele de semnal, ea include si informatii suplimentare referitoare la continutul lor.
Deoarece inregistrarile din aceasta baza de date au fost facute prin citirea unor texte
pregatite in prealabil sau prin solicitarea anumitor informatii, iar programul utilizat
pentru realizarea acestor inregistrari a fost astfel implementat, fiecare figier de semnal
are asociat unul de adnotari ortografice (sectiunea 4.6), cuprinzand printre altele fie
textul citit, fie descrierea informatiei solicitate. Desi aceste informatii sunt fara indoiala
utile, utilitatea semnalelor poate fi in continuare crescuta daca ele sunt etichetate.

Prin etichetarea semnalului vocal vom intelege definirea unor evenimente din
cadrul acestuia, evenimente identificate prin coordonate (limite) temporale si simboluri
(etichete) alese dintr-o multime finita si definite in termeni acustici, fiziologici, fonetici
sau apartinand unor niveluri lingvistice superioare [18]. Data fiind utilitatea ei pentru
cercetarile preconizate asupra recunoasterii automate a unitatilor sublexicale de modelare
acustica, ca si pentru alte cercetari fundamentale si aplicative, etichetarea bazei de date
[33], [34] a fost un obiectiv (sectiunea 1.3) urmarit inca din faza de proiectare a ei.

Un exemplu de etichetare a unei proporzitii din baza de date in termenii unitatilor
fonetice din tabelul 4.1 este prezentat in figura 5.1: localizarile realizarilor unitatilor
fonetice sunt indicate prin limite temporale (liniile punctate verticale), iar identitatile
lor — prin plasarea intre aceste limite a simbolurilor ASCII corespunzatoare.

Etichetarea semnalului vocal este deci o abstractizare dependenta de anumite puncte
de vedere analitice si teoretice, care conduc la diferite niveluri de etichetare, fiecare
nivel putand fi la randul lui format din straturi grupand multiple aspecte ce pot fi plasate
pe acelasi nivel. O prezentare a unora dintre nivelurile de etichetare cele mai relevante
din punctul de vedere al utilizarii bazelor de date vocale in cercetarile fundamentale si
aplicative este realizata in sectiunea 5.1, impreuna cu o justificare a nivelului ales pentru
etichetarea semnalelor din baza noastra de date.

Cercetari realizate cu sprijinul Comisiei Europene prin contractul COPERNICUS 1304/1994, al
fostului CNCSU (din 1999 CNCSIS) prin grantul 354/1996, al Academiei Roméne prin grantul 136/1997,
gi al fostului Minister al Cercetarii si Tehnologiei prin contractul de grant 3019GR/1997-98.
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Figura 5.1: Exemplu de etichetare a propozitiei ”Si-a luat ladite goale in juru-i”
folosind simbolurile ASCII din tabelul 4.1. Urmariti cum se schimba
aspectul spectrogramei pentru diferite aparitii ale sunetelor [j], [a] si [1],
urmare a fenomenului de coarticulatie.

Metoda de etichetare cea mai simpla consta in utilizarea unor programe adecvate
[74], [107], [225] pentru vizualizarea formelor de unda si a spectrogramelor semnalelor si
ascultarea lor selectiva, urmate de atribuirea manuala de pozitii temporale gi identitati
anumitor evenimente (lingvistice sau de alta natura). Desi aparent cea mai fiabila, fiind
bazata pe expertiza umana, aceasta metoda este totusi susceptibila de lipsa consistentei
pozitiilor temporale si a identitatilor evenimentelor evidentiate in cadrul semnalelor,
data fiind existenta unor cazuri ambigue care necesita decizii subiective ce vor varia cu
experienta personala a expertilor implicati in etichetarea manuala.

Dar poate chiar mai important decat problema inconsistentei etichetarii este faptul
ca volumul de munca solicitat pentru etichetarea manuala este foarte mare, de ordinul
sutelor de ori durata semnalelor. Din acest motiv, automatizarea etichetarii semnalelor
vocale a fost urmarita inca din fazele preliminare ale constructiei primelor baze de date
fonetice, scop in care au fost propuse si experimentate diferite metode [142], [266], [68],
[144], [40], iar sectiunea 5.2 face o trecere in revista a celor mai semnificative aspecte ale
problemei, precum si a metodelor de evaluare a rezultatelor etichetarii automate.

Datorita utilitatii modelelor Markov ascunse si pentru cercetarile ulterioare asupra
recunoasterii automate a vorbirii, pentru etichetarea bazei de date a fost aleasa varianta
unui sistem bazat pe MMA, a carui constructie este descrisa in sectiunea 5.3.

Pentru a asigura calitatea etichetarii si a permite evaluarea sistemului de etichetare,
rezultatele etichetarii au fost verificate si, acolo unde a fost cazul, corectate manual pe
baza unor criterii de decizie prezentate in sectiunea 5.4.

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003




ALEGEREA NIVELULUI DE ETICHETARE 85

In final sunt prezentate si comentate rezultatele etichetarii automate, evaluate prin
compararea etichetelor generate automat cu cele verificate si corectate manual.

5.1 Alegerea nivelului de etichetare

Etichetarea semnalului vocal se poate face la diferite niveluri, luand sau nu in calcul
anumite fenomene fizice si/sau lingvistice si corelatiile care se pot stabili intre ele. Pentru
cercetarile noastre, dar gi pentru multe altele, cele mai interesante sunt nivelurile care pot
reprezenta legaturile dintre semnalele vocale si interpretarile lor lingvistice in termenii
unor unitati fonetico-fonologice segmentale [18]:

e nivelul fizic cuprinde etichetele definite cu referinta in exclusivitate la evenimentele
fizice dintr-o pronuntie, fiind in mod clar cel mai susceptibil de a fi divizat in
straturi corespunzatoare diferitor metode de achizitie i prelucrare a semnalului;

e nivelul fonetico-acustic include etichete ce descriu evenimente omogene din punct
de vedere acustic folosind termeni fonetici (inchidere, eliberare, aspiratie, frictiune,
sonoritate, nazalizare etc.), fara referiri la functiile lor lingvistice sau distinctive,
sau la legaturi cu evenimente fizice; cu toate acestea, deciziile asupra delimitarii
lor temporale si a setului de simboluri utilizate ca identificatori adesea necesita sau
sunt facilitate de informatii asupra rolului lor in termeni fonologici;

e nivelul fonetic restrans grupeaza etichete care caracterizeaza calitatea fonetica
a sunetelor vorbirii folosind simboluri din alfabetul fonetic international (IPA) sau
altele echivalente, reprezentabile pe calculator — SAMPA [251], Worldbet [104]
etc.; in acest caz, impresia perceptuala a persoanei care realizeaza etichetarea este
esentiala pentru stabilirea delimitarilor temporale si a identitatilor sunetelor;

e nivelul fonemic este cel mai abstract dintre nivelurile prezentate aici, simbolurile
folosite corespunzand fonemelor limbii in care a fost rostita o pronuntie, aga cum
apar ele in formele standard ale cuvintelor din cadrul pronuntiei, fara luarea in
consideratie a fenomenelor specifice vorbirii fluente (sectiunea 5.4.1); drept urmare,
simbolurile nu vor putea fi puse intotdeauna in corespondenta cu evenimente din
semnal, astfel incat acest nivel nu este folosit pentru etichetarea efectiva; el este insa
indispensabil ca mediator intre semnal si vocabular, fiind prezent in dictionarele
de pronuntii pe care le folosesc sistemele de recunoastere si sinteza a vorbirii;

e nivelul fonetic extins: adesea denumit fonemic, datorita faptului ca utilizeaza de
asemeni simboluri corespunzatoare fonemelor limbii in care a fost rostita pronuntia
adnotata, acest nivel, spre deosebire de cel anterior, ia in consideratie fenomenele
specifice vorbirii fluente si le reflecta ca atare, avand astfel un grad de abstractizare
intermediar intre cel al nivelului fonetic restrans si cel al nivelului fonemic.

Etichetarea avuta in vedere aici trebuind sa asigure legatura dintre caracteristicile
anumitor portiuni ale semnalului si categorii lingvistice asociabile lor, doar ultimele
trei dintre aceste niveluri, care includ simboluri motivate lingvistic, prezinta interes in
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continuare. Dintre acestea, nivelul fonemic este eliminat ca optiune practica din motivele
deja mentionate, astfel incat in final am optat pentru nivelul fonetic extins.

Aceasta optiune are motivatii multiple: nivelul fonetic extins este cel mai economic,
reprezentand un maximum de informatie fonetica cu un set minimal de simboluri; avand
in comun cu nivelul fonemic setul de simboluri folosit, are si avantajul ca faciliteaza
antrenarea gi evaluarea la nivel de fonem a sistemelor de recunoasterea automata a
vorbirii bazate pe modelarea acustica a unitatilor sublexicale de tip fonemic. In plus,
acest nivel este mai fiabil decat nivelul fonetic restrans in ceea ce priveste consistenta intre
diferiti experti a simbolurilor folosite pentru etichetarea acelorasi semnale, si aproximativ
la fel de fiabil ca acesta in privinta delimitarilor temporale [67].

5.2 Automatizarea etichetarii

Asa dupa cum am precizat, etichetarea semnalului vocal in general, si cea la nivelul
fonetic extins in particular, presupune doua actiuni:

e segmentarea semnalului prin identificarea momentelor de timp la care incepe
respectiv se termina o portiune din semnal ce poate fi asociata unui fonem;

e identificarea fonemului corespunzator unui segment.

In literatura de specialitate, termenul de etichetare cu sensul dat de noi este adesea
inlocuit cu cel de adnotare, iar in locul celui de identificare se foloseste cel de etichetare.
Preferam insa folosirea sensului extins al termenului de etichetare, cel de segmentare si
identificare, deoarece respectam astfel definitia etichetarii data la inceputul capitolului.
In plus, fonemele dintr-o pronuntie pot fi identificate si prin transcrierea ei, ceea ce nu
inseamna ca a fost realizata o etichetare, desi a avut loc o adnotare a semnalului.

Automatizarea totala a etichetarii ar presupune deci atat segmentarea semnalului,
cat gi identificarea (recunoagterea) fonemului reprezentat de fiecare segment. Evident,
astfel pusa, problema este mai dificila chiar gi decat recunoasterea vorbirii gi nu are
solutii cunoscute. In practica, automatizarea etichetarii poate fi facilitata simplificand
sau eliminand problema identificarii:

e eliminarea consta in transcrierea de catre experti umani a fiecarei pronuntii ce se
doreste a fi etichetata in termenii setului de simboluri ales, singura incertitudine
care ramane fiind cea cauzata de subiectivismul inerent procedurii [266];

e simplificarea ei se poate face prin reducerea numarului de alternative dintre care
trebuie facuta identificarea unui anumit segment prin utilizarea unei reprezentari
de tip retea a unor posibile variante de pronuntie [144], [126], [254]; o asemenea
reprezentare poate fi obtinuta plecand de la o transcriere ortografica (existenta
daca semnalul a rezultat din citirea unor texte) prin prelucrare cu componenta
de traducere grafeme-foneme dintr-un sistem de conversie text-vorbire, urmata de
adaugarea unor variante de pronuntie specificate de reguli fonologice.
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In principiu, multe dintre inregistrarile din baza de date fiind insotite de transcrieri
ortografice, am fi putut incerca o automatizare completa a etichetarii apeland la a doua
varianta de eliminare a problemei identificarii prin utilizarea unui sistem de conversie
text-vorbire deja existent [185], [65]. Pentru o etichetare de calitate insa, reprezentarea
fonemica astfel generata ar fi trebuit imbogatita cu variante de pronuntie prin aplicarea
unor reguli fonologice, indisponibile la acel moment pentru limba romana.

Tinand cont de aceasta situatie, pentru a asigura o calitate maxima a etichetarii am
ales varianta eliminarii problemei identificarii prin transcrierea manuala a semnalelor
de etichetat [266] in termenii unitatilor fonetice din tabelul 4.1. In ceea ce priveste
segmentarea, am optat pentru realizarea ei folosind modele Markov ascunse datorita
posibilitatii de a le utiliza in continuare si pentru recunoasterea automata a vorbirii.

5.2.1 Evaluarea etichetarii automate

Ca si In cazul evaluarii sistemelor de recunoastere a vorbirii (sectiunea 3.1), si iegirile
sistemelor de etichetare automata pot fi privite ca ipoteze referitoare la identitatile si
limitele sunetelor pronuntate in figierele de semnal carora le sunt asociate.

Spre deosebire de sistemele de recunoastere, in cazul sistemelor de etichetare, pe langa
identitatile sunetelor, care pot fi comparate prin acelasi algoritm de programare dinamica
(sectiunea 3.1.1), in cazul in care identitatile coincid trebuie luate in consideratie si
diferentele dintre limitele de referinta ale sunetelor si cele generate automat.

In plus, daca referintele folosite pentru evaluarea sistemelor de recunoastere sunt in
general simplu de obtinut prin transcrierea ortografica a fisierelor de semnal, nu aceeasi
este situatia referintelor pentru evaluarea sistemelor de etichetare: aga cum am mentionat
deja, functie de nivelul ales pentru etichetare si experienta expertilor implicati, intre
etichetarile realizate de diferiti experti pot apare diferente [67]. Ca atare, si rezultatele
evaluarii pot diferi functie de referintele utilizate, o solutie propusa pentru atenuarea
acestei probleme fiind cea a comparatiilor cu etichetari manuale multiple [252].

Corespunzator celor doua probleme — segmentarea si identificarea — implicate de
etichetare, evaluarea sistemelor de etichetare poate fi realizata prin intermediul a doua
categorii de metrice:

e un grup de metrice caracterizand performantele de identificare — aceleasi folosite
si pentru evaluarea performantelor sistemelor de recunoastere automata a vorbirii
(sectiunea 3.1); functie de modul de tratare a problemei identificarii (sectiunea 5.2),
acestea vor reprezenta masuri fie ale diferentelor de transcriere intre experti umani,
fie ale performantelor combinate ale algoritmilor de traducere grafeme-foneme, de
aplicare a eventualelor reguli fonologice gi de etichetare propriu-zisa,

e metrice care descriu performantele segmentarii semnalelor vocale, obtinute pe baza
diferentelor dintre limitele stabilite automat si cele de referinta; aceste diferente
sunt calculate doar daca identitatile segmentelor comparate coincid, iar metricele
derivate includ atat caracteristici globale ale distributiilor lor (media, mediana,
abaterea standard etc. ale diferentelor sau valorilor lor absolute) cat si unele legate
de anumite obiective de performanta, de tipul "% diferente intre anumite limite.”
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Figura 5.2: Schema bloc a sistemului de etichetare

5.3 Sistemul de etichetare

Asga cum am precizat in sectiunea 5.2, pentru etichetarea semnalelor din baza de
date am ales varianta unui sistem de etichetare in care problema identificarii a fost
eliminata prin transcrierea manuala a semnalelor, iar segmentarea a fost automatizata
prin utilizarea modelelor Markov ascunse.

Automatizarea segmentarii semnalelor vocale ar putea fi realizata foarte simplu prin
utilizarea algoritmului Viterbi (sectiunea 3.9) pentru decodarea unor MMA compuse din
modele acustice ale segmentelor conform transcrierilor semnalelor in termenii acestor
unitati, cu conditia existentei prealabile a modelelor acustice. In cazul nostru, inexistenta
unor modele ale unitatilor fonetice din tabelul 4.1 a facut imposibila aceasta abordare,
iar solutia a constat intr-un sistem dezvoltat si utilizat in doua etape (figura 5.2).

Intr-o prima etapa, de dezvoltare a sistemului, a avut loc antrenarea unor modele
acustice pentru unitatile din tabelul 4.1, simultan cu segmentarea automata a semnalelor
utilizate in acest scop si alinierea la ele a transcrierilor lor fonetice. In etapa a doua au
fost prelucrate alte semnale, neutilizate in prima, folosind modelele astfel antrenate.

5.3.1 Etichetarea manuala

Pentru cat mai buna initializare a functiilor de probabilitate ale modelelor acustice,
constructia acestora a fost precedata de etichetarea manuala (figura 5.3) a celor 400 de
propozitii de initializare (sectiunea 4.3.2), cu o durata de circa 33’'22”, pe baza vizualizarii
formelor de unda si spectrogramelor de banda larga ale semnalelor si a ascultarii lor
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Figura 5.3: Exemplu de realizare manuala a etichetarii si verificarii

selective folosind pachetul de programe SFS (Speech Filing System) [107].

Etichetarea manuala a fost facuta la nivel fonetic extins, tinand cont de fenomenele
specifice vorbirii fluente (sectiunea 5.4.1), de corelatiile generale ce se pot stabili intre
proprietatile acustice gi cele articulatorii ale sunetelor vorbirii [69], [186], precum si de
experienta acumulata in cadrul altor cercetari [266], [81], [17], [133], [55]. Dat fiind insa
numarul mic de propozitii distincte implicate, variabilitatea problemelor aparute a fost
limitata, iar unele dintre criteriile de decizie folosite pentru a le trata au fost reevaluate
pe parcurs, astfel incat prezentarea lor unitara va fi facuta in sectiunea 5.4.

5.3.2 Transcrierea fonetica

Pe langa cele 400 de propozitii de initializare etichetate manual, in prima etapa au
mai fost utilizate pasajele si propozitiile de completare inregistrate de catre toti vorbitorii
in prima sesiune (2230 de propoziti cu o durata totala de circa 2h56’12”), dar singura
lor prelucrare manuala a fost transcrierea fonetica in termenii unitatilor din tabelul 4.1,
tinand cont de fenomenele specifice vorbirii fluente (sectiunea 5.4.1).

Deoarece fiecare pasaj sau propozitie de completare au fost repetate de cate zece
ori, pentru accelerarea transcrierii s-a plecat de la transcrieri-prototip, obtinute din cele
ortografice si adaptate pe baza ascultarii semnalelor si a examinarii formelor lor de unda.
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Figura 5.4: Analiza cepstrala prin predictie liniara

In etapa a doua au fost prelucrate alte 1450 de propozitii cu o durata totala de
circa 1hb4’26”: pasajele si propozitiile de completare inregistrate in cate patru sesiuni
suplimentare de cei 10 vorbitori din multimea FT (892 de propozitii cu o durata totala
de circa 1h11°23”) si cele 558 de propozitii individuale (circa 43’3”). Pentru pasaje si
propozitiile de completare a fost utilizata aceeasi adaptare a transcrierilor-prototip, iar
propozitiile individuale, data fiind unicitatea inregistrarilor lor, au fost transcrise separat.

5.3.3 Extragerea caracteristicilor

Deoarece este de dorit ca etichetarea sa fie realizata cu o precizie temporala cat mai
buna, extragerea caracteristicilor a fost facuta la nivelul unor cadre mai scurte gi mai
frecvente decat cele utilizate iIn mod curent pentru recunoasterea vorbirii, cu o durata
de 12,8 ms (256 egantioane) si o deplasare de 5 ms intre cadre (figura 5.4).

Dupa preaccentuarea semnalelor (sectiunea 2.2.4) cu un coeficient o« = 0,97 si cadrare,
fiecare cadru a fost ferestruit cu o fereastra Hamming (sectiunea 2.2.1). In continuare, din
fiecare cadru au fost calculate log-energia (sectiunea 2.2.2) si, prin metoda autocorelatiei
(sectiunea 2.3.1), un predictor liniar de ordinul 12. Pe baza ecuatiei (2.55), coeficientii
de predictie liniara au fost convertiti in coeficientii cepstrali ¢, 1.

Coeficientii cepstrali au fost supusi unei liftrari conform ecuatiei (3.18) cu lungimea
L = 12 i, impreuna cu log-energia, unui proces de derivare peste intervale de 40 ms
(ecuatia 2.60 cu L = 4), aproximat prin diferente simple la capetele figierelor. Figierele
de semnal au fost astfel transformate in secvente de vectori acustici 26-dimensionali,
incluzand fiecare 12 coeficienti cepstrali, log-energia si coeficientii lor A (sectiunea 2.7.2).

5.3.4 Modelele acustice

In vederea segmentirii automate a semnalelor transcrise au fost construite si utilizate
modele Markov ascunse ale unitatilor fonetice din tabelul 4.1. Structura modelelor a fost
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Figura 5.5: Structura MMA ale unitatilor fonetice

una de tip stanga-dreapta (figura 5.5) cu trei stari emitatoare si doua stari (initiala si
finala) utilizate doar pentru concatenarea lor in modele ale pasajelor i propozitiilor.

Corespunzator vectorilor acustici 26-dimensionali extrasi din semnale, functiile de
probabilitate b;(y),j = 2...4, au fost mixturi de densitati gaussiene 26-dimensionale
cu matrice de covarianta diagonale (sectiunea 3.7). Starilor initiala si finala, s; si ss,
ale fiecarui model, destinate doar interconectarii lor, nu le-au fost asociate functii de
probabilitate, iar starile emitatoare ss ... s, au avut rolul de a modela portiunile initiala,
medie gi respectiv finala ale fiecarei unitati. Tinand cont de deplasarea de 5 ms a cadrelor,
modelele corespund astfel unei durate minime de 15 ms a unei unitati fonetice.

Datorita introducerii in MMA a starilor initiale si finale neemitatoare, reestimarea
probabilitatilor de tranzitie (ecuatia 3.37) trebuie modificata in cazul acestor stari: in
mod evident, datorita structurii alese, probabilitatea a1, = 1, iar formula de reestimare
a probabilitatilor de tranzitie in ultima stare devine

ﬁ:l Va,r (Tr>
DUED Dria Yar(t)

(5.1)

Q45 =

Pentru o calitate cat mai buna a segmentarii, modelele acustice au fost construite
in doua variante, una pentru fiecare sex, dar procesul de constructie a fost identic si
a constat din doua faze: una de initializare, folosind propozitiile etichetate manual, si
una de reestimare utilizand semnalele transcrise fonetic in prima etapa, de dezvoltare a
sistemului de etichetare.

Initializarea

Cate 200 de propozitii de initializare inregistrate de vorbitorii de acelasi sex si
etichetate manual au fost folosite pentru initializarea modelelor acustice ale unitatilor
fonetice. Pentru fiecare model, toate aparitiile unitatii asociate au fost divizate in trei
segmente egale, corespunzatoare celor trei stari emitatoare ss...sy, rezultand astfel o
divizare in submultimi disjuncte a vectorilor acustici extrasi din aceste propozitii.

Pe baza vectorilor acustici corespunzatori unei stari s; au fost initializati parametrii
densitatilor sale gaussiene: pentru a obtine K gaussiene, vectorii au fost grupati folosind
un algoritm de tip K-medii [6], iar fiecarui grup k i-a fost asociata o gaussiana de medie

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




92 ETICHETAREA SEMNALELOR VOCALE
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unde 05,4 = 1... Ny, sunt cei Nj;, vectori acustici din grupul & corespunzator starii s;,
iar Cx[l] — componentele de pe diagonala matricei sale de covarianta.

Folosind, pe langa densitatile gaussiene astfel initializate, probabilitati de tranzitie
atribuite manual, datele au fost resegmentate prin algoritmul Viterbi (sectiunea 3.9)
iar parametrii gaussienelor au fost reactualizati conform metodei de mai sus. Dupa
cateva iteratii ale acestui proces, initializarea a fost incheiata cu algoritmul Baum-Welch
(sectiunile 3.5.1 i 3.7.1), care a permis si reestimarea probabilitatilor de tranzitie.

Reestimarea concatenata

Initializarea modelelor acustice s-a facut separat pentru fiecare unitate fonetica,
netinand cont ca realizarile lor nu apar separat, ci doar interconectate. Pentru a lua
in calcul si acest aspect s-a utilizat algoritmul Baum-Welch concatenat [135], [136], care
opereaza asupra unor modele compuse ale propozitiilor sau pasajelor folosite pentru
antrenament, formate prin concatenarea de instante ale modelelor unitatilor fonetice in
conformitate cu retele de decodare obtinute din transcrierile sau etichetele asociate.

Pentru reestimarea parametrilor modelului unei unitati fonetice, algoritmul Baum-
Welch concatenat utilizeaza tot formulele din varianta de baza, dar sumele sunt calculate
peste toate instantele lui din modelele compuse ale inregistrarilor prelucrate.

In plus, in cazul unei structuri de tipul celei din figura 5.5 a modelelor unitatilor
fonetice, concatenarea lor duce la modificarea formulei de reestimare a probabilitatilor
de tranzitie in starile finale: cu exceptia ultimei instante dintr-un model compus, pentru
care se utilizeaza formula (5.1), probabilitatile reestimate ale tranzitiilor finale devin

R ~Ty—1
P Dorel 21 VarQas
45 — R T,
Zr:1 Zt;1 Ya,r
Formulele de reestimare, cu sumele de la numitori si numaratori calculate conform

celor de mai sus, sunt aplicate in paralel pentru toate modelele unitatilor fonetice, astfel
incat parametrii acestora sunt reestimati simultan.

(5.5)

5.3.5 Segmentarea automata

Dupa initializarea si reestimarea concatenata a modelelor unitatilor fonetice, figierele
de semnal transcrise fonetic au fost segmentate prin decodarea Viterbi a modelelor lor
compuse, avand ca observatii vectorii acustici extrasi din acele fisiere.
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In etapa de dezvoltare a sistemului, procesul de antrenare a modelelor si segmentare a
semnalelor a fost reluat de cateva ori, folosind insa pentru initializarea modelelor figierele
de semnal transcrise fonetic si etichetele lor generate automat in pasul anterior.

Etichetarea finala a fost realizata utilizand modele acustice cu mixturi de patru
gaussiene pe stare, rezultate In urma a sase iteratii de segmentare/reantrenare.

5.3.6 Verificarea etichetarii

Segmentarile semnalelor si alinierile la acestea ale transcrierilor lor fonetice produse
in mod automat de sistemul de etichetare sunt in multe cazuri foarte bune. Exista insa
si destul de multe cazuri, inevitabile pentru orice sistem automat, in care ele sufera de
erori de pozitionare, sau cazuri, mai putin frecvente, in care transcrierile fonetice au fost
din start afectate de erori. Tinand cont de existenta acestor erori, pentru a asigura o
calitate cat mai buna a etichetarii si a face posibila o evaluare a sistemului de etichetare,
a fost necesara verificarea si, acolo unde a fost cazul, corectarea manuala a etichetelor
generate automat, realizate intr-un mod asemanator etichetarii manuale (figura 5.3).

Verificarea etichetarii presupune insa definirea unor criterii de decizie asupra celor
doua procese componente — segmentarea semnalului vocal gi identificarea segmentelor.
Deoarece aceste criterii au fost definite si rafinate in mod iterativ pe parcursul cercetarilor
legate de etichetarea semnalului vocal, pentru a asigura consistenta globala a etichetarii,
verificarea a inclus si rezultatele etichetarii manuale a propozitiilor de initializare.

5.4 Criteriile de decizie

Datorita coarticulatiei sunetelor vorbirii, un fonem poate fi semnalat printr-o serie
de indicii distribuite in mai multe segmente de semnal vocal, si invers, proprietatile unui
segment pot fi determinate de mai multe foneme succesive [69], [265]. Aceasta face ca
localizarea realizarilor fonemelor, urmarita prin etichetarea la nivelul fonetic extins, sa
nu fie intotdeauna ugoara, iar in unele cazuri nici macar posibila, astfel incat desemnarea
unui segment ca realizare a unui fonem se face intr-o oarecare masura arbitrar, pe baza
indiciilor fonemice principale considerate a fi continute in acel segment [18].

Indiciile fonemice putand fi distribuite de-a lungul mai multor segmente succesive,
etichetarea gi verificarea manuala au acordat o pondere redusa perceptiei auditorii a
semnalelor in deciziile asupra delimitarii segmentelor asociate fonemelor percepute ca
realizate. Delimitarea a fost astfel bazata in primul rand pe caracteristicile acustice ale
semnalelor (aspectul formelor de unda si al spectrogramelor), care pot fi cel mai adesea
corelate cu misgcarile articulatorii efectuate pentru realizarea fonemelor.

La randul lor, formelor de unda, ca reprezentari primare ale semnalelor vocale, le-a
fost acordata uneori o pondere superioara spectrogramelor, care au dezavantajul unei
rezolutii mai reduse in timp datorita cadrarii semnalelor in cursul generarii lor.

Corelatiile dintre proprietatile articulatorii si cele acustice ale sunetelor vorbirii [69],
[186] sunt suficient de puternice pentru ca experti umani sa poata reconstitui continutul
unor pronuntii pe baza examinarii spectrogramelor lor [265], [157], ele putand fi cu atat
mai mult folosite pentru decizii asupra etichetarii, cand semnalele pot fi si ascultate.
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de articulare (simboluri ASCII conform tabelului 4.1)

Tabelul 5.1: Clasificarea consoanelor limbii romane dupa criteriile manierei si locului

Locul de articulare
Maniera de | Bilabiale | Labio- | Dentale | Postal- | Palatale | Velare
articulare dentale veolare
Plozive pb td kg
Fricative fo Sz SJ h
Africate T Cd
Nazale m n
Laterale 1
Vibrante r
‘ Semivocale H w O ‘ jE

Tabelul 5.2: Clasificarea vocalelor limbii romane dupa gradul de deschidere si locul
de articulare (simboluri ASCII conform tabelului 4.1)

Gradul de Locul de articulare
deschidere || Anterioare ‘ Centrale ‘ Posterioare
Inchise i y u
Medii e @ 0
Deschise a

Caracterizarea articulatorie a sunetelor limbii roméane [234] poate fi facuta in cazul
consoanelor prin locul §i maniera de articulare (tabelul 5.1), iar in cel al vocalelor —
prin locul de articulare si gradul de deschidere a cavitatii bucale (tabelul 5.2). In plus,
consoanele pot fi distinse si dupa sonoritate — in tabelul 5.1, aceasta diferentiaza perechile
de sunete cu aceleasi locuri de articulare din primele trei linii, cele sonore fiind evidentiate.

Distinctia sonor/nesonor nu este relevanta pentru consoanele sonante (nazale, laterale
si vibrante) si semivocale, care sunt toate sonore. Semivocalele au fost incluse impreuna
cu consoanele datorita diferentelor fonetice (sunt sunete tranzitorii) si fonologice (nu pot
forma nucleul unei silabe) fata de vocale. Distinctia in cadrul perechilor de semivocale cu
acelasi loc de articulare se poate face insa similar vocalelor, dupa gradul de deschidere.

Maniera de articulare, sonoritatea si locul de articulare pot fi ierarhizate in aceasta
ordine din punctul de vedere al discriminarii consoanelor [186]. Dintre acestea, maniera
de articulare este cea mai strans corelata cu proprietatile acustice ale semnalelor, fiind
din aceasta cauza baza cea mai potrivita pentru deciziile asupra segmentarii [69)].

Locul de articulare, relevant si pentru vocale, are drept corelate acustice valorile
frecventelor formantilor, determinate de volumele cavitatilor componente ale tractului
vocal: [} este determinata in principal de volumul faringelui, iar Fy — de cel al cavitatii
bucale. Avand o evolutie in general lenta in timp (v. figurile 2.3 si 5.1), corelatele locului
de articulare sunt utile in special pentru deciziile asupra identitatii segmentelor.
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Sonoritatea este indicata cu maximum de fiabilitate de prezenta in spectrograma a
primului formant, cauzat de rezonanta faringelui, deoarece vibratiile coardelor vocale,
specifice sunetelor sonore, sunt singura sursa posibila de excitatie a faringelui.

Criteriile de decizie, grupate in continuare pe categorii, au fost formulate plecand
de la obiectivele cercetarilor proprii si caracteristicile generale ale sunetelor vorbirii [69],
[186] si tinand cont de rezultatele altor proiecte similare [266], [81], [17], [133], [55] si
experienta acumulata pe parcursul acestor cercetari. In mésura in care acest lucru este
posibil, ele sunt definite cu referire la proprietatile acustice si articulatorii ale sunetelor
limbii romane, dar exista si cazuri ambigue in care lipsa unor repere clare a impus
introducerea unor reguli pentru rezolvarea ambiguitatilor gi asigurarea consistentei.

5.4.1 Fenomenele specifice vorbirii fluente

Pe durata etichetarii manuale, a transcrierii fonetice si verificarii etichetarii, optiunea
pentru nivelul fonetic extins (sectiunea 5.1) a condus la luarea in consideratie a unor
fenomene specifice vorbirii fluente: asimilarea, eliziunea si epenteza.

Asimilarea, constand in transformarea unor sunete sub influenta celor adiacente (de
exemplu, "exemplu” pronuntat [egzemplu]), a fost marcata prin atribuirea identitatilor
corespunzatoare realizarilor efective ale segmentelor acustice implicate.

Eliziunea, sau omiterea segmentului corespunzator unui fonem, apare in vorbirea
fluenta chiar si la viteze moderate. In cazul eliziunii complete, chiar daca un fonem apare
in pronuntia "standard” a unui cuvant, el nu a fost etichetat, neexistand un segment cu
care sa poata fi asociat. Uneori, contrastul fonemic este realizat prin intermediul altor
trasaturi distinctive, iar fonemul respectiv poate fi perceput ca pronuntat, chiar daca la
examinarea semnalului nu putem localiza un segment speific: in asemenea cazuri au fost
etichetate componentele acustice efectiv aparute — de exemplu, nazalizarea unei vocale
perceputa ca realizare a unei consoane nazale (sectiunea 5.4.5).

Epenteza (introducerea unor segmente acustice suplimentare fatd de pronuntiile
"standard”) se manifesta in special sub forma unor semivocale (de exemplu, /j/ la
inceputul cuvintelor "ei”; "ele”), dar si ca pauze in interiorul cuvintelor, datorate lipsei
de sincronizare a miscarilor articulatorii, si a fost marcata ca atare in etichetare.

5.4.2 Vocalele si semivocalele

Datorita producerii lor fara obstructii sau constrictii ale tractului vocal, vocalele
sunt caracterizate prin structura formantica si, de obicei, sonoritate. Caracteristicile
articulatorii si cele acustice sunt legate in acest caz prin doua corelatii majore: pe de o
parte, cea a locului de articulare cu caracterul grav sau acut al vocalei, indicat de valoarea
frecventei formantului al doilea, Fy — inalta (acutd) pentru vocalele anterioare, respectiv
joasa (grava) pentru cele posterioare; pe de alta parte, cea dintre gradul de deschidere si
caracterul difuz sau compact al spectrului, indicat de diferenta F, — F} — mare (spectru
difuz) pentru vocalele inchise, mica (spectru compact) pentru cele deschise. Valorile
frecventelor formantilor trebuie insa interpretate relativ la ansamblul unei pronuntii,
tinand cont de evolutiile lor in timp si variatiile dintre vorbitori.
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Deoarece F, este determinata de rezonanta cavitatii bucale, al carui volum poate
varia cel mai mult de-a lungul tractului vocal, formantul al doilea are cea mai mare
dinamica, iar in lipsa altor indicii, delimitarea se poate face la mijlocul tranzitiei sale.

Secventele vocala-vocala sau semivocala-vocala sunt in general cele mai dificil de
delimitat: daca cele doua componente nu sunt similare din punctul de vedere al locului de
articulare, delimitarea se face la mijlocul tranzitiei formantice, in caz contrar se utilizeaza
indiciile furnizate de schimbarile de amplitudine ale formei de unda si variatiile de energie
din spectrograma. In lipsa altor indicii, o secventa semivocala-vocala a fost in general
divizata in raportul o treime din durata — semivocala, doua treimi — vocala.

Limitele in raport cu consoanele plozive, fricative sau africate sunt de obicei clare
datorita manierei de articulare a acestora, iar cele fata de consoanele sonante corespund
cregterii intensitatii formantilor gi amplitudinii gi/sau complexitatii formei de unda.

5.4.3 Consoanele plozive

Pe durata producerii acestor consoane pot apare trei evenimente acustice distincte:
linigtea, corespunzatoare inchiderii articulatorilor, explozia, produsa la eliberarea lor, si
aspiratia de dupa explozie. Explozia este formata din impulsuri depasind amplitudinea
oricarui zgomot de frictiune ulterior, corespunzator aspiratiei, iar in cazul in care aceasta
din urma lipseste, poate fi identificata ca un impuls in forma de unda, de amplitudine
mult mai mica decat a sunetului sonor urmator. Aspiratia este semnalul aperiodic de
dupa explozie, al carui sfargit este marcat de inceputul vibratiilor coardelor vocale pentru
urmatorul sunet sonor. Limitele consoanelor plozive corespund deci inceputului inchiderii
articulatorilor si sfarsitului exploziei sau eventualei aspiratii.

Cand o ploziva este precedata de un sunet fricativ sau sonor, inceputul inchiderii
coincide cu scaderea energiei sunetului anterior la toate frecventele, sau peste cca. 500
Hz, daca sonoritatea continua pe durata inchiderii si este vizibila in spectrograma.

Dupa o pauza, limita initiala a unei plozive sonore este pozitionata la inceputul
vibratiilor coardelor vocale. Daca vibratiile nu sunt vizibile nici in forma de unda, nici
in spectrograma, aceasta limita este plasata cu cca. 50 ms inaintea exploziei.

Daca dupa o pauza apare o inchidere nesonora, inceputul ei este de obicei marcat
printr-un mic impuls in forma de unda si/sau spectrograma, iar limita initiala a consoanei
plozive asociate este plasata la acest moment. In lipsa acestor indicii, ca si in cazul
anterior, limita initiala este plasata cu cca. 50 ms Inaintea exploziei.

Daca o ploziva nesonora este precedata de o vocala, sonoritatea este adesea prelungita
pe durata inchiderii, limita dintre vocala si ploziva fiind in acest caz plasata pe baza
spectrogramei, in punctul de disparitie a formantilor.

O consoana ploziva urmata de una fricativa sau nazala nu are de obicei o explozie
identificabila, caz in care ea include numai o inchidere, iar limita ei finala este plasata
acolo unde apare o cregtere marcata a energiei la frecvente de peste 500 Hz.

Limita dreapta a unei consoane plozive finale este plasata la sfarsitul exploziei, iar in
lipsa acestei — la cca. 50 ms de la inceputul consoanei.

Intr-o secventa de doua consoane plozive, daca nu exista indicii ale exploziei primei
consoane, inchiderea este impartita in mod egal intre cele doua.
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5.4.4 Consoanele fricative si africate

Datorita intensitatii zgomotului de inalta frecventa care le caracterizeaza, /s/, /z/,
/S/ si /J/ sunt cel mai ugor de identificat dintre consoanele fricative, inceputul lor putand
fi determinat pe baza cresterii energiei acestui zgomot, vizibila in spectrograma.

Celelalte consoane fricative sunt semnalate de asemeni prin zgomot in spectrograma,
dar vizibilitatea acestuia poate fi foarte redusa; ele sunt insa caracterizate de scaderi ale
energiei formantilor in raport cu sunetele alaturate si indicii ale frictiunii care permit
delimitarea lor. Daca nici unele dintre aceste indicii nu sunt vizibile, limitele vor fi
plasate prin excludere, acolo unde nu exista in mod clar altceva.

Fricativele adiacente sunt separate pe baza diferentelor de intensitate si frecventa
inferioara a zgomotului din spectrograma, provocate de schimbarea locului de articulare,
iar in cazul identitatii lor — prin divizarea in parti egale a segmentului fricativ.

Daca o fricativa este insotita de o inchidere produsa prin apropierea articulatorilor
mai mult decat necesarul pentru frictiune, inchiderea este inclusa in fricativa, iar daca
intre un sunet sonor si o fricativa apare o scurta pauza, aceasta este atribuita fricativei.

Deoarece o consoana africata este realizata asemanator inchiderii unei plozive, urmata
de o frictiune homorganica inlocuind explozia, criteriile din acest caz sunt similare celor
folosite pentru plozive si fricative: limita initiala este stabilita folosind regulile pentru
inchiderile plozivelor, iar cea finala — pe baza regulilor pentru fricative.

5.4.5 Consoanele sonante

Limitele inchiderii orale de pe durata unei consoane nazale sunt marcate prin scaderea,
relativa la segmentele adiacente, a energiei din spectrograma peste frecventa de cca. 500
Hz. Amplitudinea semnalului variaza de obicei In aceste puncte, ca si cea a oscilatiilor de
inalta frecventa, corespunzatoare formantilor, suprapuse peste frecventa fundamentala,
astfel incat pe durata nazalelor forma de unda este mai simpla, iar formantii sunt mai
slabi gi discontinui in raport cu cei ai vocalelor din jur.

Nazalele adiacente cu locuri de articulare diferite sunt distinse prin deplasari ale
formantilor, iar cele ingemanate pentru care nici forma de unda nici spectrograma nu
ofera indicii asupra unei posibile delimitari se segmenteaza in parti egale.

Eliziunea nazalelor apare frecvent in vorbirea fluenta, caz in care ele pot fi totusi
indicate prin nazalizarea vocalei precedente, iar daca pot fi percepute, ele sunt marcate
prin alocarea catorva perioade fundamentale din aceste zone de nazalizare.

Laterala /1/ poate fi delimitata de vocale similar nazalelor, pe baza schimbarilor de
amplitudine ale formei de unda si scaderii energiei la frecvente inalte, dar formantul
al doilea este considerabil mai puternic decat in cazul nazalelor. Cand exista tranzitii
formantice, delimitarile se fac la mijlocul acestora, ca si in cazul (semi)vocalelor.

Vibranta /r/ are cea mai mare variabilitate a articularii gi, in mod corespunzator, a
caracteristicilor acustice [130]. In cazul lui /r/ dental ("normal”) apar scaderi si chiar
intreruperi ale fluxului de aer, care duc la scaderi ale amplitudinii formei de unda si
energiei din spectrograma, iar delimitarea se face la ultima respectiv prima oscilatie a
coardelor vocale anterioara sau urmatoare acestor scaderi. Varianta ”graseiata” poate fi
delimitata pe baza reducerii amplitudinii formei de unda si a energiei formantilor.
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5.4.6 Problema /I/

Comparand tabelul 4.1 cu tabelele 5.1 gi 5.2, se observa ca /I/ nu apare printre
sunetele descrise in acestea din urma, literatura lingvistica marginindu-se (atunci cand
il mentioneaza) sa-l descrie ca un alofon nesilabic al unei vocale sau semivocale (v.
sectiunea 4.2), fara a detalia caracteristicile lui acustice sau articulatorii, si mai ales fara
dovezi experimentale convingatoare, ci mai mult citand parerile unor nume prestigioase.

Analiza datelor etichetate arata Insa ca acesta are o frecventa de realizare foarte
redusa, sub 20% din cea asteptatd in urma proiectarii bazei de date, iar examinarea
semnalelor si a spectrogramelor lor arata o foarte mare variabilitate a caracteristicilor
lui acustice, mergand pana la lipsa unor segmente care i-ar putea fi asociate.

Cu toate neclaritatile legate de existenta realizarilor lui fizice si proprietatile lor
acustice si articulatorii, fonemul /I/ a fost inclus in transcrierile fonetice atunci cand a
fost perceput, iar in lipsa unor segmente care sa-i poata fi puse in corespondenta i-au
fost alocate scurte portiuni de semnal intre fonemele adiacente.

5.5 Rezultate si comentarii

Pentru dezvoltarea sistemului de etichetare descris in sectiunea 5.3 au fost etichetate
manual cele 400 de propozitii de initializare, iar pasajele si propozitiile de completare
si cele individuale au fost etichetate semiautomat, pe parcursul dezvoltarii sistemului
(pasajele si propozitiile de completare inregistrate de toti vorbitorii in prima sesiune)
i prin utilizarea lui (propozitiile individuale si pasajele si propozitiile de completare
inregistrate de vorbitorii din multimea FT in sesiunile suplimentare).

Au fost astfel etichetate toate cele 4080 de propozitii, iar pentru asigurarea calitatii
si a consistentei, toate figierele de etichete au fost verificate si corectate manual conform
criteriilor din sectiunea 5.4. Aceleasi criterii au fost folosite si pentru a eticheta manual
logatomii CVC, alfabetul si informatiile semispontane, care nu au fost prelucrate folosind
sistemul de etichetare datorita simplitatii si/sau caracteristicilor acustice diferite de cele
ale propozitiilor utilizate la constructia acestuia. Nu au fost etichetate numerele.

Dat fiind modul de dezvoltare si utilizare a sistemului de etichetare, evaluarea lui
a fost facuta doar pe baza analizei etichetarii celor 558 propozitii individuale pentru a
obtine o cat mai buna estimare a capacitatii lui de generalizare: aceste propozitii nu au
fost folosite pentru dezvoltarea sistemului, iar vocabularul lor, de peste 2500 de cuvinte,
este mult diferit de cel de 1160 de cuvinte al pasajelor si propozitiilor de completare
utilizate pentru antrenarea modelelor acustice ale sistemului de etichetare.

Evaluarea a fost facuta conform metodologiei din sectiunea 5.2.1 prin compararea
fisierelor de etichete generate automat plecand de la transcrierile fonetice manuale cu
cele verificate si corectate manual. Metricele caracterizand performantele de identificare
reprezinta in acest caz o masura a corectitudinii transcrierii fonetice manuale si au, cum
era de agteptat, valori foarte bune: transcrierile initiale au cuprins 27553 de etichete, iar
fisierele corectate — 27580, deci o diferenta sub 0,1%. Alinierea lor (sectiunea 3.1.1) a
identificat 37 substitutii (sub 0,14%), 66 omisiuni (sub 0,24%) si 39 insertii (sub 0,15%),
corespunzatoare unei corectitudini de peste 99,62% si unei acurateti de peste 99,48%.
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Figura 5.6: Histograma erorilor de segmentare

Analiza erorilor arata ca substitutiile cele mai frecvente au fost datorate confuziei
/i/-/J/ la tastare (de 7 ori), /I/ a fost fonemul cel mai frecvent inserat (de 10 ori), iar
pauza /_ / — cea mai frecvent omisa. In rest, erorile pot fi atribuite incertitudinii inerente
procesului de transcriere si in foarte mica masura altor confuzii la tastare (/s/-/S/).

Evaluarea performantelor de segmentare ale sistemului a fost bazata pe analiza a
27241 de cazuri in care ambele etichete din jurul unei limite intre segmente au fost
corecte. Erorile de segmentare, calculate ca diferente intre limitele generate de sistemul
de etichetare gi cele stabilite in urma verificarii si corectarii manuale, au fost cuprinse
intre —275 si 226,002 ms, cu media de 3,027 ms, mediana de 3,102 ms si abaterea standard
de 17,278 ms. Erorile au fost mai mari de 100 ms in valoare absoluta doar in 91 (0,33%)
dintre cele 27241 de cazuri, iar figura 5.6 prezinta histograma lor intre aceste limite:
dupa cum se observa din cifrele de mai sus si din histograma, pe ansamblu sistemul a
avut o usoara tendinta de intarziere a segmentarii.

Pentru o apreciere mai exacta a performantelor de segmentare ale sistemelor de
etichetare, o metrica frecvent folosita este procentajul erorilor care se incadreaza intre
anumite limite. In cazul sistemului prezentat aici, valorile acestei metrice pentru cateva
limite sunt prezentate in tabelul 5.3: se observa ca peste 80% din delimitarile automate
ale segmentelor au fost la maximum 15 ms de cele considerate corecte in urma verificarii
gi corectarii manuale, iar peste 95% — la maximum 35 ms.

Tabelul 5.3: Procentajele erorilor de segmentare intre anumite limite

| Limite || 5 ms | 10 ms | +15 ms | 20 ms | +25 ms | £30 ms [ £35 ms |
| % | 37,68 | 64,87 | 80,51 | 88,09 | 91,70 [ 93,98 | 95,50 |
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Tabelul 5.4: Clasele de sunete folosite in analiza erorilor de segmentare

‘ Clasa H Sunetele

A TCG

F fvszSJh

I I

P pbtdkg_

S mnlrjw

\Y% ieEy@auoO

O analiza mai detaliata a erorilor de segmentare a fost facuta prin considerarea
catorva clase de sunete pentru care au fost observate probleme similare (tabelul 5.4),
iar rezultatele acestei analize, sub forma unor boxplot-uri ale distributiilor erorilor, sunt
reprezentate functie de clasele sunetelor adiacente in figura 5.8.

Explicatia reprezentarilor prin boxplot-uri din figura 5.8 poate fi urmarita in detaliu in
figura 5.7: sfertul inferior este valoarea sub care sunt plasate cele mai mici 25% din valori;
cel superior — valoarea peste care se afla cele mai mari 25% din valori; minima si maxima
acceptabila sunt la maximum 1,5 intervale intre sferturi sub, respectiv peste sfertul
adiacent; iar valorile aberante, din afara lor (outliers), sunt reprezentate individual.

Revenind la figura 5.8, se observa, pe baza intervalelor intre sferturi, ca erorile cele
mai mari apar in cazul delimitarii unor sunete din aceeasi clasa, cele mai afectate fiind,
in ordine, clasele P (consoanele plozive si pauza), V (vocalele gi semivocalele /E/ si /O/)
si S (consoanele sonante si semivocalele /j/ si /w/). Mecanismele de producere a erorilor
difera insa intre clase: in cazul clasei P, principala cauza, indicata si de deplasarea
distributiei erorilor, este dificultatea de a detecta inceputul unei noi inchideri in lipsa
unei explozii asociate celei anterioare; in cazul claselor V si S, problemele igi au originea
in modificarile lente ale caracteristicilor spectrale ale sunetelor din aceste clase, fara
evenimente usor detectabile, iar distributiile sunt aproape simetrice.

Sfertul inferior Sfertul superior
. CG .
Valori aberante = Valori aberante
A O O O @O O A3 .6‘. CEEDCONEDGD O @O [e} -
[<D]
=

/ AN
Minima acceptabila ~ Maxima acceptabila

-100 -50 0 50 100

Figura 5.7: Reprezentarea prin bozplot a unei distributii
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Figura 5.8: Distributiile erorilor de segmentare functie de clasele sunetelor adiacente
(clasa celui de-al doilea sunet este titlul unuia dintre cele sase panouri)
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5.6 Concluzii

Etichetarea semnalelor vocale, constand in definirea unor evenimente identificate
prin coordonate temporale si etichete, asigura baza mecanismelor de indexare si regasire
rapida a acestor evenimente in cadrul unei baze de date vocale.

Din punctul de vedere al cercetarilor in directia recunoasterii automate a vorbirii,
etichetarea corespunzatoare a unei asemenea baze de date permite localizarea aparitiilor
unor unitati de modelare acustica si utilizarea lor pentru antrenarea modelelor acustice,
i asigura transcrierile de referinta necesare evaluarii rezultatelor in experimentele de
recunoastere desfagurate la nivelul acestor unitati de modelare.

Etichetarea poate fi facuta la diferite niveluri, posibil divizate in straturi, iar datorita
avantajelor pe care le prezinta din punctul de vedere al antrenarii modelelor acustice si
al utilizarii lor in cursul recunoasterii, ca si al etichetarii in sine, pentru etichetarea
bazei de date proiectate si colectate in cursul acestor cercetari a fost ales nivelul fonetic
extins. Acesta utilizeaza simboluri ale fonemelor unei limbi (in cazul nostru, ale unitatilor
fonetice de modelare acustica) pentru a identifica realizarile lor efective.

Efectuata manual, etichetarea poate fi foarte mare consumatoare de timp, astfel incat
pentru automatizarea ei au fost incercate de-a lungul timpului diferite solutii, iar pentru
etichetarea bazei noastre de date am ales varianta unui sistem bazat pe modele Markov
ascunse dependente de sex ale unitatilor fonetice de modelare acustica.

Acest sistem nu elimina insa total interventiile manuale, cum nu o face nici un alt
sistem de etichetare, ele ramanand necesare fie pentru a eticheta materialele folosite in
procesul de initializare a modelelor, fie pentru a transcrie fonetic inregistrarile ce urmeaza
a fi prelucrate, fie pentru a verifica si corecta etichetele generate automat.

Pentru verificarea si corectarea etichetelor generate automat, ca si pentru etichetarea
manuala, este necesara existenta unui cadru de referinta al acestor procese, concretizat
prin criterii de decizie asupra delimitarii si identificarii evenimentelor etichetate. Un
asemenea set de criterii, bazat in general pe corelatii intre caracteristici articulatorii si
acustice ale sunetelor, a fost formulat si folosit si pentru aceste cercetari.

Dezvoltarea si utilizarea sistemului de etichetare si a criteriilor de decizie au permis
etichetarea aproape totala a bazei de date descrise anterior, iar evaluarea sistemului prin
compararea unor etichete generate de el cu cele verificate si corectate a dovedit bunele
performante de segmentare ale acestuia — peste 80% din limitele intre segmente evaluate
au fost la maximum 15 ms de pozitiile de referinta, iar peste 95% — la maximum 35 ms.

Desi efectuata in primul rand in scopul cercetarilor asupra recunoasterii automate
a vorbirii continue, speram ca etichetarea bazei de date sa contribuie si la dezvoltarea
altor domenii — de exemplu, pe baza informatiilor temporale incluse s-ar putea construi
modele de ritm si durata a sunetelor pentru conversia text-vorbire.

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003




CAPITOLUL 6

Experimente de modelare acustica

Asa cum am mentionat in sectiunea 3.7, modelarea acustica joaca un rol esential
in sistemele automate de recunoastere a vorbirii, de modul in care aceasta reuseste sa
acopere variabilitatea semnalelor vocale depinzand performantele lor, iar experimentele
descrise in acest capitol constituie prima abordare a problemelor modelarii acustice
folosind unitati sublexicale pentru recunoasterea vorbirii continue in limba romana.

Variabilitatea semnalelor vocale are surse multiple, dintre care unele lingvistice, altele
extralingvistice. O sursa de variabilitate de natura intrinsec lingvistica, gi pentru a carei
tratare alegerea unitatilor de modelare acustica poate fi determinanta, este coarticulatia
sunetelor vorbirii, mentionata deja in sectiunea 4.2 si exemplificata in figura 5.1.

Printre sursele extralingvistice se numara mediile in care sunt produse semnalele
si canalele de comunicatie prin care ele sunt transmise de la vorbitori la sistemele de
recunoastere: in cazul acestora, solutia consta in utilizarea unor metode de extragere a
caracteristicilor capabile sa reduca efectele nedorite ale mediilor sau canalelor si sa ofere
reprezentari spectrale robuste ale semnalelor. Acest tip de variabilitate nu a fost prezent
in aceste cercetari deoarece semnalele folosite au fost colectate intr-un mediu controlat
prin inregistrare directa pe calculator, fara canale de comunicatie intermediare.

Alte surse de variabilitate tin de vorbitori gi cuprind caracteristicile lor biologice (sex,
varsta, stare fiziologica etc.), sociale (educatie, ocupatie etc.) si lingvistice (eventualul
dialect vorbit, particularitati de pronuntjie etc.) In aceste cercetiri am incercat acoperirea
acestui tip de variabilitate prin selectarea si inregistrarea in baza de date a unui numar
semnificativ de vorbitori, urmarind in mod riguros doua criterii biologice, pe care le-am
considerat cele mai importante si mai ugor de apreciat — sexul si grupa de varsta.

Studiile asupra modelarii acustice descrise in acest capitol au fost realizate folosind
subseturi din baza de date proiectata, colectata si etichetata anterior in acest scop.
Pentru inceput a fost dezvoltat un sistem de recunoastere automata a vorbirii continue
dependent de vorbitor, care a permis o prima punere in evidenta a unor probleme legate
de alegerea unitatilor fonetice de modelare acustica.

Cercetari realizate cu sprijinul fostului CNCSU (devenit din 1999 CNCSIS) prin granturile 56/1995,
355/1996 si 281/1998, si al CNCSIS prin grantul 567/1999.
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Problemele modelarii acustice au fost apoi studiate prin experimente de recunoastere
independenta de vorbitor desfagurate atat la nivelul unitatilor de modelare, cat si la cel
lexical (al cuvintelor), dependent si independent de vocabular.

Rezultatele acestor studii, evaluate conform metodologiei descrise in sectiunea 3.1,
sunt din cate cunoastem primele referitoare la modelarea acustica pentru recunoasterea
automata a vorbirii continue in limba romana, putand fi deci considerate un punct de
referinta pentru eventuale alte cercetari viitoare in acest domeniu.

6.1 Experimente dependente de vorbitor

Prima etapa a studiului modelarii acustice sublexicale pentru recunoasterea automata
a vorbirii continue in limba romana a constat in dezvoltarea unui sistem de recunoastere
dependent de vorbitor [31]. Acest sistem a fost bazat pe acelagi set de unitati fonetice
de modelare acustica folosit si pentru proiectarea bazei de date (tabelul 4.1).

Pentru constructia sistemului au fost folosite circa 15 minute de semnal vocal colectat
de la un singur vorbitor, obtinut prin citirea celor 40 de pasaje si a propozitiilor de
initializare folosite pentru inregistrarea bazei de date (aproximativ 200 de propozitii).

In vederea antrenirii modelelor acustice si a recunoagterii, semnalul a fost supus unei
analize cepstrale prin predictie liniara similara celei folosite la etichetare (sectiunea 5.3.3),
dar din cadre cu o lungime (25,6 ms — 512 esantioane) i o deplasare (10 ms) tipice
pentru sistemele de recunoastere a vorbirii. Log-energia nu a fost insa inclusa printre
caracteristicile extrase, astfel incat vectorii acustici rezultati au fost 24-dimensionali.

Modelele acustice au avut aceeasi structura ca si in cazul etichetarii (figura 5.5), dar
datorita deplasarii de 10 ms intre cadre acestea au corespuns acum unei durate minime
de 30 ms a unei unitati de modelare. Functiile de probabilitate ale starilor emitatoare
au fost mixturi gaussiene 24-dimensionale cu matrice de covarianta diagonale.

Antrenarea modelelor acustice a fost realizata prin aceeasi procedura folosita si pentru
etichetare (sectiunea 5.3.4), pentru initializare fiind utilizate cele patru propozitii de
initializare etichetate manual, iar pentru reestimarea Baum-Welch concatenata — cele
40 de pasaje, transcrise fonetic. Datorita cantitatii mici de date folosite, numarul de
gaussiene dintr-o stare a fost limitat la K = 5.

6.1.1 Decodarea lingvistica

Aceste prime experimente de recunoastere automata a vorbirii continue in limba
romana au utilizat in procesul de decodare lingvistica toate constrangerile secventiale
dintr-un sistem de recunoastere tipic (figura 1.1) — dictionare de pronuntii ale cuvintelor,
respectiv un model statistic si o gramatica a pronuntiilor de recunoscut.

Dictionarele de pronuntii si modelele lingvistice folosite in aceste experimente au fost
bazate in exclusivitate pe textele celor 40 de pasaje. O prima analiza a textelor a rezultat
in identificarea unui vocabular de 1041 cuvinte cu pronuntii distincte, incluzand doua
corespunzatoare pauzelor din si dintre propozitii. Transcrierea lor in termenii unitatilor
de modelare acustica a rezultat intr-un prim dictionar de pronuntii, care a inclus in
transcrieri si fenomene de fonetica sintactica — de exemplu, ”ce-ar” transcris /Car/ etc.
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O a doua varianta a dictionarului de pronuntii a fost obtinuta prin eliminarea /I/ din
transcrierile fonetice ale cuvintelor conform sectiunii 6.1.2.

Pentru a simplifica o prima implementare a unui algoritm de decodare prin eliminarea
necesitatii de a gestiona si informatii despre forma ortografica a cuvintelor, modelele
lingvistice au fost bazate pe transcrierile fonetice ale pasajelor si au inclus un model
statistic de tip bigram, in care probabilitatea P(ws|w;) de aparitie a unui cuvant wo dat
fiind predecesorul lui w; a fost estimata prin frecventa relativa

P(ws|wy) = N(wywsy)/N(wy) (6.1)

si o gramatica de tip perechi-de-cuvinte (cf. engl. word-pair), in care toate cuvintele
care urmeaza unui cuvant au fost considerate echiprobabile.

Dictionarele, modelele lingvistice si cele acustice au fost utilizate intr-un algoritm
Viterbi cu reducerea spatiului de cautare (pruning — sectiunea 3.9), implementat folosind
liste de stari ale MMA active la un moment dat [136]. Pentru a reduce viteza de crestere
a spatiului de cautare, tranzitiile intre cuvinte au fost restrictionate in mod euristic pana
la atingerea unor durate ale cuvintelor corespunzatoare unei medii de 60 ms a duratelor
unitatilor sublexicale componente [31].

6.1.2 Rezultate si comentarii

In aceste prime experimente, aceleasi date au fost folosite si pentru antrenarea MMA
si pentru testarea sistemului de recunoastere. Desi din punct de vedere metodologic o
asemenea abordare (testare pe datele de antrenament [64]) este contraindicata, neputand
evidentia capacitatile de generalizare ale modelelor, ea este avantajoasa din punct de
vedere al punerii la punct a algoritmilor. In cazul particular discutat aici, ea a condus
totusi si la un prim rezultat semnificativ din punct de vedere al modelarii acustice.

Pe durata etichetarii bazei de date (capitolul 5) a devenit discutabila existenta
fonemului /I/, postulata de lingvisti in sistemul fonologic al limbii roméane cu acceptarea
cea mai larga la acest moment [244], [234]: desi el ar trebui sa aiba asociate segmente
de semnal disticte, specifice, adesea asemenea segmente sunt imposibil de identificat.

Datorita acestei situatii, utilizarea setului de unitati de modelare din tabelul 4.1
a avut ca urmare obtinerea unui model acustic pentru /I/ caracterizat prin lipsa de
specificitate — in lipsa segmentelor de semnal corespunzatoare lui /I/, modelul pentru
acesta a fost construit prin colectarea unor segmente (minimum 30 ms) din sunetele
adiacente. Rezultatul a fost ca acest model avea tendinta de a determina probabilitati
importante ale multor cuvinte scurte avand pronuntii terminate in /I/ (Imi, isi, iti etc.),
care erau inserate in mod frecvent gi determinau erori de recunoastere foarte numeroase.

Aceasta problema a fost rezolvata prin eliminarea lui /I/ din setul de unitati de
modelare acustica, urmata de modificarea corespunzatoare a dictionarului de pronuntii
si a transcrierilor semnalelor i constructia unor noi modele acustice. Aceasta a dus la
disparitia fenomenului mentionat mai sus si a facut posibile primele demonstratii ale
recunoasterii automate a vorbirii continue in limba roméana (in iunie 1997).
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6.2 Experimente independente de vorbitor

Odata un prim sistem de recunoastere disponibil, cercetarile au continuat in directia
recunoagterii independente de vorbitor. Trecerea de la recunoasterea dependenta la cea
independenta de vorbitor s-a facut prin selectarea din baza de date a unor submultimi
de vorbitori cu distributii similare pe sexe si grupe de varsta: submultimi de cate 60 de
vorbitori pentru antrenarea modelelor acustice, respectiv 20 de vorbitori pentru testarea
si evaluarea sistemelor de recunoastere bazate pe aceste modele.

Dintre materialele folosite pentru inregistrarea bazei de date (sectiunea 4.3), cele 40
de pasaje si propozitiile de completare asociate au fost citite de toti vorbitorii, ceea ce a
permis evaluarea modelelor acustice in mod dependent de vocabular. Existenta in baza
de date gi a unor semnale obtinute prin citirea de propozitii individuale, specifice fiecarui
vorbitor, a facut posibila si evaluarea in mod independent de vocabular. Evaluarile au
fost facute atat la nivelul unitatilor de modelare, cat si la cel lexical, al cuvintelor.

Primele experimente de recunoastere independenta de vorbitor au fost efectuate la
nivelul sublexical, al unitatilor de modelare acustica, si au urmarit evaluarea dependenta
si independenta de vocabular a celor doua seturi alternative de unitati de modelare
acustica, conturate ca urmare a dezvoltarii sistemului dependent de vorbitor: fonemele
limbii roméane cu cea mai larga acceptare la acest moment (tabelul 4.1), considerat set
de baza, respectiv un set redus, obtinut prin eliminarea fonemului /I/.

Desi recunoasterea si evaluarea la nivel sublexical pot fi utile pentru a imbunatati
performantele recunoasterii la nivel lexical [82], recunoasterea trebuie in cele din urma
efectuata la nivelul cuvintelor. Restul experimentelor au fost in consecinta dedicate
recunoasterii la nivel lexical, evaluata dependent si independent de vocabular.

Pentru a obtine informatii referitoare strict la modelarea acustica, experimentele au
fost efectuate utilizand gramatici deterministe de tip bucla (figura 3.3), in care toate
unitatile de modelare respectiv cuvintele au fost considerate echiprobabile.

6.3 Recunoasterea unitatilor de modelare

Experienta acumulata pana la acest moment, pe durata etichetarii bazei de date
(capitolul 5) si a experimentelor de recunoastere dependenta de vorbitor (sectiunea 6.1),
indica posibila inadecvare a setului de unitati fonetice folosit pentru proiectarea bazei
de date (tabelul 4.1) in vederea modelarii acustice sublexicale pentru recunoasterea
automata a vorbirii continue in limba romana. Pentru clarificarea acestei probleme,
primele experimente de recunoastere independenta de vorbitor au fost efectuate la nivelul
unitatilor de modelare acustica [30] si au urmarit evaluarea performantelor asigurate de
posibile seturi alternative de unitati de modelare.

6.3.1 Vorbitori si date

In aceste experimente au fost folositi 80 de vorbitori — 60 de antrenament si 20 de
test — uniform distribuiti pe sexe si grupe de varsta (tabelul 6.1).

Datele de antrenament au inclus pasajele gi propozitiile de completare inregistrate
de vorbitorii de antrenament, iar pentru teste au fost folosite multimi de date colectate
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Tabelul 6.1: Multimile de vorbitori folosite In experimentele de recunoastere a
unitatilor de modelare (v. tabelul 4.3 pentru interpretarea codificarii)

‘ Antrenament H Test ‘
MA; | FFy | MKs | FP, | MUs | GA; | NFy | GK;3
FA, | MF, | FK5 | MP, | FU5 | NA; || GFy | NK3
MB; | FG3 | MLy | FQs | MV, | GBy || NG3 | GL4
FBy | MGs | FLy | MQs | FV; | NBy || GGs | NIy
MCs | FHy, | MM; | FRy | MX, | GC3 || NHy | GM5
FCs | MH; | FM;5 | MR; | FX, | NCs || GHy | NM;5
MDy4 | FIs | MN; | FSy | MY3 | GD4 || NIy | GN;y
FD, | MI5 | FN; | MSy, | FYs | NDy | GI5 | NN,
MEs | FJ; | MO, | FT3 | MZ, | GE5 | NJ; | GOo
FEs | MJ; | FOy | MT5 | FZ4 | NE5 | GJ; | NO,y

Tabelul 6.2: Caracteristici ale textelor citite pentru inregistrarea datelor folosite in
experimentele de recunoastere a unitatilor de modelare acustica

Texte Numar Numar | Lungime medie Cuvinte
propozitii | cuvinte a propozitiilor | distincte
Pasaje 197 2217 11,3 cuvinte 1043
Completare 26 263 10,1 cuvinte 174
Individuale 91 878 9,65 cuvinte 575

de la vorbitorii de test:

e pentru teste dependente de vocabular (DV), inregistrarile pasajelor facute de catre
cei 20 de vorbitori de test;

e pentru teste independente de vocabular (IV), cele 91 de propozitii individuale
specifice vorbitorilor de test (4-5 propozitii/vorbitor).

Caracteristicile textelor folosite pentru inregistrarea datelor sunt prezentate in tabelul
6.2, iar caracteristicile multimilor de date de antrenament si de test — in tabelul 6.3.
Fata de experimentele dependente de vorbitor, numarul de cuvinte distincte din pasaje a
crescut la 1043 datorita considerarii separate a componentelor catorva cuvinte compuse.

Din tabele se poate observa ca propozitiile de completare au adaugat doar 116 cuvinte
distincte la cele 1043 din pasajele utilizate pentru teste dependente de vocabular, adica
10% din cele 1159 cuvinte distincte din multimea datelor de antrenament.

Se observa de asemeni ca in propozitiile individuale, utilizate in testele independente
de vocabular, aproape 72% dintre cuvintele distincte sunt specifice acestora: deoarece
vorbirea este foarte greu separabila in submultimi cu vocabulare disjuncte, am considerat
aceste valori ca fiind acceptabile pentru cele doua conditii de test — dependent (DV)
respectiv independent de vocabular (IV).
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Tabelul 6.3: Caracteristici ale datelor utilizate pentru antrenarea modelelor acustice
si teste dependente (DV) respectiv independente de vocabular (IV) in
experimentele de recunoastere a unitatilor de modelare acustica

Date Numar Numar | Cuvinte Cuvinte Durata
propozitii | cuvinte | distincte specifice

Antrenare 1338 14880 1159 1159 (100%) | 1h45’50”

Teste DV 394 4434 1043 0 (0%) 30’37

Teste IV 91 878 575 412 (71,7%) 713”7

6.3.2 Alternativele de modelare

Analiza problemelor cauzate de utilizarea lui /I/ ca unitate de modelare acustica si
a literaturii lingvistice in privinta sunetelor limbii romane a condus initial la conturarea
a doua posibile seturi alternative de unitati de modelare acustica.

Prima alternativa ar fi constat in inlocuirea secventelor de tipul consoana-/I/ prin
variante palatalizate ale consoanelor, corespunzator teoriilor lingvistice care postuleaza
existenta consoanelor palatalizate in limba romana. O analiza a etichetarii datelor de
antrenament a aratat insa ca frecventele de aparitie ale secventelor consoana-/I/ sunt
foarte reduse in raport cu frecventele consoanelor de baza — in general sub 1%, singurul
caz In care acest prag a fost depasit fiind cel al consoanei /r/ (1,56%).

A doua alternativa consta in eliminarea lui /I/ din setul initial de unitati de modelare,
deja testata in sistemul dependent de vorbitor. Aceasta s-a dovedit singura fezabila in
conditiile existente deoarece frecventele reduse de aparitie ale secventelor consoana-/I/
constatate, conjugate cu dimensiunile bazei de date colectate, nu permit antrenarea de
modele ale consoanelor palatalizate, presupuse de prima alternativa.

6.3.3 Extragerea caracteristicilor

Fisierele de semnal vocal din multimile de date de antrenament si de test au fost
supuse unei analize cepstrale melodice (sectiunea 2.7.1) conform figurii 6.1: dupa preac-
centuarea cu un coeficient o = 0,97, egantioanele semnalelor au fost grupate in cadre
cu lungimea de 25,6 ms (512 esantioane) distantate la 10 ms, ferestruite cu o fereastra
Hamming si prelucrate folosind un algoritm de transformare Fourier rapida. Spectrul de
amplitudine rezultat a fost transformat intr-unul melodic prin sumari ponderate ale com-
ponentelor sale, corespunzatoare unui bloc de 30 filtre triunghiulare uniform distribuite
pe scara melodica, iar printr-o transformare cosinus discreta a spectrului melodic au fost
obtinuti 12 coeficienti cepstrali melodici.

Coeficientii cepstrali melodici au fost liftrati cu un liftru de tip sinus ridicat cu o
lungime L = 22 (ecuatia 3.18) si impreuna cu o estimare a log-energiei fiecarui cadru
si coeficientii lor A (sectiunea 2.7.2) au format vectori acustici 26-dimensionali folositi
efectiv la antrenarea modelelor acustice si recunoastere.
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Seninal ¢
Preaccentuare (o = 0,97) Analiza Fourier
| y
Cadrare (25,6 ms) Spectru melodic
! y
Ferestruire (Hamming) Transformare cosinus discreta
|

Cepstru melodic

Figura 6.1: Analiza cepstrald melodica

6.3.4 Modelele acustice

Modelarea acustica a fost realizata folosind tot MMA de tipul stanga-dreapta cu doua
stari conectoare gi trei stari emitatoare (figura 5.5), avand ca functii de probabilitate b(y)
mixturi gaussiene cu matrice de covarianta diagonale 26-dimensionale.

Antrenarea MMA a fost facuta conform procedurii din sectiunea 5.3.4; pentru a evita
insa unele instabilitati ale algoritmului de grupare folosit, in faza de initializare vectorii
asociati unei stari emitatoare au fost utilizati pentru estimarea unei singure gaussiene.
Dupa fiecare reestimare concatenata, numarul de gaussiene al fiecarei stari emitatoare a
fost incrementat prin divizarea gaussienei de pondere maxima si inlocuirea ei cu altele
doua de ponderi egale cu jumatate din ponderea celei initiale. Vectorii medii ai noilor
gaussiene au fost obtinuti prin deplasari ale vectorului mediu al gaussienei initiale cu
+20% din abaterea standard corespunzatoare. Dupa fiecare marire a numarului de
gaussiene, modelele au fost reestimate folosind algoritmul Baum-Welch concatenat.

6.3.5 Rezultate si comentarii

Experimentele de recunoastere a unitatilor sublexicale de modelare acustica din setul
de baza (tabelul 4.1) si cel redus (fara /I/) s-au desfagurat folosind MMA cu pana
la 16 gaussiene/stare emitatoare si au fost evaluate conform metodologiei prezentate in
sectiunea 3.1, iar rezultatele sunt prezentate sub forma numerica in tabelele 6.4 respectiv
6.5 gi sub forma grafica in figurile 6.2-6.6.

Analiza rezultatelor evidentiaza faptul ca procedura de antrenare utilizata conduce
la modele cu o foarte buna capacitate de generalizare: frecventa recunoasgterilor corecte
evaluata independent de vocabular este superioara celei evaluate dependent de vocabular
atat in cazul setului de baza de unitati de modelare, cat si al celui redus (figura 6.2),
iar acuratetea evaluata independent de vocabular este foarte apropiata de cea evaluata
dependent de vocabular (figura 6.3).

Dar aspectul cel mai interesant se refera la unitatile de modelare acustica folosite:
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Tabelul 6.4: Rezultatele experimentelor de recunoastere a unitatilor de modelare
acustica folosind setul de baza (tabelul 4.1)

Numar de Dependent de vocabular Independent de vocabular
gaussiene C | A ] S ] O] C | A ] S |]O]I
1 61,09 | 55,29 | 26,80 | 12,11 | 5,80 || 62,03 | 54,22 | 28,25 | 9,71 | 7,82

2 61,36 | 55,77 | 26,47 | 12,17 | 5,58 || 62,28 | 54,46 | 27,88 | 9,84 | 7,82
3 62,37 | 56,90 | 25,86 | 11,77 | 5,46 || 63,25 | 55,85 | 27,11 | 9,65 | 7,40
4 64,01 | 58,23 | 24,76 | 11,23 | 5,78 || 65,01 | 57,81 | 25,63 | 9,36 | 7,20
5 65,35 | 59,38 | 23,93 | 10,71 | 5,97 || 66,17 | 59,11 | 24,77 | 9,05 | 7,07
6 66,91 | 61,19 | 22,04 | 10,14 | 5,72 || 67,10 | 59,70 | 24,42 | 8,48 | 7,40
7 68,20 | 62,41 | 21,01 | 9,89 | 5,80 || 68,80 | 61,24 | 23,17 | 8,04 | 7,55
8 69,09 | 63,40 | 21,33 | 9,58 | 5,69 || 70,03 | 62,37 | 22,13 | 7,84 | 7,66

9 69,81 | 64,15 | 20,80 | 9,38 | 5,66 || 70,62 | 62,96 | 21,87 | 7,51 | 7,66
10 70,53 | 65,06 | 20,46 | 9,02 | 5,47 || 71,42 | 64,08 | 21,14 | 7,44 | 7,33
11 71,12 | 65,84 | 20,08 | 8,80 | 5,28 || 72,10 | 65,05 | 20,44 | 7,47 | 7,05
12 71,54 | 66,22 | 19,80 | 8,66 | 5,32 || 72,38 | 65,43 | 20,30 | 7,31 | 6,96
13 71,78 | 66,67 | 19,75 | 8,47 | 5,11 || 72,61 | 65,58 | 20,28 | 7,11 | 7,02
14 71,95 | 66,79 | 19,61 | 8,44 | 5,15 || 73,13 | 66,40 | 19,91 | 6,96 | 6,74
15 72,17 | 67,10 | 19,48 | 8,34 | 5,07 || 73,82 | 67,34 | 19,22 | 6,96 | 6,47
16 72,35 | 67,33 | 19,27 | 8,37 | 5,02 || 73,64 | 67,10 | 19,51 | 6,85 | 6,54

Tabelul 6.5: Rezultatele experimentelor de recunoastere a unitatilor de modelare
acustica folosind setul redus (fara /1/)

Numar de Dependent de vocabular Independent de vocabular
gaussiene C | A ] S ] O] C | A ] S |]O]I
1 61,16 | 55,75 | 26,72 | 12,12 | 5,41 || 62,08 | 54,99 | 28,22 | 9,70 | 7,09

2 61,46 | 56,16 | 26,37 | 12,16 | 5,30 || 62,57 | 55,48 | 27,72 | 9,72 | 7,09
3 62,61 | 57,39 | 25,60 | 11,79 | 5,23 || 63,65 | 56,65 | 26,65 | 9,70 | 7,00
4 64,20 | 58,60 | 24,68 | 11,13 | 5,59 || 65,30 | 58,24 | 25,49 | 9,21 | 7,07
5 65,54 | 59,83 | 23,82 | 10,64 | 5,71 || 66,32 | 59,45 | 24,65 | 9,03 | 6,87
6 67,05 | 61,52 | 22,81 | 10,14 | 5,53 || 67,42 | 60,23 | 23,98 | 8,59 | 7,20
7 68,32 | 62,80 | 21,86 | 9,82 | 5,52 || 69,02 | 61,53 | 22,90 | 8,08 | 7,49
8 69,23 | 63,81 | 21,17 | 9,60 | 5,41 || 70,38 | 63,01 | 21,67 | 7,95 | 7,38

9 69,94 | 64,51 | 20,72 | 9,34 | 5,43 || 71,22 | 64,05 | 21,31 | 7,46 | 7,18
10 70,64 | 65,39 | 20,15 | 9,21 | 5,25 || 71,40 | 64,42 | 21,09 | 7,51 | 6,98
11 71,14 | 65,91 | 20,05 | 8,80 | 5,24 || 72,08 | 65,24 | 20,34 | 7,58 | 6,85
12 71,64 | 66,46 | 19,88 | 8,48 | 5,18 || 72,55 | 65,68 | 20,38 | 7,07 | 6,87
13 71,82 | 66,76 | 19,70 | 8,47 | 5,06 || 73,03 | 66,63 | 19,99 | 6,98 | 6,40
14 72,15 | 67,14 | 19,39 | 8,46 | 5,02 || 73,32 | 66,89 | 19,61 | 7,07 | 6,43
15 72,48 | 67,63 | 19,15 | 8,37 | 4,85 || 73,56 | 67,07 | 19,39 | 7,05 | 6,49

16 72,67 | 67,92 | 19,00 | 8,33 | 4,75 | 73,90 | 67,54 | 19,26 | 6,85 | 6,36
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Figura 6.2: Evolutia corectitudinii recunoasterii unitatilor de modelare acustica
functie de numarul de gaussiene/stare emitatoare
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Figura 6.3: Evolutia acuratetii recunoasterii unitatilor de modelare acustica functie
de numarul de gaussiene/stare emitatoare
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Figura 6.6: Evolutia frecventei insertiilor unitatilor de modelare acustica functie de
numarul de gaussiene/stare emitatoare

dupa cum se observa, setul redus (fara /I/) a condus la rezultate usor superioare atat
din punctul de vedere al corectitudinii, cat si al acuratetii recunoasterii, indiferent de
dependenta sau independenta de vocabular. Studiind si tipurile de erori — substitutii
(figura 6.4), omisiuni (figura 6.5) si insertii (figura 6.6) — se observa ca diferentele intre
rezultate sunt datorate nu atat modificarii setului de unitati de modelare, cat mai ales
dependentei sau independentei de vocabular.

Influenta setului de unitati de modelare asupra omisiunilor (figura 6.5) este practic
neglijabila, in acest caz diferenta fiind data de dependenta/independenta de vocabular.
In schimb, ea este sesizabila in cazul insertiilor (figura 6.6) si substitutiilor (figura 6.4),
care au fost in general reduse prin utilizarea setului alternativ de unitati de modelare.
Reducerea insertiilor este sistematica, indiferent de dependenta sau independenta de
vocabular, iar cea a substitutiilor se manifesta in special independent de vocabular. In
plus, valorile frecventei substitutiilor converg odata cu cregterea numarului de gaussiene.

Comparand rezultatele obtinute cu unele [85] raportate in conditii apropiate (35
unitati de modelare cu 16 densitati gausiene pe stare) pentru o alta limba romanica,
franceza (C = 62,4%, A = 59,2%, S = 25,4%, O = 12,2%, 1 = 3,2%), s-ar putea spune
ca ele sunt mult mai bune decat acestea din urma. Luand insa in calcul ca modelele
folosite aici au fost antrenate cu mai multi vorbitori (60 fata de 43) si mai mult semnal
(aproape 106 minute fata de cca. 50), consider ca aceste rezultate sunt normale.

Aceasta opinie este sustinuta si de rezultatele obtinute in conditii comparabile pentru
limba spaniola [35]: cu 25 unitati de modelare si 3 gaussiene pe stare, dependent de
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Tabelul 6.6: Vorbitorii folositi in experimentele de recunoagtere a cuvintelor (v.
tabelul 4.3 pentru interpretarea codificarii)

‘ Antrenament H Test ‘
MUs | GA; | NFy | GK3 | NP4 | GU;s || MA; | FFy
FUs | NA; | GFy | NK3 | GP4 | NU;s || FA; | MF,
MV, | GBy | NG5 | GLy | NQs | GV || MBy | FG3
FV, | NBy | GG3 | NL; | GQs | NV, | FBy | MG3
MX, | GC3 | NHy | GM;5 | NR; | GX, || MCs | FHy
FXs | NCs | GHy | NM;5 | GRy | NX, || FC3 | MHy
MYs | GDs | NIy | GNy | NSy | GY3 || MDy | FIj
FYs | NDy | GIs | NNy | GSy | NY;5 || FDy | MI;
MZs | GE; | NJ; | GOy | NT3 | GZ4 | ME5s | FJy
FZs | NEs | GJ; | NO, | GT3 | NZ, || FEs | MJ;

vocabular, C = 63,4% pentru spaniola fata de C = 62,6% pentru romana, iar independent
de vocabular — C = 61,4% pentru spaniola fatd de C = 63,6% pentru roméana.

6.4 Recunoasterea cuvintelor

In experimentele de recunoagtere a cuvintelor descrise in continuare, ca si in cele de
recunoagtere a unitatilor de modelare, a fost utilizata o gramatica simpla de tip bucla
(figura 3.3) pentru a obtine informatii referitoare strict la modelarea acustica.

Pentru aceste experimente au fost utilizate si doua pachete publice de programe
pentru constructia si evaluarea sistemelor de recunoastere a vorbirii: unul dezvoltat
la Universitatea statului Mississippi [176], si HTK (HMM Toolkit) [260], dezvoltat la
Universitatea Cambridge [258] si firma Entropic Research Laboratories Inc., facut public
in anul 2000, dupa preluarea acestei firme de catre compania Microsoft.

In continuare vor fi prezentate doar experimentele bazate pe al doilea dintre cele doua
pachete, care are avantajul maturitatii si al documentatiei superioare.

6.4.1 Vorbitori si date

Experimentele de recunoastere a cuvintelor au utilizat tot o submultime de 60 de
vorbitori de antrenament si una de 20 de vorbitori de test (tabelul 6.6), dar schimbate fata
de experimentele de recunoastere a unitatilor de modelare pentru a maximiza cantitatea
de semnale disponibile pentru testele independente de vocabular.

Datele folosite pentru antrenarea modelelor acustice si teste dependente de vocabular
(tabelul 6.7) pastreaza cele mai multe din caracteristicile celor anterioare (tabelul 6.3),
diferite fiind doar duratele: pe de o parte datorita schimbarii vorbitorilor, pe de alta —
datorita segmentarii pasajelor in propozitii, insotita de eliminarea pauzelor dintre ele.

Setul de date pentru teste independente de vocabular a fost extins de la 91 la 133
de propozitii individuale (6-7 propozitii/vorbitor), avand acum o durata de aproape 10
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Tabelul 6.7: Caracteristici ale datelor utilizate pentru antrenarea modelelor acustice
si teste dependente (DV) respectiv independente de vocabular (IV) in
experimentele de recunoastere a cuvintelor

Date Numar Numar | Cuvinte Cuvinte Durata
propozitii | cuvinte | distincte specifice

Antrenare 1338 14880 1159 1159 (100%) | 1h37°11”

Teste DV 394 4434 1043 0 (0%) 27°38”

Teste IV 133 1290 784 585 (74,6%) 9'53”

minute. Aceasta extindere a fost urmata de cresterea atat a dimensiunii vocabularului
aferent de la 575 la 784 cuvinte, cat si a numarului de cuvinte specifice (de la 412 la
585) si a ponderii lor in acest vocabular (de la 71,7% la 74,6%). A rezultat de asemeni si
o ugoara crestere (de la 9,65 la 9,7 cuvinte) a lungimii medii a propozitiilor individuale
utilizate pentru testele independente de vocabular.

6.4.2 Dictionarele

Cuvintele distincte din cele trei multimi de date (pentru antrenament si pentru teste
dependente si independente de vocabular — tabelul 6.7) au fost grupate in doua dictionare
de pronuntii: unul utilizat pe durata antrenarii modelelor si a testelor dependente de
vocabular, si unul pentru testele independente de vocabular.

Corespunzator celor doua seturi de unitati de modelare acustica evaluate (de baza
si redus), fiecare dintre aceste dictionare a avut la randul lui doua variante, in care
pronuntiile cuvintelor au fost precizate in termenii unitatilor din setul respectiv.

Au fost adaugate pronuntii alternative pentru a tine cont de posibila aparitie a unor
pauze intre cuvinte (v. si sectiunea 6.4.3) si de variantele de pronuntie ale cuvintelor (de
exemplu, ”optsprezece” poate fi pronuntat /optsprezeCe/ sau /opSpe/).

Deoarece gramatica de tip bucla utilizata in aceste experimente nu permite distinctii
intre cuvintele cu pronuntii identice (homofone), prin examinarea dictionarelor au fost
identificate perechile de cuvinte homofone, ale caror substitutii nu au fost considerate
erori. Listele acestor cuvinte, impreuna cu pronuntiile lor, sunt incluse in anexa A.

6.4.3 Modelele acustice

Pentru recunoasgterea cuvintelor au fost folosite tot modele acustice cu o structura
de tip stanga-dreapta cu doua stari conectoare si trei emitatoare (figura 5.5). Deoarece
analiza semnalelor a fost facuta ca si pentru experimentele de recunoastere a unitatilor
de modelare (sectiunea 6.3.3), functiile de probabilitate asociate starilor emitatoare au
fost mixturi de densitati gaussiene 26-dimensionale cu matrice de covarianta diagonale.

Procedura de antrenare a fost insa modificata pentru a tine cont de dictionarele
de pronuntii ca intermediare intre nivelul unitatilor de modelare si cel lexical. Astfel,
dupa initializarea gi prima reestimare concatenata a modelelor cu o gaussiana pe stare
emitatoare folosind datele de antrenament etichetate, modelul pauzelor a fost inlocuit cu
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Figura 6.7: Inlocuirea modelului general al pauzelor cu modele ale pauzelor terminale
(de la inceputul si sfarsgitul propozitiilor) si intermediare (dintre cuvinte)

alte doua obtinute prin editarea lui (figura 6.7): unul pentru pauzele terminale (initiala
gl finald) si unul pentru cele intermediare, care pot apare optional intre cuvinte [260].

Modelul pauzelor terminale a fost obtinut prin copierea modelului general al pauzelor,
iar cel al pauzelor intermediare a inclus o singura stare emitatoare pentru a putea modela
si pauze foarte scurte intre cuvinte. Initial, aceasta stare avea functia de probabilitate a
starii de mijloc din modelul general al pauzelor, iar in continuare parametrii acesteia au
fost partajati cu cei ai starii de mijloc din modelul pauzelor terminale.

Caracterul optional al pauzelor intermediare a fost marcat in modelul lor printr-o
tranzitie directa din starea initiala in cea finala. Alte tranzitii au fost adaugate in modelul
pauzelor terminale pentru a permite traversari mai rapide sau multiple ale acestuia.
Tranzitiilor noi adaugate le-au fost atribuite probabilitati arbitrare, iar probabilitatile
celorlalte tranzitii au fost scalate pentru a respecta restrictiile stochastice specifice.

Luarea in consideratie a dictionarelor de pronuntii a inceput prin utilizarea pentru
urmatoarele reestimari concatenate nu a etichetelor semnalelor, ci a transcrierilor lor
fonetice obtinute din cele ortografice prin inlocuirea fiecarui cuvant cu o pronuntie a lui
incluzand pauza finala optionala dintre cuvinte. Aceste transcrieri au fost folosite pentru
inca doua reestimari Baum-Welch concatenate ale modelelor.

Detectarea aparitiilor efective ale pauzelor optionale dintre cuvinte a fost realizata
prin decodarea Viterbi a datelor de antrenament folosind retele de recunoastere obtinute
prin inlocuirea fiecarui cuvant din transcrierile lor ortografice cu pronuntiile de baza si
cele incluzand pauzele optionale finale, conectate in paralel. A rezultat astfel un nou set
de transcrieri fonetice, care au luat in calcul atat pronuntiile din dictionare cat si pauzele
dintre cuvinte si care au fost folosite pentru restul reestimarilor concatenate.

Dupa inca doua reestimari concatenate a inceput marirea numarului de gaussiene pe
stare emitatoare (sectiunea 6.3.4). Pentru a tine insa cont de diferentele care apar intre

| Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




RECUNOASTEREA CUVINTELOR 117

pronuntiile din dictionar si cele efective ale cuvintelor, fiecare incrementare a numarului
de gaussiene a fost urmata nu de una, ci de doua reestimari Baum-Welch concatenate.

6.4.4 Rezultate si comentarii

Experimentele de recunoastere a cuvintelor au fost efectuate utilizand setul de baza
si cel redus de unitati de modelare si MMA cu pana la 16 gaussiene pe stare emitatoare.
Decodarea a fost realizata folosind implementarea cu liste inlantuite [261] a algoritmului
Viterbi cu reducere, inclusa in pachetul HTK, iar experimentele finale, ale caror rezultate
sunt prezentate aici, au fost precedate de unele preliminare, mult mai cuprinzatoare,
pentru alegerea penalizarii de tranzitie si a pragului de reducere (sectiunea 3.9).

Urmarind maximizarea simultana a corectitudinii si acuratetii recunoasterii si evitarea
erorilor de cautare, au fost determinate experimental penalizarea de tranzitie de —25 si
pragul de reducere de —600 pentru testele dependente de vocabular, respectiv —30 si
—900 pentru cele independente de vocabular: se observa ca in cazul independentei de
vocabular au fost necesare valori mai mari in valoare absoluta, corespunzatoare unei
tendinte mai puternice spre insertii, respectiv unui spatiu mai extins al solutiilor.

Experimentele finale, desfagurate folosind acesti parametri, au fost evaluate conform
metodologiei din sectiunea 3.1, iar rezultatele sunt prezentate numeric in tabelele 6.8 si
6.9 si grafic in figurile 6.8-6.12 — atentie la diferentele de scara! Pentru a ilustra unele
aspecte discutate in continuare, exemple de recunoastere sunt incluse in anexa B.

Dupa cum era de agteptat, dat fiind numarul mai redus de cuvinte din acest caz (784
fata de 1043 — v. tabelul 6.7), performantele independente de vocabular sunt superioare
celor dependente de vocabular. Diferenta dintre cele doua conditii de test este usor
observabila in toate reprezentarile grafice ale evolutiilor metricelor de performanta cu
numarul de gaussiene/stare emitatoare, cu exceptia frecventei insertiilor, in cazul careia
diferenta este greu sesizabila datorita alegerii valorilor penalizarii de tranzitie.

Se observa de asemeni aparitia unor abateri pronuntate de la tendintele de ameliorare
ale performantelor in cazurile modelarii cu 8 si 14 gaussiene/stare emitatoare, abateri
manifestate la nivelul tuturor metricelor cu exceptia frecventei omisiunilor i al caror
mecanism nu a fost inca elucidat: dat fiind faptul ca abaterile, desi mai putin pronuntate,
apar si in cazul testelor dependente de vocabular, ar putea fi vorba de particularitati ale
datelor de antrenament care ingreuiaza antrenarea unor modele in aceste cazuri, sau de
fenomene care tin de dinamica procesului de antrenare a modelelor acustice.

Examinand rezultatele si din punctul de vedere al setului de unitati de modelare
folosit, constatam ca setul de baza a condus la rezultate usor superioare in cazul testelor
independente de vocabular cu peste 8 gaussiene/stare gi al celor dependente de vocabular
cu mai putin de 8 gaussiene/stare, iar cel redus — in cazul celor dependente de vocabular
cu peste 8 gaussiene/stare. Studiul ipotezelor decodate si al alinierilor lor cu transcrierile
de referinta, exemplificate in anexa B, arata insa ca aceste diferente nu pot fi atribuite
direct noilor cuvinte homofone introduse prin utilizarea setului redus (anexa A).

Evaluarea la nivelul de semnificatie p = 0,05 a semnificatiei statistice [37] a diferentelor
dintre performantele obtinute folosind setul de baza si cel redus de unitati de modelare
acustica, realizata prin compararea distributiilor numerelor de erori din zonele eronate
corespondente statistic independente [91], [182], arata ca aceste diferente sunt in general
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Tabelul 6.8: Rezultatele experimentelor de recunoastere a cuvintelor folosind setul
de baza de unitati de modelare

Numar de Dependent de vocabular Independent de vocabular
gaussiene C | A ] S ] O] C | A ] S | O]
1 49,48 | 45,60 | 39,85 | 10,67 | 3,88 || 58,53 | 54,65 | 32,25 | 9,22 | 3,88

2 55,05 | 51,49 | 35,34 | 9,61 | 3,56 || 65,19 | 61,78 | 26,74 | 8,06 | 3,41
3 56,54 | 53,47 | 33,99 | 9,47 | 3,07 || 65,74 | 62,79 | 26,51 | 7,75 | 2,95
4 59,97 | 57,53 | 31,08 | 8,95 | 2,44 || 69,15 | 66,36 | 23,80 | 7,05 | 2,79
5 63,08 | 60,89 | 28,66 | 8,25 | 2,19 || 70,85 | 68,29 | 22,79 | 6,36 | 2,56
6 64,91 | 62,86 | 27,02 | 8,07 | 2,05 || 72,02 | 69,77 | 22,02 | 5,97 | 2,25
7 65,27 | 63,08 | 27,15 | 7,58 | 2,19 || 72,71 | 70,54 | 21,24 | 6,05 | 2,17
8 64,75 | 62,11 | 27,76 | 7,49 | 2,64 || 71,09 | 67,52 | 23,26 | 5,66 | 3,57

9 67,16 | 65,16 | 25,15 | 7,69 | 2,01 || 74,88 | 72,79 | 19,30 | 5,81 | 2,09
10 67,57 | 65,70 | 24,70 | 7,74 | 1,87 || 75,89 | 74,03 | 18,68 | 5,43 | 1,86
11 68,09 | 66,17 | 24,29 | 7,62 | 1,92 || 75,97 | 74,26 | 18,68 | 5,35 | 1,71
12 68,72 | 66,89 | 23,61 | 7,67 | 1,83 || 76,20 | 74,50 | 18,68 | 5,12 | 1,71
13 68,43 | 66,71 | 23,82 | 7,76 | 1,71 || 76,82 | 74,88 | 18,22 | 4,96 | 1,94
14 67,64 | 65,47 | 24,88 | 7,49 | 2,17 || 74,26 | 70,54 | 20,70 | 5,04 | 3,72
15 69,35 | 67,82 | 23,21 | 7,44 | 1,53 || 77,13 | 75,50 | 17,67 | 5,19 | 1,63
16 68,99 | 67,34 | 23,55 | 7,47 | 1,65 || 76,90 | 74,57 | 17,91 | 5,19 | 2,33

Tabelul 6.9: Rezultatele experimentelor de recunoastere a cuvintelor folosind setul
redus de unitati de modelare

Numar de Dependent de vocabular Independent de vocabular

gaussiene C ‘ A ‘ S ‘ O ‘ I C ‘ A ‘ S ‘ O ‘ I
1 49,55 | 45,76 | 39,90 | 10,55 | 3,79 || 58,68 | 55,19 | 31,86 | 9,46 | 3,49
2 54,94 | 51,38 | 35,68 | 9,38 | 3,56 || 65,04 | 61,78 | 26,43 | 8,53 | 3,26
3 56,61 | 53,38 | 34,28 | 9,11 | 3,23 || 65,50 | 62,40 | 26,51 | 7,98 | 3,10
4 59,90 | 57,22 | 31,48 | 8,62 | 2,68 || 68,91 | 66,36 | 24,19 | 6,90 | 2,56
5 62,52 | 60,08 | 29,36 | 8,12 | 2,44 || 70,70 | 68,22 | 22,87 | 6,43 | 2,48
6 64,19 | 61,82 | 27,90 | 7,92 | 2,37 || 71,94 | 70,08 | 21,71 | 6,36 | 1,86
7 65,07 | 62,58 | 27,47 | 7,47 | 2,48 || 72,40 | 70,23 | 21,63 | 5,97 | 2,17
8 65,31 | 62,36 | 27,33 | 7,35 |295 || 70,62 | 67,05 | 23,72 | 5,66 | 3,57
9 67,23 | 64,86 | 25,35 | 7,42 | 2,37 || 74,34 | 72,09 | 19,92 | 5,74 | 2,25
10 67,93 | 65,79 | 24,70 | 7,37 | 2,14 || 74,26 | 72,09 | 20,39 | 5,35 | 2,17
11 68,58 | 66,67 | 24,04 | 7,37 | 1,92 || 75,50 | 73,95 | 19,15 | 5,35 | 1,55
12 68,74 | 66,91 | 23,88 | 7,37 | 1,83 || 75,43 | 73,64 | 19,15 | 5,43 | 1,78
13 68,94 | 67,16 | 23,75 | 7,31 | 1,78 || 75,43 | 73,57 | 18,99 | 5,58 | 1,86
14 67,73 | 65,49 | 24,85 | 7,42 | 2,23 || 73,41 | 69,61 | 21,32 | 5,27 | 3,80
15 68,61 | 66,46 | 24,11 | 7,28 | 2,14 || 74,88 | 71,78 | 19,77 | 5,35 | 3,10

16 69,24 | 67,43 | 23,41 | 7,35 | 1,80 || 76,43 | 74,88 | 18,45 | 5,12 | 1,55
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Figura 6.12: Evolutia frecventei insertiilor cuvintelor functie de numéarul de
gaussiene/stare emitatoare

nesemnificative, singurele exceptii, favorabile setului de baza, aparand in cazul testelor
dependente de vocabular cu 5, 6 si 15 gaussiene/stare emitatoare i al celor independente
de vocabular cu 10 si 15 gaussiene/stare emitatoare (tabelul 6.10).

Semnificatia statistica redusa a diferentelor poate fi insa considerata normala daca
tinem cont si de frecventa redusa de realizare a fonemului /I/, observata pe durata
etichetarii semnalelor (capitolul 5) si confirmata si de analiza datelor de antrenament:
din cele 774 aparitii ale fonemului /I/, agteptate pe baza pronuntiilor din dictionar, doar
168 au fost efectiv realizate, corespunzator unei frecvente de realizare de cca. 21,7%.

Aceasta situatie ar putea fi explicata prin faptul ca informatia lingvistica presupusa
a fi transmisa prin intermediul fonemului /I/ este in realitate partajata intre diferitele
niveluri ale comunicarii verbale (acustic, sintactic, semantic, pragmatic etc.), aga incat
mesajele pot fi intelese corect chiar si atunci cand acest fonem nu este realizat.

Tabelul 6.10: Semnificatia statistica la nivelul p = 0,05 a diferentelor dintre
performantele in recunoasterea cuvintelor folosind setul de baza si cel
redus functie de numarul de gaussiene si dependenta de vocabular

| Gaussiene | 1[2[3[4][5[6|7[8][9[10][11][12]13]14]15][16]
Teste DV || — |||~ |+ |+ |-|-|-| |- - - -+~
Teste IV || |- ||| - | -|-|-|-1+| -1 - -1 -1+~

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003




122 EXPERIMENTE DE MODELARE ACUSTICA

6.5 Concluzii

Experimentele descrise in acest capitol au urmarit in primul rand validarea setului
de unitati sublexicale ales in faza initiala a cercetarilor si folosit pentru proiectarea bazei
de date construite pe parcursul lor, dar elementele noi aparute pe durata etichetarii
semnalelor gi a experimentelor au indicat existenta a doua posibile seturi alternative de
unitati de modelare — unul incluzand consoane palatalizate si altul redus, obtinut prin
eliminarea /I/ — reflectand in fapt neclaritatile din literatura lingvistica referitoare la
fonemele limbii romane. Drept urmare, un al doilea obiectiv al experimentelor a fost
compararea celor trei posibile seturi de unitati de modelare, insa analiza datelor a aratat
ca acestea sunt suficiente doar pentru comparatii intre setul de baza si cel redus.

Prima comparatie a fost facuta pe durata experimentelor dependente de vorbitor,
cand utilizarea setului de baza a fost insotita de erori atribuite problemelor de modelare
a fonemului /I/, diminuate prin eliminarea lui si utilizarea setului redus.

Compararea sistematica a celor doua seturi, simultan cu evaluarea performantelor la
care conduc, a fost facuta printr-o serie de experimente independente de vorbitor. In plus,
prin teste independente de vocabular, de recunoastere a unor vocabulare semnificativ
diferite de cel al datelor de antrenament, a fost evaluata si capacitatea de generalizare a
modelelor acustice care sa permita utilizarea lor in sisteme cu vocabulare flexibile.

Experimentele independente de vorbitor au fost desfagurate la nivelurile unitatilor
de modelare si cuvintelor: la nivelul unitatilor de modelare, rezultatele au demonstrat o
buna capacitate de generalizare a modelelor in raport cu schimbarea vocabularului, iar
utilizarea setului redus a condus la performante superioare.

Comparatiile dintre cele doua seturi de unitati pe baza rezultatelor in recunoasterea
cuvintelor arata diferente in favoare setului de baza, manifestate in special independent
de vocabular si la o modelare destul de detaliata (peste opt gaussiene/stare emitatoare),
insa aceste diferente au o semnificatie statistica redusa.

Neclaritatile din literatura lingvistica, pe baza careia a fost facuta alegerea initiala a
unitatilor de modelare, au continuat deci si pe parcursul acestor experimente: inlocuirea
setului de baza cu cel redus a condus fie la ameliorarea rezultatelor (cazul experimentelor
dependente de vorbitor si al recunoasterii unitatilor de modelare), fie la reduceri ale
performantelor, in general nesemnificative statistic (cazul recunoasterii cuvintelor).

Cu toate neclaritatile inca persistente, experimentele au marcat primii pasi spre
solutionarea problemelor modelarii acustice sublexicale pentru recunoasterea vorbirii
continue cu vocabulare mari si foarte mari in limba romana, iar rezultatele ca atare
constituie un prim punct de referinta pentru cercetarile viitoare din domeniu.
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CAPITOLUL 7

Incheiere

Aceasta teza a descris primele cercetari (din cate cunoagtem) vizand recunoasterea
automata a vorbirii continue in limba romana, pentru care obiectivul principal ales initial
a fost recunoagterea independenta de vorbitor a unor vocabulare in jurul a 1000 de
cuvinte: dat fiind stadiul incipient al cercetarilor, acest obiectiv a fost considerat realist
in conditiile date, avand in acelasi timp avantajul de a fi semnificativ atat din punctul
de vedere al dificultatii problemei, cat si din cel al aplicabilitatii practice a rezultatelor
— de exemplu, in sisteme de dialog vocal om-magina orientate pe domenii bine definite,
pentru care o asemenea dimensiune a vocabularului poate fi suficienta.

Metodele statistice de recunoastere a vorbirii, care s-au impus pe plan mondial si
au fost folosite si in aceste cercetari, presupun utilizarea unor modele acustice pentru a
descrie evolutia in timp a proprietatilor spectrale ale semnalelor vocale si a unor modele
lingvistice ale succesiunii cuvintelor, iar aceste cercetari au fost axate pe problemele
modelarii acustice, fundamentala in raport cu cea lingvistica.

Pentru recunoasterea unui numar redus de cuvinte, modelele acustice pot fi construite
separat pentru fiecare cuvant, insa recunoasterea vorbirii continue cu vocabulare mari si
foarte mari, de ordinul miilor sau zecilor de mii de cuvinte, impune utilizarea de modele
acustice ale unor unitati sublexicale (silabe, foneme etc.), in numar mult mai redus decat
cel al cuvintelor din vocabular, antrenabile in consecinta pe baza unor cantitati mult mai
reduse de semnale vocale, gi utilizabile gi in cazul schimbarii vocabularului.

In principiu, cea mai economicd si in acelasi timp cea mai generala modelare acustica
sublexicala ar putea fi realizata utilizand setul de foneme ale unei limbi, care sunt prin
definitie categoriile abstracte ale sunetelor ei distinctive. In practica, diferentele dintre
proprietatile spectrale ale alofonelor (variantele pozitionale de realizare ale fonemelor),
cauzate de fenomenul de coarticulatie, pot conduce la utilizarea unor seturi alofonice de
unitati de modelare acustica sublexicala, diferite de cel al fonemelor.

In cazul limbii romane, utilizarea directd a unui set de foneme sau alofone ca unitati
de modelare acustica sublexicala nu este posibila din cel putin doua motive: pe de o parte,
literatura lingvistica mentioneaza mai multe seturi de foneme; pe de alta, insuficienta
studiilor de fonetica si fonologie a limbii romane, care ar fi permis clarificarea problemei
setului de foneme si ar fi fost utile si pentru eventuale decizii de modelare alofonica.
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In consecinta, principala problema investigata in aceasta teza a fost cea a unitatilor
de modelare acustica sublexicala, investigatie din care au rezultat si contributiile ei.

7.1 Contributii

Un prim grup de contributii ale tezei sunt cele legate de proiectarea si colectarea
bazei de date fonetice, prezentata in capitolul 4. Aceasta baza de date este in sine o
contributie esentiala, cea mai importanta pe termen lung: in primul rand prin cadrul
pe care 1l creeaza pentru experimente controlate de recunoagtere a vorbirii gi comparatii
intre rezultatele lor, necesare in cursul cercetarilor, si abia apoi prin materialul pe care il
furnizeaza pentru antrenarea modelelor acustice, testarea si evaluarea sistemelor. In plus,
datorita proiectarii corespunzatoare a continutului lingvistic al unei parti importante a
materialelor inregistrate si asigurarea unei foarte bune calitati acustice a inregistrarilor,
baza de date poate fi folosita si in cercetarile fundamentale de fonetica si fonologie, a caror
insuficienta a fost semnalata, precum si pentru alte cercetari aplicative. Contributiile
legate de proiectarea bazei de date constau in:

e analiza literaturii lingvistice i definirea unui set de unitati fonetice de modelare
acustica (tabelul 4.1) astfel incat direct sau prin combinatii acestea sa acopere toate
elementele diferitelor seturi de foneme ale limbii roméane din literatura, elemente
considerate potential semnificative pentru modelarea acustica sublexicala;

e un algoritm de grupare a pasajelor (algoritmul 4.1), in cazul cel mai general al
unor materiale de citit in vederea inregistrarii, care in limitele specifice limbajului
natural asigura obtinerea unor grupuri de materiale cat mai apropiate intre ele din
punctul de vedere al distributiilor unitatilor fonetice de modelare acustica;

e o0 metodologie sistematica de proiectare, bazata pe gruparea materialelor folosind
algoritmul mentionat si distribuirea lor pe vorbitori conform unui experiment cu
o structura bloc aleatoare, utilizand ca variabile de blocare criteriile de selectie
uniforma a vorbitorilor — in cazul nostru, sexul si grupa de varsta.

Al doilea grup de contributii este legat de etichetarea semnalelor vocale din baza
de date, descrisa in capitolul 5. In cadrul cercetirilor asupra recunoasterii automate a
vorbirii, etichetarea faciliteaza antrenarea modelelor acustice i asigura referintele pentru
evaluarea experimentelor de recunoastere la nivelul unitatilor de modelare. Datorita
insa accesului rapid pe care il permite la realizarile acestor unitati si informatiilor de
durata pe care le include, ea este utila pentru multe alte cercetari, iar impreuna cu
celelalte caracteristici ale bazei de date (controlul continutului lingvistic si al vorbitorilor
inregistrati si calitatea inregistrarilor) ii confera acesteia caracterul de baza de date
fonetice. Contributiile din acest grup includ:

e dezvoltarea unui sistem de etichetare a semnalelor vocale care combina transcrierea
lor fonetica manuala si alinierea automata a transcrierilor fonetice cu semnalele
asociate, folosit pentru a realiza etichetarea bazei de date la nivel fonetic extins;

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana © Marian Boldea, Timisoara, 2003 |




CONTINUARI 125

e claborarea unor criterii de decizie asupra identitatilor si limitelor segmentelor de
semnal, utilizate pe durata etichetarii manuale si/sau a verificarii si corectarii
etichetelor generate automat folosind sistemul dezvoltat anterior;

e ctichetarea, verificarea si corectarea etichetarii majoritatii inregistrarilor.

Ultimul grup de contributii este legat de utilizarea efectiva in modelarea acustica a
unitatilor sublexicale, prezentata in capitolul 6. Experimentele de recunoastere a vorbirii
continue descrise in acest capitol au fost efectuate folosind subseturi ale bazei de date,
iar obiectivul lor era initial validarea setului de unitati definit in etapa de proiectare
a acesteia. Pe durata etichetarii si a experimentelor a aparut insa problema reducerii
setului de unitati, motiv pentru care un al doilea obiectiv urmarit a fost compararea
setului de baza cu cel redus. Pentru evaluarea capacitatii de generalizare a modelelor
la schimbarea vocabularului, majoritatea experimentelor au urmarit si contrastul dintre
dependenta si independenta de vocabular. Contributiile din acest grup cuprind:

e dezvoltarea unor sisteme automate de recunoastere a vorbirii continue in limba
romana, dependente si independente de vorbitor, la nivel lexical i sublexical, care
au fost utilizate pentru efectuarea experimentelor;

e studiul si evaluarea seturilor de baza si redus de unitati fonetice de modelare acus-
tica sublexicala pentru recunoasterea automata a vorbirii continue in limba romana.

Experimentele nu au reusit sa clarifice diferentele dintre setul de baza si cel redus,
aceasta clarificare ramanand in sarcina continuarilor acestor cercetari.

7.2 Continuari

Desi aceasta teza cuprinde rezultatele catorva ani de cercetari, ea nu a rezolvat toate
problemele modelarii acustice sublexicale pentru recunoasterea vorbirii continue in limba
romana, iar din experienta si rezultatele de pana acum reies si cateva posibile continuari.

Datele colectate si utilizate in cursul acestor prime cercetari asupra recunoasterii
automate a vorbirii continue in limba romana au fost in mod necesar limitate cantitativ,
accentul fiind pus pe calitatea lor acustica, astfel incat informatia lingvistica din semnalul
vocal sa fie cat mai putin afectata de zgomote, reverberatii etc. Datorita acestei limitari,
unele posibile alternative de modelare nu au putut fi abordate (sectiunea 6.3.2).

Chiar si asa, rezultatele obtinute sugereaza posibilitatea ca setul de unitati fonetice
de modelare acustica ales initial (tabelul 4.1) sa nu fie cel optim. O posibila alternativa,
care pe baza rezultatelor de pana acum nu poate fi respinsa, este renuntarea la fonemul
/1/: asa cum rezulta din analiza datelor, acesta are o frecventa de realizare redusa,
ceea ce ar putea indica faptul ca informatia lingvistica presupusa a fi transmisa prin
intermediul lui este de fapt partajata intre mai multe niveluri ale comunicarii verbale.

Ca atare, clarificarea problemelor legate de acest aspect ar putea avea loc doar
prin studiul simultan al problemelor modelarii acustice si lingvistice. Datorita limitarii
mentionate a datelor, incercarile de utilizare in acest scop a unor modele statistice de tip
bigram sau a unor gramatici de tip perechi-de-cuvinte (sectiunea 6.1.1) estimate pe baza
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lor a dus la rezultate irelevante: date fiind perplexitatile foarte reduse ale acestor modele
lingvistice, chiar cu modelele acustice cele mai simple, cu o gaussiana/stare emitatoare,
frecventa recunoasterilor corecte si acuratetea s-au situat peste 95%. Desi In aparenta
foarte bune, asemenea rezultate sunt inutile deoarece nu permit comparatii semnificative
intre diferite conditii testate, si in consecinta nici nu au fost prezentate aici.

Studiul simultan al problemelor modelarii acustice si lingvistice presupune insa un
efort preliminar pentru colectarea coordonata a textelor si semnalelor vocale necesare,
de exemplu plecand de la surse de texte disponibile pe Internet [23].

Date fiind dimensiunile considerabile ale unui asemenea efort, directia de continuare
a cercetarilor cea mai accesibila pentru moment este cea a modelarii acustice dependente
de context, care pe langa certe ameliorari ale performantelor ar putea aduce contributii
si la clarificarea problemei setului optim de unitati de modelare.

Din experienta acumulata se degaja si unele probleme metodologice, legate de analiza
si diagnoza antrenarii modelelor si recunoasterii si evaluarea performantelor. Studiul
procesului de antrenare, de exemplu pentru a putea explica abaterile de la tendinta
de ameliorare a performantelor din cazurile recunoasterii cuvintelor cu MMA avand 8
si 14 gaussiene/stare emitatoare (sectiunea 6.4.4), ar putea fi facilitat prin analiza si
vizualizarea interactiva a evolutiei modelelor si a datelor de antrenament.

Examinand exemplele de recunoastere din anexa B, se constata ca in numeroase
cazuri erorile apar grupate si nu sunt independente intre ele: datorita constrangerilor
reduse impuse in cazul lor de dictionarele de pronuntii, cuvintele scurte sunt cele mai
frecvent omise sau inserate, iar omisiunile si insertiile la randul lor sunt adesea insotite
de substitutii. Analiza unor asemenea situatii tinand cont si de pronuntiile cuvintelor si
similaritatea lor arata ca de fapt pe langa substitutii, omisiuni si insertii exista si erori de
divizare sau contopire a cuvintelor. Identificarea acestora si modificarea corespunzatoare
a procesului si metricelor de evaluare a performantelor s-ar putea face recurgand la
alinierea fonetico-fonologica a ipotezelor cu referintele [188], [187], [72].

In sfargit, diagnoza recunoasterii in sine necesita recurgerea la metode de analiza a
zonelor eronate, cu posibilitatea de clasificare si stabilire automata a cauzelor lor [47].
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Detalii ale dictionarelor

Utilizand setul de baza de unitati de modelare acustica, au fost identificate urmatoarele
perechi de cuvinte homofone:

e in datele pentru teste dependente de vocabular

Cuvant Homofon Pronuntie
ce-i cei Cej

de-a dea dEa

ea ia ja

s-a sa sa

s-ar sar sar

s-au sau saw

e in datele pentru teste independente de vocabular

Cuvant Homofon Pronuntie
ce-i cei Cej
s-a sa s a

Prin inlocuirea setului de baza cu cel redus de unitati de modelare s-au mai adaugat
cateva perechi de homofone:

e in datele pentru teste dependente de vocabular

Cuvant Homofon Pronuntie

betivan betivani beTivan
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e in datele pentru teste independente de vocabular

Cuvant Homofon Pronuntie
a-si as as

bun buni bun
m-ar mari mar
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ANEXA B

Exemple de recunoastere

In continuare sunt prezentate rezultatele recunoasterii independente de vocabular
a cuvintelor folosind modele acustice cu 16 densitati gaussiene/stare. Fiecare dintre
cele 133 propozitii individuale folosite este identificata prin codul vorbitorului, cel al
materialului citit si numarul ei de ordine in acest material — de exemplu, FA-AZ1 este
prima dintre propozitiile inregistrate de vorbitorul FA prin citirea materialului AZ.

Pentru fiecare propozitie este prezentata transcrierea de referinta aliniata cu ipotezele
obtinute folosind setul de baza si cel redus de unitati de modelare acustica sublexicala.
Nu au fost considerate erori substitutiile unor cuvinte homofone ale celor de referinta.
In rest, substitutiile si insertiile sunt evidentiate, iar omisiunile — marcate prin ****,

Ref. FA-AZ1: nu se teme sa-si marturiseasca slabiciune dupa slabiciune
Setul de baza: nu sa teme sa-gi marturiseasca slabiciune dupa slabiciune
Setul redus: nu sa teme sa-si marturiseasca slabiciune dupa slabiciune

Ref. FA-AZ2: mai vazusem asa ceva in niste planse reprezentand anatomia subtila
Setul de baza: mai vazusem asa ceva in niste planse reprezentand anatomia subtila
Setul redus: mai vazusem asa ceva 2mi niste planse reprezentand anatomia subtila

conform yogai

conform yogai

conform yogai

Ref. FA-AZ3: si zise ca n-avea nici el  vreo letcaie
Setul de baza: si zise ca n-avea nici gi-a vreo letcaie
Setul redus: si zise ca n-avea nici §i-a vreo letcaie

Ref. FA-AZA4: respira gafait pe marginea propriei sale gropi
Setul de baza: respira gafait pe marginea propriei sale gropi
Setul redus: respira gafait te marginea tot mi sale gropi

Ref. FA-AZ5: pana astazi n-am ravnit la  bun mai de pret decat sa cunosc cartea
Setul de baza: wrma astazi m-am gafait m-a bun mai va pret decat sa cunosc cartea
Setul redus: urma astazi m-am gafait m-a bun mai va pret decat sa cunosc cartea
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Ref. FA-AZ5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FA-AZT:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FB-AB1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FB-AB2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FB-AB3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FB-ABA4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FB-AB5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FB-ABG6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FC-AT1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FC-AT2:
Setul de baza:
Setul redus:

evreul era foarte cumsecade

te vreo ea foarte cumsecade
te vreo ea foarte cumsecade
circumstantele existentei noastre sunt  socotite de noi

noastrd sunt  socotite ** numai
noastrd sa-mi socotite ** numai

circumstantele insist in  {i
circumstantele insist imi {i

toti

toti

toti

o grava acuzatie era aceea de subminare morala a statului
KKKk

o grava acuzatie era cere subminare morala a statului
o grava acuzatie era ***** cere subminare morala a statului

cati dintre dansii vorbeau macar la nivelul unor discutii de salon

ca stanca dangii vorbeau macar la nivelul unor discutii de salon
ca stanca dangii vorbeau macar la nivelul unor discutii de salon
ghemul timpului nu s-a desfagurat in intregime nadajduiesc
ghemul timpului nu sa desfasurat ** intregime nadajduiesc

ghemul timpului nu sa desfagurat ** intregime vad intins

naintez le vad mai
sk kokok

cu cat mari si  goana lor mi se pare mai
revad m-am a-$i goana lor mi sa pare mai

revad m-am a-$i goana lor mi sd pare mai

cu catre Inaintez
cu catre Inaintez
ciudata
ciudata
ciudata

sk fokok

se opri acolo unde indeobste n-aveai voie s-o faci
se opri acolo unde indeobste m-a pe voie s-o faci
se opri acolo unde indeobste m-a te voie s-o faci

pentru a-si  desavarsi penitenta poetul refuza sa i se mai

pe haz desavarsi penitenta poetul refuza sd-i sa **** ** maj
pe crezi desavarsi penitenta poetul refuza ** sd-i se mal

incalzeasca odaia
incalzeasca odaia
Incalzeasca odaia

statuia inchipuia un subiect cu care sculptorii erau mai putin harsaiti
statuia inchipuia au subiect cu care sculptorii erau m-a putin harsaiti
statuia inchipuia au subiect cu care sculptorii erau m-a putin harsaiti

intentia spectacolului oferit de el era sa-si crute soata si s-o rupa de
intentia spectacolului oferit doi ele era sa-si crute soata si s-o rupa de
intentia spectacolului oferit doi ele era sa-si crute soata si s-o rupa de
soarta lui neagra
soarta lui neagra
soarta lui neagra

Contributii la recunoasterea automata a vorbirii continue in limba roméana

© Marian Boldea, Timisoara, 2003




EXEMPLE DE RECUNOASTERE

Ref. FC-ATS3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FC-AT4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FC-AT5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FC-AT6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FC-ATT:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FD-AW1:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FD-AW2:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FD-AW3:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FD-AW4:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FD-AW5:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FD-AWG:

Setul de baza:
Setul redus:

nicaieri nu se innegresc de dorinta razbunarii
nicaieri nu se innegresc de dorinta razbunarii
nicaieri nu se innegresc de dorinta razbunarii

izbucneasca-n ras
seama izbucneasca-n ras
nu izbucneasca-n ras

tudor ma urmarise abia stapanindu-se sa
tudor m-a urmarise abia stapanindu-se **
tudor m-a urmarise abia stapanindu-se sa

nu

la scoala a  izbucnit un adevarat scandal
era scoala pare izbucnit un adevarat scandal

la scoala ar izbucnit un adevarat scandal

mi-am facut un program riguros de autoanaliza
mi-am facut un program riguros de autoanaliza
mi-am facut un program riguros de autoanaliza

cel  dintai fu expediat grabnic sa intampine un oaspete oficial
ce dintre i fu expediat grabnic sa intampine au oaspete oficial
ce dintre i fu expediat grabnic sa intampine au oaspete oficial

orgoliul imi sopteste ca putea fi si mai rau
orgoliul in sopteste ca putea fi si m-ar ou
orgoliul in sgopteste ca putea fi si-mi aer ou

rasul
rasul
rasul

ziaristul se schimonosi  incercand sa-si ascunda
ziaristul se schimonosi pe incercand sa-si ascunda
ziaristul se schimonosi  Incercand sa-si ascunda

m-am ridicat intr-o rana am ingfacat sticla de apa de langa pat

m-am ridicat intr-o rana apara-n insfacat sticla de apa de langa pat

m-am ridicat intr-o rana am ingfacat sticla de apa de langa pat
si am sorbit

pe si am sorbit

si am sorbit

de astfel de vorbe se gi temea duhovnicul de la putna
de astfel de vorbe se gi temea duhovnicul de-/ a putna
de astfel de vorbe se gi temea duhovnicul de-l a putna

congestionat gi gretos intentiona sa se arate amenintator
congestionat gi gretos intentiona sa sa arate amenintator
congestionat gi gretos intentiona sa sa arate amenintator

daca ieseam Impreuna  sa-mi cumpere ciorapi sau o  camasa
datd ieseam Impreuna ar sa-mi cumpere ciorapi *** sdu camasa
daca ieseam Impreuna ar sa-mi cumpere ciorapi ***
profitam s-o atrag intr-o biserica
profitam *** soarta intr-o biserica
profitam *** soarta intr-o biserica

sau camasa
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Ref. FD-AWT: o afirm cu mahnire

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BB1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BB2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BBS3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BBA4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BB5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BB6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FE-BBT:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FF-AG1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FF-AG2:
Setul de baza:
Setul redus:

ou afirm cu mahnire
ou afirm cu mahnire

aproape toti cei de acolo se grabeau sa-si dezica vietile
aproape toti ce-i de acolo se grabeau sa-si dezica vietile
aproape toti ce-i de acolo se grabeau sa-si dezica vietile

pana atunci nu avusesem prilejul sa stau in preajma unui ins cu un
pana atunci nu avusesem prilejul se stau in preajma unui ins ** cum
atunci nu avusesem prilejul se stau in preajma unui ins ** cum

in
atare handicap
atare handicap
atare handicap

e sigur ca se Inmultisera ca niciodata urticariile de tot soiul
de sigur ca se inmultisera ca niciodata urticariile de tof{i soiul
71 sigur ** cdfi iInmultisera ca niciodata urticariile de tofi soiul

tot ce ne aduce imaginatia e fals
tot ce ne aduce imaginatia ¢ fals
tot ce ne aduce imaginatia 7 fals

eroul 1i cere diavolului sa-i arate lumea spirituala de care este
eroul ¢ cere diavolului se arate lumea spirituala de care-i este
eroul ¢ cere diavolului se arate lumea spirituala de care-i este
infometat
infometat
infometat
ii vine sa  se rupa de aceasta femeie care-i cere sa se jertfeasca
ii vine sa-l se rupa de aceasta femeie care-i cere se se jertfeasca
ii vine sa-l se rupa de aceasta femeie care-i cere se se jertfeasca
pentru ea

pentru ea

pentru ea

il revad acolo invegmantat in negru asezat pe un scaun
il revad acolo invegmantat e negru asezat pe un scaun
il revad acolo invesmantat e negru asezat te un scaun

sfargitul cartii de fata sosea grabnic
sfargitul cartii de fata sosea dat mic
sfargitul cartii de fata sosea dat mic

in  redactare se bizuia pe niste note luate chiar dupa ce se
pana redactare se bizuia pe niste note luate chiar dupa ce se
pana redactare se bizuia pe niste note luate chiar dupa ce se
despartise de gazda sa
despartise de gazda sa

despartise de gazda sa
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Ref. FF-AGS3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FF-AGA4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FF-AG5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FF-AG6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FG-BI1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FG-BI2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FG-BI3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FG-BI4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FG-BI5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FG-BI6:
Setul de baza:
Setul redus:

spertul ocaziona intunecarea nadejdilor
spertul ocaziona intunecarea nadejdilor
spertul ocaziona intunecarea nadejdilor

inchei aici a bajbait in cautarea unui raspuns al
aici a bajbait in cautarea m: raspuns ar
aici a bajbait in cautarea mi raspuns ar

scrierea ce o
scrierea ce om ce-i
scrierea ce om ce-i
acestei dileme
acestei dileme
acestei dileme

perdeaua se umflase de o pala de aer
perdeaua sa umflase de o pala de a-1
perdeaua sa umflase de o pala de a-i

doar ca nu ne-au aruncat cu lovituri de cizma pe trepte-n jos
ok ek daca lumea aruncat cu lovituri de cizma pe trepte-n jos
FRKX daca nu ne-au aruncat cu lovituri de cizma te trepte-n jos

era dorinta de a istorisi mereu aceleagi intamplari cu un  haz reinnoit
ea dorinta de * istorisi mereu aceleasi iIntamplari ** cum haz reinnoit

ea dorinta de * istorisi mereu aceleasi intamplari ** cum haz reinnoit

tata  s-ar i infuriat cu siguranta si poate ma pocnea
tata sa fi wvrea cu siguranta si poate m-a pocnea
tata sa fiu fu ea cu siguranta si poate m-a pocnea

se pomenise preluand pe neasteptate cea mai dificila misiune
se pomenise preluand te neasteptate cea mai dificila misiune
se pomenise preluand te neasteptate cea mai dificila misiune

schita o figura de gimnastica sa se dezmorteasca dupa trezire
au figura de gimnastica sa se dezmorteasca dupa trezire
au figura de gimnastica sa se dezmorteasca dupa trezire

schita
schita

ramanea doar sa injghebeze atat de bine planul incat nimeni sa nu-i
ramanea doar sa injghebeze atat de bine planul incat nu-¢  sa nu-i
ramanea ba  sa injghebeze atat de bine planul incat nu-:  sa nu-i
inteleaga jocul
inteleaga jocul
inteleaga jocul

impulsurile pe care le resimtam imi depaseau puterile de stapanire de
impulsurile pe care le resimtam imi depaseau puterile de stapanire de
impulsurile te care le resimtam imi depaseau puterile de stapanire de
sine
sine
sine
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Ref. FG-BIT:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AY1
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AY2:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AY3:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AY4:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AYS5:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AYG:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FH-AYT:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FI-BZ1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FI-BZ2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FI-BZ3:
Setul de baza:
Setul redus:

din prima dupa-amiaza am dat fuga la manastirea locului
din prima dupa-amiaza al dat fuga la manastirea locului
din prima dupa-amiaza al dat fuga la manastirea locului

: eu am ramas mirata fiindca tata nu parea un familist

om ramas mirata fiindca tata nu parea om familist
om ramas mirata fiindca tata nu parea om familist

1
7

peste catva timp m-am pomenit victima a unui sumar interogatoriu
peste catva timp m-am pomenit victima au m: sumar interogatoriu
peste catva timp m-am pomenit victima au m: sumar interogatoriu

ma pofti sa-1 astept
ma pofti sa-1 astept
ma pofti sa-1 astept

sunt sigur ca-i era greu cu un natafleata ca mine
KAHK sus  don era greu cu ** natafleata ca mine
REAE sus  don era greu cu ** natafleatd ca mine

pleoapele ti le stergeai intruna de stropii de ulei tasniti pana la ele
pleoapele ti de stergeai intruna de stropii de ulei tasniti pana lui ele
pleoapele ti de stergeai intruna de stropii de ulei tasniti pana lui ele

cand 1si freca pleoapele pana le rosea
tncat 1si freca pleoape  pana le rosea
tncat 1si freca pleoape  pana le rosea

din cand in
din cand **
din cand **

chilia sa  vreo optsprezece canari
chilia sa  wvad optsprezece canari
chilia sau vad optsprezece canari

ingrijea in
ingrijea ims
ingrijea in

gazda mea se dovedea prea indulgenta cu ifosele copilului ce eram
un gazda mea se dovedea prea indulgenta cu ifosele copilului cel al
un gazda mea se dovedea prea indulgenta cu ifosele copilului cel al

a cunoscut de mic foamea batjocura
a cunoscut de mic foamea batjocura
a cunoscut de mic foamea batjocura

nu e mai bine sa primeasca altul care nu e asa de indugmanit
** ne mai vine se primeasca altul care ** nu-i asa de indusmanit
ne mai vine se primeasca altul care ** nu-i asa de indugmanit
ca mine
ca mine
ca mine

Xk
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Ref. FI-BZ4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FI-BZ5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FI-BZ6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FI-BZT7:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BC1:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BC2:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BC3:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BC4:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BC5:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BC6:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. FJ-BCT:

Setul de baza:
Setul redus:

statea in spatele tejghelei cu luméanari de la intrarea  bisericii
statea ** spatele tejghelei cu lumanari ** ** inaintarea bisericii
statea ** spatele tejghelei cu lumanari tnaintarea bisericii
umbroase
umbroase
umbroase

* fok ok

purta vesminte albe intretesute cu fir de aur
purta vesminte albe intretesute cu fir de aur
purta vesminte albe intretesute cu fir de aur

eram plin de  nadejdi
te aur plin unde nadejdi
te aur plin de  nadejdi

tudor ma 1intrerupse pentru prima data in cursul acelei dupa-amieze

tudor **

intrerupse pentru prima data in cursul acelei dupa-amieze

tudor m-a intrerupse pentru prima data in cursul acelei dupa-amieze

acestea l-au impus unui for international acesta angajandu-1
acestea l-au impus %  for international acesta angajandu-1
acestea l-au impus %  for international acesta angajandu-1

era de dorit sa ne doboare In numar cat mai mare
ea de doi i ne doboare ** numaér cafi ma mare
ea de doi se ne doboare ** numar cdfi ma mare

iaragi simtea  mnevoia sa se duca la toaleta
tara simtea ne va sa se duca la toaleta
iarasi simtea  ne va sus duca la toaleta

C | v ) v
oate ca ar trebui sa va adresati altcuiva

L o v ) v

oate ** ca trebui sa va adresati altcuiva

| o v ) v

oate ** ca trebui sa va adresati altcuiva

vine cu ciomagul subsuoara
vine cu ciomagul subsuoara
vine cu ciomagul subsuoara

a lucrat un costum national ales a-i  fi inmanat insasi reginei
a lucrat in  costum national **** glese fi iInmanat insasi reginei
a lucrat imi costum national **** glese fi inmanat insasi reginei

vasele de portelan se zdrobeau de parchet  ramanand fara viata
vasele de portelan se zdrobeau de parchet pe ramanand fara viata
vasele de portelan se zdrobeau de parchet  raméanand fara viata

Ref. MA-AX1: facusem aceasta alegere dupa matura chibzuinta

Setul de baza:
Setul redus:

matura chibzuinta
matura chibzuinta

facusem aceasta alegere va
facusem aceasta alegere va
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Ref. M A-AX2: cand 1l zareai iti dadeai cu parerea ca ar fi fost un om
Setul de baza:  cand e zareai iti dadeai cu parerea ** ** cartii fost ** m-am
Setul redus: cand e zareai 1ti dadeai cu parerea ** ** carfii fost ** m-am

cumsecade

cumsecade

cumsecade

Ref. MA-AX3: exasperat a apucat sa-i spuna ca nu paraseste cabinetul fara
Setul de baza:  exasperat * apucat se spuna ca nu paraseste cabinetul fara
Setul redus: exasperat * apucat se spuna ** cum paraseste cabinetul fara

aprobarea ravnita

aprobarea ravnita

aprobarea ravnita

Ref. M A-AX4: colonelul tacea respectuos
Setul de baza:  colonelul tacea respectuos
Setul redus: colonelul tacea respectuos

Ref. MA-AXS5: a trebuit sa  insist mult cu rabdare si blandete
Setul de baza:  a trebui se insist mult cu rabdare gi blandete
Setul redus: * atrag wii insist mult cu rabdare si blandete

Ref. MA-AXG6: iara eu beau vin si tuica

Setul de baza:  iara eu beau vine §i tuica

Setul redus: iara eu beau vin si tuica

Ref. MA-AXT: mi-a venit sa pufnesc in ras

Setul de baza: ¥ KKK deyenise pufnese ** ales
Setul redus: otk ook devenise pufnesc ** ales

Ref. MB-AC1: aparitia unui profesor insotitor le cenzureaza instinctele dezlantuite

Setul de baza:  aparitia unui profesor insotitor le cenzureaza e stanca dezlantuite
Setul redus: aparitia unui profesor insotitor le cenzureaza e stanca dezlantuite
Ref. MB-AC2: in cele din urma m-a incredintat ca daca se elibera postul urma
Setul de baza:  un cele ghemul om a 1incredintat ca daca se elibera postul urma
Setul redus: un cele ghemul om a incredintat ca daca se elibera postul urma

sa fiu intrebat de-1 mai ravneam
sa fiu intrebat de-1 mai ravneam
sa fiu intrebat de-1 mai ravneam

Ref. MB-AC3: pe ea  vor stapinii s-o slabeasca pentru a o putea manipula in
Setul de baza:  ** mi-a vor stapinii s-o slabeasca ****** pe intr-o putea manipula in

Setul redus: *ok

mi-a vor stapinii s-o slabeasca ****** te intr-o putea manipula in
interesul lor
interesul lor

interesul lor
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Ref. MB-AC4:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MB-AC5:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MB-AC6:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MC-AA1:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MC-AA2:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MC-AA3:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MC-AA4:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MC-AA5:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MC-AA6:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MD-AK1:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MD-AK2:

Setul de baza:
Setul redus:

exista gi alte slujbe acolo
exista gi alte slujbe acolo
exista gi alte slujbe acolo

si astfel odiseea lua sfarsit
si noastra odiseea lua sfarsit
si noastra odiseea nu sfarsit

murise cam pe la optsprezece ani si-mi devenise model
murise cam ** pand optsprezece al si-mi devenise model
murise cam ** parea optsprezece ani si-mi devenise model

a ajuns sa-l1 vada pe poetul voiculescu intins in patul de acasa
*ajuns al vada apa poetul voiculescu intins in patul de acasa
*ajuns al vada ca poetul voiculescu intins in patul de acasa

crezi ca pantelimon arata a pustnic
crezi ca pantelimon arata a pustnic
crezi ca pantelimon arata a pustnic

doar eu ma simteam nitel nelinigtit de zambetul sau enigmatic
doar eu ma simfea nitel nelinigtit de zambetul s-o enigmatic
doar eu ma simfea nitel nelinigtit de zambetul s-o enigmatic

si-a luat ladite goale 1n juru-i
si-a luat ladite boald 1n juru-i
si-a luat ladite boala 1n juru-i

iesi pe sleaul ce ducea drept spre drumul de la sulita la botosani
iesi pe sleaul ce ducea drept spre drumul de-l a sulita la botosani
iesi pe sgleaul ce ducea drept spre drumul de-l a sulita la botosani

anchetatorul a dat ordin unui gealat sa ma  loveasca la talpi
anchetatorul a dat ordin unui gealat ** seama loveasca la talpi
anchetatorul a dat ordin unui gealat ** sa-mi loveasca la talpi

hotarasem sa ma inspir din numele sau in  alegerea
hotarasem sa ma inspir din numele sau un alegere
hotarasem sa-mi % inspir din numele *** sub alegere
pseudonimului  meu

pseudonimului 7 meu

pseudonimului ¢ meu

isi lua masurile de prevedere  esential era sa salveze pentru
isi o masurile de prevedere pe esential era sa salveze pentru
i§i [-au masurile de prevedere  esential era sa salveze pentru
viitorime comoara de documente
viitorime comoara de documente
viitorime comoara de documente
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Ref. MD-AK3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MD-AK4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MD-AKH5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MD-AKG6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. ME-BN1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. ME-BN2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. ME-BN3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. ME-BN4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. ME-BN5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. ME-BNG6:
Setul de baza:
Setul redus:

tocmai eu m-am gasit sa judec proorocirea sa cu privire la viitorul
tocmai om am  gasit se judec proorocirea sa cu privire ** lovituri
tocmai om am  gasit se judec proorocirea sa cu privire ** lovituri

meu

meu

meu

erau buni de chefuri la bucurii cu care se rugau in aceeasi
7 rau bun bec circula bucurii cu care sa-/ rugau un aceeasi
7 rau bun bec circula bucurii cu care sa-l rugau un acesti
obgte parohiala

obste planul 1ara
obste planul 1ara

ion sufera de o boala  cronica si mortala
ion sufera ** * doboare cronica si mortala
ion sufera ** * doboare cronica si mortala

am ingenuncheat
am ingenuncheat
am ingenuncheat

numai ca respectivul student francez era in stipendiul securitatii
numai ca respectivul student francez era in stipendiul 7m: securitatii

numai ca respectivul student francez era in stipendiul securitatii

vazusem o spinare sumetindu-se de sub  fiarele unui pat
vazusem o spinare talp: sumetindu-se de si-mi fiarele unui pat
vazusem o spinare sumetindu-se de gi-mi fiarele unui pat

acum ni se adresa cu o tema vrednica de inteligenta noastra
acum **se adresa cu o tema vrednica de inteligenta noastra
acum **se adresa cu o tema vrednica de inteligenta noastra

sleahta  nemaifiind un ~ avanpost al societatii a  disparut
sleahta pe nemaifiind putna avanpost ar societatii te disparut
sleahta  nemaifiind una avanpost ar societatii tre: disparut

staretul parintele arsenie mi  se infatisa ca o silueta fara
staretul #ms parintele arsenie plin se infatisa ** planul silueta fara
staretul parintele arsenie mi  se infatisa ca aur  silueta fara
pereche
pereche
pereche

am constatat seninul bunatatii ce-i emana dintre pleoape
am constatat seninul bunatatii ce-i emana dintre pleoape
am constatat seninul bunatatii ce-i emana dintre pleoape
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Ref. ME-BNT:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MF-AD1:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MF-AD2:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MF-AD3:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MF-AD4:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MF-AD5:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MF-ADG6:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MG-AH1:

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MG-AH2:

Setul de baza:
Setul redus:

visul de

am socotit mai sus ca o goapta incurajatoare
ani socotit ¢ visul de m-ar st witt pe au soapta incurajatoare
ani socotit ¢ visul de m-ar sus ** rdqu soapta incurajatoare
a  subconstientului
as subconstientului
a-$t subconstientului

venerabilul imi dezleaga misterul smeririi necesare tuturor
venerabilul 7n dezleaga misterul smeririi necesare tuturor
venerabilul imi dezleaga misterul smeririi necesare tuturor

guvernul nu mai  vrea sa inlocuiasca dupa ce vor
guvernul ** numar a
guvernul ** numar a
recunoasterea
recunoasterea
recunoasterea

fi obtinut
s-0 inlocuiasca dupa ** ceva fi obtinut
s-o Inlocuiasca dupa ** ceva fi obtinut

ajunsesem absolut ingrozitor de suportat de catre cei care ma
ajunsesem absolut ingrozitor va suportat de catre **
ajunsesem absolut ingrozitor de suportat de catre *
acceptau in preajma lor
acceptau ** preajma lor
acceptau ** preajma lor

ce-1 cam

* ce-i cam

imaturi o duceam intr-un permanent duel verbal
imaturi o duceam intr-un permanent de-l verbal
imaturi tot ducea intr-un permanent de-l verbal

au trait-o ca atare cu belgugul dragostei de frati
o trait-o ca pare cu belgugul dragostei de frati
o trait-o ca pare cu belsugul dragostei de frati

avusese o indelungata perioada de refacere dupa o boala
avusese o indelungata perioada va refacere dupa o  goala
avusese o indelungata perioada wva refacere dupa ou boala

ba mai gasesc cate una
ba mai gasesc ***
ba m-a gasesc **

goala prin  care nici nu  se circula
intruna goala prin  care nici smuls e circula

* Intruna boald atunci care nici smuls e circuld

caut un pamflet ce mi-a aparut in evenimentul in urma cu

caut un pamflet ** cele aparut in evenimentul ** pe loveasca
caut un pamflet ** cele aparut in evenimentul ** lumea cu

doi trei ani

doi trei ar

doi trei ar
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Ref. MG-AHS3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MG-AH4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MG-AHS5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MG-AHBG6:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MH-AR1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MH-AR2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MH-ARS3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MH-ARA4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MH-ARS5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MH-ARG:
Setul de baza:
Setul redus:

atrage atentia asupra greutatilor intampinate in viata
atrage atentia stau  greutatilor intampinate [ui vrea te
atrage atentia stau  greutatilor intampinate lui  viata

ghemuit in patru labe se sprijini anevoie de bara de fier gi-si scoase
ghemuit in patul labe se sprijini anevoie de bara de fier i  scoase
ghemuit in patul labe se sprijini anevoie de bara de fier si-gi scoase
capul la vedere
capul a vedere
capul a vedere

nu coboara
l-au coboara
l-au coboara

daca nu s-ar i tinut seama de dorinta lui se risca provocarea
daca ** *** rds oficial seama de dorinta lui se risca provocarea
daca ** *** rds oficial seama de dorinta lui se risca provocarea
unui incendiu
uler incendiu
uler incendiu

i jignisem prin cuvintele prea pripit alese
il jignisem prin cuvintele prea pripit alese
i jignisem prin cuvintele prea pripit alese

lucrurile nu stau Intocmai cum le-am descris
lucrurile nu stau Intocmai cu le-am descris
lucrurile nu stau Intocmai cu  le-am descris

anghel a smuls din ~ mainile soldatului pusca
anghel * ***** gstizi mainile soldatului pusca
anghel * ***** gst42; mainile soldatului pusca

interiorul cartii se desfacea o plansa ce reprezenta trupul
cartii se desfacea * planse ce reprezenta trupul
cartii se desfacea * planse ce reprezenta trupul

in

parintele o

parintele o
omului

ou vor

ou vor

trebuia sa te uiti la varful picioarelor sau in ~ bec
trebuia se te uiti la varful picioarelor sau pana bec
trebuia se te uiti la varful picioarelor sau in ~ bec

isi lipegte din nou uitaturile in  acelasi timp grele si pehlivane
1si lipegte din *** uitaturile pdand acelasi timp grele si pehlivane

isi lipeste din *** uitaturile In  acelasi timp grele si pehlivane
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Ref. MH-ART7: din micul bloc de

Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BA1:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BA2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BA3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BAA4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BAS5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BAG:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MI-BAT:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MJ-BE1:
Setul de baza:
Setul redus:

din micul ****

din micul ****

nu Indrazneau sa
nou Indrazneau sa
nou Indrazneau soarta va

admis
admis
admis

m-am ingrijorat deoarece stiam  cat
m-am ingrijorat deoarece stiam
m-am ingrijorat deoarece gtiam te te
care nu renuntau
care nu renuntau
care nu renuntau

alaturi se auzi un zgomot
vorbe alaturi sa auzi nu zgomot
vorbe alaturi sa auzi un zgomot

apara-n lumea oamenilor mari unde eu eram
apara-n lumea oamenilor mari tnchetr o eram
lumea oamenilor m-ar inche: o eram

erau de urati acesti ortodocsi
pripit erau de urati acesti ortodocsi
erau de urati acesti ortodocsi

ma zguduie fiori de emotie cu mult timp inainte de intalnire
ma zguduie fiori de emotie cu **** timp inainte de Intalnire
ma zguduie fiori de emotie cu **** timp inainte de Intalnire

mustrari i sfaturi legate de frecventa lui se ingramadeau la gura mea
mustrari gi sfaturi legate de frecventa lui se ingramadeau la gura ma
mustrari si sfaturi legate de frecventa lui se ingramadeau la gura ma

am insistat continuand a
am insistat pufin
am insistat continuand a

crede 1In cinstea sa
una crede In cinstea sa
crede 1In cinstea sa

in urma incidentului fu convocat un consiliu profesoral
in urma incidentului fu convocat un consiliu profesoral
in urma incidentului fu convocat un consiliu profesoral

bulgarii mari de
bulgarii ****
bulgarii
impiedicata

kkkok

pamant imi
mare pamant pana fac inaintarea anevoioasa pe
mare pamant timp fac inaintarea anevoioasa

fac Inaintarea anevoioasa

schioapa

impiedicata optsprezece apa

impiedicata

la toate intrebarile

a pat

acuzatia
acuzatie
acuzatie

schioapa

procurorul consemnase ca voiculescu nega

intrebarile ani procurorul consemnase cu voiculescu n-am
a toate intrebarile i

procurorul consemnase cu voiculescu n-am
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Ref. MJ-BE2:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MJ-BES3:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MJ-BE4:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MJ-BE5:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MJ-BEG:
Setul de baza:
Setul redus:

Ref. MJ-BET:
Setul de baza:
Setul redus:

pleoapele 1i
otk ok

acopera partial ochii mari albagtri
pleoape acopera partial ochii mari albagtri

ool pleoape acopera partial ochii mare albastri

statea singur pe stanca imbratisand cerul cu bratele
statea singur pe stanca imbratisand cerul cu gura fara
statea singur te stanca imbratisand cerul cu data

daca nu m-ar fi stapanit amortirea vodcii ag fi facut multe prostii
daca ** numdr fi stapanit amortirea vodcii ag ** facut multe prostii
daca ** numar fi stapanit amortirea vodcii a-si fu cu  multe prostii

am luat o gura de apa sa-mi potolesc argita gatlejului uscat
kAR grata gura de apa sa-mi potolesc arsita gatlejului uscat

¥ aratd un  gura de apa sa-mi potolesc arsita gatlejului uscat

au fost transferati impreuna cu un grup de delincventi de drept comun
o fost transferati intruna cu ** **** de delincventi de drept comun
o fost transferati intruna cu ** **** de delincventi de drept comun

am mancat un ou fiert
a mancat una ou fiert
a mancat un ou fiert
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