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Rezumat. Recunoasterea vocala automatd reprezinta un aspect important in sistemele
inteligente ce tind sa faciliteze interactiunea omului cu calculatorul. Pentru a fi eficiente,
aceste sisteme trebuie si permitd procesiri precise in timp real. In atingerea acestui
deziderat, arhitectura sistemului de recunoastere a vorbirii (ASR) joaci un rol esential. In
acest articol oferim o perspectiva actualizatd asupra arhitecturii unui sistem de recunoastere
vocald automatd si a componentelor constitutive. Articolul prezintd paradigmele de
modelare dominante la ora actuald in acest tip de sisteme (modelele Markov invizibile,
modelele de amestecuri Gaussiene, clasificatorii Bayes, modelul de limbaj n-gram, etc.)
impreuna cu constrangerile arhitecturale pe care fiecare dintre acestea le impun asupra
design-ului sistemului informatic. Acest studiu reprezintd o etapa intermediara intr-un
proces mai amplu ce urmareste conceperea si realizarea unui sistem ASR cu un inalt nivel
de acuratete, independent de locutor pentru recunoasterea limbii roméne intr-un domeniu
restrans de aplicabilitate, precum justitia.

Cuvinte cheie: interactiune om-calculator, recunoastere vocald automata.

1. Introducere

Chiar daca pe parcursul ultimilor ani tehnologia ASR a Inregistrat progrese
incurajatoare, problematica generald a recunoasterii vocale computerizate
pentru orice limba sau vorbitor este departe de a fi solutionatd. Realizarea
unui sistem performant de recunoastere vocald automatd este complexa
(Duma, Giurgea, Ordean, & Zalhan, 2015) si presupune implementarea
unui ansamblu de subsisteme ce folosesc diversi algoritmi statistici, de
tratare a semnalelor si de optimizare. Scopul acestui lucrari este acela de a
oferi o perspectiva actualizata asupra arhitecturii unui astfel de sistem si a
componentelor sale constitutive. De asemenea, ea trece in revista
paradigmele de modelare dominante la ora actuald 1n acest tip de sisteme:
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modele Markov invizibile, modelele de amestecuri Gaussiene, clasificatorii
Bayes, modelul de limbaj n-gram etc.

Articolul este organizat dupa cum urmeaza: sectiunea 2 ofera o descriere
generala a arhitecturii unui sistem ASR, sectiunile 3 si 4 descriu modelele
acustice si de analiza acustica, sectiunea 5 prezintd modelul de limbaj, iar
sectiunea 6 procesul de decodare/cautare propriu-zisa.

2. Descriere generala a arhitecturii ASR

Sistemul de recunoasterea automatd a vorbirii (Automatic Speech
Recognition sau ASR) converteste secvente de semnale acustice in format
text. Oamenii convertesc cuvintele in semnal audio utilizind mecanismul
lor de producere a vorbirii. Un sistem ASR incearca sa deducd acele cuvinte
originale reprezentate prin intermediul unor unde de vorbire. Arhitectura
generala a sistemului este reprezentata in figura 1, aceasta cuprinde cele trei
interfete fundamentale (input, solutie si output) cu subcomponentele
acestora. (Gruhn, Minker, & Nakamura, 2011)

Interfata input reprezintd sursa semnalului, adicd grupul tintd de oameni
cu caracteristici vocale diferite, a caror voce este captatd prin intermediul
unor dispozitive, astfel incat aceste sunete sa poatd fi stocate in format
electronic. Acestea din urma prezinta baza prelucrarilor viitoare in sistem.

Solutia sau modelul de recunoastere a vorbirii descrie totalitatea
proceselor aplicate inputului astfel incat convertirea din semnal acustic in
format text sd se faca cu rate de erori minimale. Solutia cuprinde mai multe
modele, si anume: modelul de analiza acustica, modelul acustic, modelul de
limbaj, modelul cautare.

Modelul de analizd acusticd are rolul de a parametriza inputul intr-o
secventd de vectori acustici. In aceasti etapd se extrag mai multe
caracteristici acustice din semnalul de vorbire. Metodologiile utilizate in
cadrul acestei etape pentru determinarea parametrilor acustici sunt: linear
predictive coding (LPC), mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) si
perceptual linear prediction (PLP) (Deng & Li, 2013). Analiza acustica
cuprinde doud componente (Deng & Li, 2013):

e achizitia datelor (data acquisition): aceasta componenta cuprinde
elemente hardware utilizate pentru generarea datelor digitale.

e cxtragerea caracteristicilor (feature extraction): componenta
responsabila de procesarea semnalului.
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Figura 1. Arhitectura generald a sistemului ASR.

Procesarea semnalului, la randul siu, se subdivide in alte etape sau
procese descrise detaliat in capitolele ce urmeaza.

In scopul determindrii probabilititilor statistice se utilizeazi modelul
HMM (Hidden Markov Models), iar pentru gruparea caracteristicilor in
clase de caracteristici se aplica clasificatori de tipul Naive Bayes.

Modelul de limbaj specifica proprietatile lingvistice (sintaxa, semantica
si pragmaticd) si furnizeazd probabilitatea a-priori a unei secvente de
cuvinte. In cadrul acestei etape, in scopul analizei lingvistice se utilizeazi
modelul lingvistic n-gram impreuna cu HMM.

Modelul de cautare se bazeaza pe regulile de decizie ale lui Bayes. Acest
model utilizeazd programarea dinamicd pentru a determina constructii
gramaticale posibile, care corespund cel mai bine rezultatului oferit de
modelul acustic.

Un algoritm general de functionare a sistemului ar fi urmatorul (Deng &
Li, 2013):
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1. Achizitia datelor (Data acquisition) — se genereaza semnalul.

2. Extragerea caracteristicilor (Feature extraction) este realizata intr-o
perioada foarte scurtd de timp. Semnalul obtinut este divizat in cadre de
lungime fixd. Din fiecare cadru sunt extrase mai multe domenii de frecventa
si parametri care formeazd vectorii de trasaturi.

3. Modelul acustic urmareste sa masoare similaritatea dintre un semnalul
input si un model obtinut deja in urma unei sesiuni de antrenament
(training). Se va obtine un alt model sau referintd, care se potriveste cu
semnalul de input, astfel incat eroarea obtinuta din diferenta dintre input si
output sa fie minimala. Aici se utilizeaza modele Markov cu stari invizibile
pentru determinarea trasaturilor statistice ale unor clase de cuvinte.

4. Modelul de limbaj. in procesul de conversie a sunetelor in secvente de
cuvinte, modelul de limbaj oferd contextul necesar distinctiel intre cuvintele
si frazele cu pronuntii aseminitoare. In acest caz se utilizeazi modelul
lingvistic n-gram.

5. Cautarea propriu-zisa. Modelele sunt utilizate pentru a calcula
probabilitatea oricdrei secvente de cuvinte corespunzdtoare unui semnal
acustic observat. Decodarea vizeaza gasirea secventei de cuvinte W care

maximizeaza expresia matematica P(\N)Z:H P(H [W)P(X |H), unde

P(W) este modelul de limbaj, P(H |W)modelul de pronuntie, iar
P(X | H)modelul acustic. In concordanti cu modelele specificate se va

produce secventa de text ce maximizeaza aceastd probabilitate. Procesul de
decodare trebuie sa fie precis si rapid.

3. Procesarea semnalului

Prima etapd in procesul de recunoastere automatd a vorbirii este analiza
acustica. Ea are ca scop reducerea erorilor, inldturarea zgomotului,
imbunatatirea inteligibilitatii atunci cand semnalul este degradat, si
extragerea caracteristicilor acustice utile din undele vocale. In iesire, analiza
front-end produce un set compact si eficient de parametrii ce inglobeaza
proprietatile observate ale semnalului vocal de intrare. Acesti parametrii
sunt utilizati ulterior In modelul acustic. (Huang, Acero, & Hon, 2001)
(Meng, 2004) Principalele discipline care contribuie la tehnologiile de
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analizd acustica sunt fonetica, fonologia si metodele generale de prelucrare
a semnalelor. In aceasti etapa pot fi utilizati codificatori si analizatori
vocali. Codificatorii reduc debitul semnalului vocal farda reduceri
semnificative ale informatiei transmise. Analizatorii transformad semnalul
vocal intr-o serie de caracteristici ce servesc mai apoi la cuantificarea
nivelului de inteligibilitate si de zgomot.

3.1. Achizitia semnalului

Cu ajutorul calculatoarelor din ziua de astizi putem sa gestionam achizitia
de semnal (speech signal acquisition tasks) prin software. Spre exemplu,
majoritatea placilor de sunet din componenta calculatoarelor au acces direct
la memorie si discursul poate fi digitalizat in memorie fara incarcarea
procesorului. (Huang, Acero, & Hon, 2001)

In scopul cresterii performantei in cadrul sistemului de recunoastere a
vorbirii, un numar de componente- cum ar fi sunetul digital, extragerea si
transformarea caracteristicilor, sincronizarea acustica, si modelul lingvistic
bazat pe cautare sunt ilustrate in figura arhitecturii sistemului JustASR. Mai
multe sisteme de operare oferda mecanisme pentru organizarea secventelor
intr-un mediu multitasking. Memoria tampon trebuie alocatd in asa mod
incat sa permitd procesarea sincrona a fiecarei componente. Sistemele de
calcul lente au nevoie de memorie tampon de dimensiuni mari din cauza
potentialelor incetiniri in procesarea pe componente. (Huang, Acero, &
Hon, 2001)

Un sistem de recunoastere a vorbirii are un necesar de memorie tampon
cuprins intre 4 si 64 kB cu o ratd de esantionare a vorbirii de 16-kHz si cu o
precizie A/D de 16-bit. O rata de esantionare de 16-kHz este suficientd insa
pentru latimea de banda a semnalului specific vorbirii. Latimile de banda
inguste, cum ar fi canalele de telefon, cresc rata erorii in recunoasterea
vorbirii. Pentru rate de esantionare de 8 kHz marite pana la 11 kHz rata de
eroare este redusa la 10%, la fel si pentru o ratd de esantionare de 16Hz
(Huang, Acero, & Hon, 2001).

3.2. Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor constituie faza esentiald a procesului de
recunoastere a vorbirii. Ea presupune extragerea informatiei relevante din
semnalului vocal (speech frame), rezultatul fiind reprezentat sub forma unor
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parametrii sau vectori de caracteristici. Extractia porneste de la semnalul
audio initial si produce valori derivate esentiale si neredundante, destinate
invatarii §i generalizarilor ulterioare. Astfel, extractia caracteristicilor este o
metoda eficace de reducere a dimensionalitatii. Parametrii comuni utilizati
in procesul de recunoastere a vorbirii sunt Linear Predictive Coding (LPC),
si Mel Frequency Ceptral Coefficients (MPCC) (Meseguer, 2009).

Datorita importantei etapelor prezentate in figura 2 in procesul de
extragere a caracteristicilor, acestea vor fi detaliate in subsectiunile ce
urmeaza.
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Figura 2. Etapele procesului de extragere a caracteristicilor (Meseguer, 2009).

3.2.1. Pre-procesare

Inainte de analiza spectrald sau analiza Fourier este utilizat un filtru pre-
procesat, care ingusteaza spectrul semnalului. Acesta trebuie sa compenseze
frecventele Tnalte ale semnalului, care au fost diminuate in timpul producerii
sunetului de catre mecanismul uman. Cele mai utilizate filtre sunt cele de tip
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FIR (Finite Filter Response). Un astfel de filtru este descris in ecuatia
urmatoare: (Meseguer, 2009)

H(Z)=1-a%2',09<a<1.0

3.2.2. Fixarea cadrelor si windowing

In scopul efectudrii unei analize eficiente a semnalului, acesta este divizat
intr-o secventd de cadre, unde fiecare cadru poate fi analizat independent si
reprezentat de un singur vector de proprietiti. In aceasti etapa sunt utilizate
ferestre de 20-25 ms aplicate unor intervale de 10 ms, astfel incat cadrele sa
devina fixe, cum este prezentat in figura 3.

Operatia de Windowing se realizeaza prin compunerea semnalului cu o
functie care ia valoarea zero in afara intervalului de timp dorit. Acest tip de
filtru induce discontinuitati la capetele intervalului. De asemenea, pentru a
reduce discontinuitatea unui semnal la extremitatile unui cadru sunt utilizate
ferestrele variabile. Cel mai folosit tip de fereastra este fereastra Hamming,
definita prin ecuatia urmatoare: (Meseguer, 2009)

w(n) = 0.54 — 0.46 cos(%)

Acest tip de filtru are avantajul de a avea doar trei coeficienti ai
transformatei Fourier discrete diferiti de zero, si induce o reprezentare putin
densa in domeniul frecventelor.

Mai apoi, analiza spectrald se face prin aplicarea transformatei Fourier.
Transformata Fourier descompune semnalul acustic in frecventele care il
compun, sunetele vor fi astfel exprimate ca amplitudine a (sau intensitate
sonord) din sub-unititile constitutive.

Extractie caracteristicilor are ca obiectiv principal reducerea
dimensionalitati semnalelor acustice prin eliminarea elementelor
redundante. Acest proces va facilita strategiile de generalizare si Invatare
ulterioare.

4. Modelul acustic

Modelul acustic este creat pornind de la un ansamblu de inregistrari audio
si transcrierile corespunzdtoare acestora. Dupa etapa de extragere a
caracteristicilor se obtine o secventa de vectori de caracteristici, X. Trebuie
mai apoi estimate probabilititile acustice a-posteriori ale acestor
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caracteristici, P(X|W), dat fiind modelul fonetic sau modelul pentru
subunitétile limbajului (cuvinte), W, astfel incat sa poatd fi recunoscute
semnalele corespunzatoare cuvintelor (subunitatilor) corecte.(Huang, Acero,
& Hon, 2001)

Un model acustic contine un set de reprezentari statistice pentru fiecare
fonem in parte. El este creat prin aplicarea unor algoritmi de invatare pe o
bazd de date (numitd speech corpus). Pentru reprezentarea statistica a
fonemelor sunt utilizate modelele Markov cu stari invizibile (HMM)
deoarece acestea pot fi usor instruite, si sunt foarte eficace din punct de
vedere computational. De asemenea, modelele sunt bine adaptate
semnalelor vocale, caracterizate de stationaritate pe scurte intervale de timp.
Fiecare fonem are propriul HHM. De aceea, un HMM pentru o secventa de
foneme sau cuvinte se obtine prin concatenarea modelelor individuale ale
fonemelor si cuvintelor separate. In scopul clasificdrii caracteristicilor
extrase in urma procesului de analiza a semnalului se utilizeaza clasificatorii
Bayes naivi, a caror rol in cadrul sistemului de recunoastere vocald va fi
descris 1n sectiunea urmatoare.

4.1. Clasificatorii Bayes

Sistemul de recunoastere a vorbirii prezintd anumite probleme legate de
clasificarea multi-claselor de caracteristici, iar pentru rezolvarea acestora se
aplica clasificatorii liniari Bayes naivi (Sonia, David, & Poulose, 2013)
(Goel, Kumar, & Byrne, 2004). Pentru utilizarea clasificatorului Bayes naiv
este necesar un set relativ mic de date. Clasificatorul Bayes naiv are la baza
teoria lui Bayes, care descrie o tehnicd de clasificare eficientd pornind de la
probabilitdtile unor caracteristici. Pentru fiecare instanta reprezentatd de un
vector de caracteristici X = (X1, x5, ... ,X,) se calculeaza o probabilitate
p(C;| x4, x5, ... ,x,,) de apartenentd la fiecare din cele I clase posibile.
Folosind teorema lui Bayes, probabilitdtile conditionale pot fi rescrise ca
P(Ci | X5 Xy eees X,) = P(C) * P(X;, Xy 5o Xy | C )/ P(X5 Xy 5000, X,) . Valorile
caracteristicilor unei instante sunt conditional independente de valorile
celorlalte caracteristici datd fiind clasa de apartenenta C;, principiu numit
independenta  conditionald a  claselor  (p(xx|Ci, %) = p(xk|Cy))-
Independenta conditionalda a claselor determind urmatoarea egalitate
p(Cil| x1, %5, .. , %) = P(C;) * [Ti=1 p(xx|C}). Clasificatorul Bayes naiv
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asociazd fiecarei instante ipoteza cea mai probabild ce maximizeaza
probabilitatea a-posteriori de apartenenta:
argmax
i €{1,..,13PC * k=1 p(x|C)
Astfel, vectorul de caracteristici X va fi asociat clasei C; cu cea mai mare
probabilitate.

4.2. Modelul Markov cu stari invizibile aplicat in recunoasterea
vorbirii

Dupa esantionarea semnalului vocal, acesta poate fi aproximat pe intervale
scurte de timp cu un proces stohastic stationar. Astfel, semnalul vocal poate
fi reprezentat sub forma unui HMM in vederea analizelor ulterioare. Un
model Markov cu stari invizibile este de fapt un lant Markov a carui iesiri
reprezintd o variabild aleatoare X generatd de o functie probabilistica de
iesire asociata fiecarei stari.

Un astfel de HMM produce (Adami, 2010) la fiecare cateva milisecunde
secvente succesive de vectori n-dimensionali numiti si coeficienti Cepstral.
Coeficientii sunt obtinuti prin aplicarea transformatelor Fourier si cosinus.
Fiecare stare a modelului are o distributie statistica de tipul unui amestec de
distributii normale corelate care va indica probabilitatea de aparitie a
fiecarui vector in parte. Astfel, fiecare fonem sau cuvant va avea o
distributie de emisie diferita.

Pentru a aplica eficient modelele Markov cu stari invizibile in rezolvarea
problemelor de recunoastere a vorbirii, acestea trebuie mai intdi antrenate
pentru a detecta ansamblul unitatilor de vorbire selectionate. Pentru
estimarea parametrilor HMM cele mai des utilizate tehnici de Invatare sunt
cele, asa numite, discriminative , ce incearcd sd optimizeze criterii de
clasificare a datelor de antrenament. Printre aceste criterii regasim: criteriul
informatiei mutuale maxime (MMI, Maximum Mutual Information),
Minimum Clasification Error (MCE), Minimum Word Error (MWE),
Minimum Phone Error (MPE).

4.2.1. Invatarea discriminativa

Probabilitatea maxima standard (ML, Sandard Maximum Likelihood)
maximizeazd probabilitatea de a defini corect modelul HMM A in felul
urmator:
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1 _ argmax P(0|A)
ML — A
In cazul sistemului de recunoastere a vorbirii, fiecare clasd acustica ¢

dintr-un set de clase C este reprezentatd de un model HMM, cu un
parametru A.,c = 1,2,...,C . Criteriul ML pentru estimarea modelului 4,
utilizdnd secventa de observatii O¢ pentru clasa ¢ poate fi definit in felul
urmator:

Aoy = argmaxAP(OCM)

Criteriul ML nu garanteaza faptul ca metodele estimate reprezinta
solutiile optimale pentru minimizarea probabilitatii erorilor de recunoastere,
intrucat fiecare model este estimat independent. De asemenea, criteriul ML
nu ia in calcul posibilitatea de discriminare a fiecdrui model (abilitatea de a
distinge observatiile generate de un model corect de cele generate de alte
modele). Un criteriu alternativ care maximizeaza aceasta discriminare este
criteriul informatiei mutuale maxime.

Implementarea criteriului MMI este bazatd pe o variantd a algoritmului
Braum-Welch (Pylkkonen & Kurimo, 2012) care maximizeazd valoarea
expresiei de mai sus.

4.2.2. Selectarea unitatilor de vorbire

Un aspect esential in contextul modelului acustic este selectarea unitatilor
de vorbire, care prezintd informatia acustica si lingvisticd pentru limbaj.
Unitatile de vorbire trebuie sa derive din cuvintele vocabularului si sd poata
fi antrenate (adicd sa existe volumul de date necesar pentru estimarea
modelului).

Unitatile de vorbire pot lua valori pornind de la sub-foneme si mergand
pana la cuvinte, acestea din urmd fiind utilizate in cadrul recunoasterii
digitale. Un avantaj in cazul selectdrii cuvintelor este faptul ca acestea
inglobeazd si coarticulatia foneticd. O astfel de strategie isi pierde insa
viabilitatea practica in cazul vocabularelor de mare volum. De aceea, sunt
frecvent selectate ca unitati de vorbire fonemele si sub-fonemele. Totusi,
selectarea fonemelor depinde de restul fonemelor (coarticulatie fonetica).

Dependenta intre foneme poate fi redusa prin modelarea contextului unde
acestea sunt generate. Aceastd abordare, numitd modelare fonetica
dependenta de context (context-depedent phonetic modeling) este aplicata in
cazul sistemelor de recunoastere a vorbirii. Cel mai utilizat tip de model
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dependent contextual este modelul Markov cu stéri invizibile trifoneme.
Contextul fonemului central este format din cele doud foneme aflate la
stanga si la dreapta sa. Modelele fonetice dependente de context prezinta si
inconveniente. Ele induc o explozie combinatoricad a numarului teoretic de
n-foneme. De exemplu, in cazul utilizarii a 24 de foneme, numarul teoretic
al trifonemelor este egal cu 243 = 13824 iar numirul pentafonemelor cu
24° = 7962624. Astfel, apar probleme de antrenare insuficienti a HMM-
urilor asociate acestora.

5. Determinarea modelului lingvistic si cautare

Modelul de limbaj specifica proprietdtile lingvistice (sintaxa, semanticd si
pragmaticd) si furnizeaza probabilitatea a-priori a unei secvente de cuvinte
Wi, Wy, ..., Wy cu ajutorul unei distributii de probabilitate P(wq, w,, ... ,wy,).
In procesul de conversie a sunetelor in secvente de cuvinte, modelul de
limbaj ofera contextul necesar distinctiei intre cuvintele si frazele cu
pronuntii asemanatoare. Acest model cuprinde doud componente principale:
componenta gramaticala si cea de parsare.

5.1. Componenta gramaticala

Componenta gramaticald este folositd in principal pentru a determina
constrangeri de structurd gramaticala partilor unei propozitii sau fraze, in
contextul dependentelor si raporturilor dintre acestea.

5.1.1. Teoria Limbajelor Formale

In stabilirea regulilor sintactice a unei limbi, este important sa se tina cont
de caracterul general, selectiv si comprehensibil a gramaticii respective.
Generalitatea si selectivitatea determina setul de propozitii care respectd sau
nu regulile gramatice definite. In cazul sistemelor de intelegere a limbii
vorbite trebuie sd avem o componentd gramaticald care si reglementeze
structura celor mai uzuale propozitii. De asemenea, sistemul trebuie sa faca
diferenta intre anumite tipuri de propozitii ce sunt utilizate in situatii
distincte. (Huang, Acero, & Hon, 2001)

Cel mai uzual mod de reprezentare a structurii propozitiilor este
utilizarea arborilor. Spre exemplu, in cazul propozitiei “Mary loves that
person”, arborele gramatic arata in felul urmator:
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NP VP
NP v NP
ADJ NP1

v

Figura 3. Reprezentarea sub forma de arbori si componentele gramaticale corespunzatoare.

Nodul S este o abstractiune a intregii propozitii. S este parintele
nodurilor NP si VP, ce corespund partilor de vorbire substantiv si verb. La
randul sau, nodul VP este parintele nodurilor V si N si asa mai departe.
Fiecare nod terminal este asociat cu cdte un cuvant din propozitia supusa
analizei. Pentru a genera arborele unei propozitii trebuie cunoscuta structura
limbii si determinat setul de reguli de retranscriere ce transforma nodul
radacind S in ansamblul corespunzator de noduri terminale. Din figura de
mai sus se poate observa ca orice simbol poate fi extins intr-un set de alte
simboluri. Astfel, structura gramaticala ne ajutd s determinam raporturile
dintre cuvintele unei propozitii.(Huang, Acero, & Hon, 2001)

5.1.2. Ierarhia Chomsky

In teoria lingvistica formald descrisa de Chomsky, un sistem gramatical este
definit ca un ansamblu G=(V,T,P,S), unde V si T reprezinta seturi finite de
simboluri neterminale si, respectiv, terminale. In exemplul prezentat
anterior, S, NP, NP1, VP, NAME, ADJ, N si V sunt simboluri neterminale.
Setul T de simboluri terminale cuprinde , care
in cele mai multe cazuri sunt notate cu litere mici. P este un set finit de
reguli de retranscriere, iar S este un simbol neterminal special, numit simbol
initial. (Huang, Acero, & Hon, 2001). lerarhia lui Chomsky indica
corespondenta intre diferite tipuri de automate si gramaticile pe care acestea
le acceptd. Astfel, o masind Turing poate accepta orice structura gramaticala
a unei propozitii, un automat linear acceptd o gramaticd dependentd de
context, un automat push-down o gramatica independenta de context, iar un
automat cu stari finite o gramatica regulara.
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Limbajul analizat este, in cele mai multe cazuri, o secventd de simboluri
terminale, cum ar fi “Mary loves that person”. Acesta este produs pornind
de la simbolul initial prin aplicarea iterativa a unor reguli de retranscriere
asupra secventelor ce contin simboluri neterminale. Regulile de
retranscriere sunt de forma ¢ — 8, unde a si f sunt secvente de simboluri
terminale sau neterminale de lungime arbitrard, iar « trebuie sa fie diferit de
nul. In teoria limbajelor formale, cele patru tipuri de limbaje majore si
sistemele gramaticale asociate sunt structurate ierarhic. Asa cum am indicat
mai sus, existd patru tipuri de automate, care pot accepta limbajele generate
de aceste sisteme gramaticale. Aceste automate nu sunt numai niste
instrumente matematice utilizate pentru recunoasterea sistemelor
gramaticale, ele fiind instrumente informatice fundamentale. in aceste
categorii de automate regdsim HMM-urile si modelul lingvistic n-gram,
acesta din urma fiind descris in paragrafele urmatoare.

In cadrul acestei etape, pentru realizarea analizei lingvistice se utilizeaza
modelul n-gram deoarece este bine adaptat recunoasterii vocale.

5.2. Parserul gramatical

Parsarea reprezintd un caz special in problemele de cautare, din cadrul
sistemelor de recunoastere vocald. Un algoritm de parsare cautd setul de
reguli gramaticale utilizate in scopul generarii arborelui ce prezinta structura
propozitiei. Procedura de cautare poate fi de tip top-down sau bottom-up.
Procedura top-down incepe de la radacina arborelui, adicd cu simbolul
initial S si incearcd sa genereze secventa doritd de simboluri terminale.
Procedura bottom-up incepe de la cuvintele propozitiei input si incearcad sa
identifice o secventd care corespunde unui set de simboluri neterminale
intermediare. Procedura bottomup poate fi repetatd atat timp cat radacina
arborelui nu este exploratd. Metoda data-directed search este cea mai
utilizata 1n sistemele SLU. (Huang, Acero, & Hon, 2001)

5.3. Modelul lingvistic n-gram

Un model n-gram este un tip probabilistic de model de limbaj folosit pentru
estimarea elementului urmator intr-o secventa de lungime n — 1 (Huang,
Acero, & Hon, 2001). Modelul lingvistic poate fi formulat ca o distributie
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de probabilitate P(w,,w,,...,w,) a aparitiei secventei wy, W,, ... , W, intr-o
propozitie.
P(wy, Wy, ..., wy) poate fi descompus in felul urmator:

P(wy, Wy, ..., wy) = [T P(Wi|wy, Wy, oo, wy_q)

unde P(w;|wy,w,, ..., w;_q) este probabilitatea de aparitie a unitatii w;,
cunoscandu-se secventa de cuvinte wy, w,, ..., w;_;. Asadar, in acest caz,
aparitia unitatii w; depinde de toatd secventa precedentelor i — 1 unititi. in
practica aceste probabilitati sunt greu sau chiar imposibil de estimat chiar si
pentru valori mici ale lui i. O solutie practica pentru acesta problema ar fi sa
se presupuna ca elementul curent depinde doar de un numar redus de n — 1
elemente anterioare:

P(wy, Wy, oo, Wp) = [T1ey P(Wi Wy, Wy, oy wi—g) = [Ty P(Wi|Wi—(n—1)'W2' o Wiog) -

De aceea modelul n-gram este un model Markov de ordinul n — 1. Daca
unitatea w; depinde numai de ultimele doud elemente, atunci avem un
model trigram: P(w;|w;_;,w;_,). La fel, putem avea modele lingvistice
unigrame P(w;), sau bigrame P(w;|w;_;). In majoritatea cazurilor
cuvintele depind doar de precedentele doud cuvinte, astfel modelul cel mai
utilizat este modelul trigram. Modelul trigram poate fi estimat calculand
raportul dintre numarul perechilor C(w;_,,w;_;) si numarul tripletelor
C(Wi_z, wi_g, wp).

Textul necesar pentru crearea unui model n-gram este numit corpus
lingvistic. Pentru un model n-gram marimea setului de antrenament este de
ordinul milioanelor de cuvinte. Estimarea este bazati pe principiul
verosimilitatii maxime.

5.4. Algoritmi de cautare

Continuous speech recognition (CSR) presupune atit o problema de
recunoagtere cat si una de cautare pornind de la modelele acustice si
lingvistice pre-construite prin procese de invatare. in acest cadru, decodarea
implica alegerea unei solutii optimale in contextul oferit de aceste modele.
Procesul de decodare (Huang, Acero, & Hon, 2001) vizeaza gésirea
acelei secvente de cuvinte al carui model lingvistic si acustic corespunde cel
mai bine unui semnalul de input. Astfel, procesul de decodare utilizand
modele lingvistice si acustice invatate se mai numeste si proces de cautare
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(search process). La baza modelului stau algoritmii de cautare pe grafuri a
caror complexitate depinde de marimea spatiului de cadutare, determinata de
constrangerile impuse de modelul de limbaj.

Modelul de cautare presupune explorarea spatiului de cautare,
examinarea starilor acestuia si luarea unor decizii optimale. Problematica
cautarii este expusa de paradigma state-space search. Aceasta este definita
de tripletul (S,0,G), unde S este setul de stari initiale, O este setul de
operatori (sau reguli de tranzitie intre stdri), iar G este setul de stdri care se
doresc a fi obtinute. O solutie consta in determinarea unui drum de la o stare
initiald la una finala. Algoritmii utilizati in cadrul modelului cautare sunt:
cautarea in adancime (DFS), cautarea in latime (BFS), cautarile best-first si
beam-search.

6. Masurarea performantei unui sistem de recunoastere a
vorbirii

Performanta unui sistem de recunoastere a vorbirii este caracterizata de trei
factori esentiali: precizia de recunoastere, complexitatea si robustetea.

6.1. Precizia de recunoastere

Precizia de recunoastere (Recognition accuracy) este un criteriu simplu si
foarte important Tn masurarea performantei unui sistem de recunoastere a
vorbirii. Initial datele colectate sunt impartite in doud seturi : un set pentru
invatare si unul pentru testare (Meng, 2004). Setul pentru invatare, care
contine cea mai mare parte a datelor esentiale, este utilizat pentru estimarea
parametrilor din cadrul modelului acustic. Setul pentru testare este utilizat,
cel mai des, pentru masurarea performantei sistemului. Precizia de
recunoastere pentru ambele seturi de date este calculata aplicandu-se rata de
eroare a cuvantului. Totusi, calcularea preciziei de recunoastere pentru
seturi noi de date nu este valabila intr-un sistem real, cel mai des modelele
reale sunt orientate spre a minimiza rata de eroare a cuvantului si diferenta
de performanta dintre setul de invatare si cel de testare.
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6.2. Complexitatea

Complexitatea (Meng, 2004) este o altd caracteristicd care trebuie sa fie
luatd in consideratie cand se discutd performanta unui sistem de
recunoagtere a vorbirii. Aceastd tradsdturd este si mai importantd cand
achizitia de componente hardware prezintd o problema pentru succesul
sistemului. In termeni generali, complexitatea unui sistem ASR se referi la
complexitatea  procesdrii i  complexitatea modelului  proiectat.
Complexitatea de procesare cuprinde costul dat de timpul de procesare a
fiecarei subcomponente a modelului. In cazul sistemelor reale de
recunoastere a vorbirii, in care executia operatiilor trebuie realizata intr-un
timp eficient, complexitatea procesdrii prezintda o importanta cruciala.
Complexitatea modelului este masurata in numarul de parametri distincti ai
modelului.

Existd o relatie strinsd intre complexitatea modelului si precizia de
recunoastere.

6.3. Robustetea

In timp ce acuratetea este esentiald pentru performanta unui sistem ASR, la
fel si robustetea joacd un rol la fel de important (Meng, 2004). in prezent,
mai multe sisteme de recunoastere a vorbirii sunt antrenate pe un set de date
colectate in anumite situatii prevazute. Aceste sisteme ar functiona corect
dacd conditiile de procesare ar fi echivalente cu situatiile in care au fost
colectate datele. Din pacate, de cele mai multe ori, conditiile date nu sunt
respectate Intrucat aceste diferente sunt inevitabile. Aspectele esentiale
referitoare la conditiile de procesare a sistemelor ASR cuprind nivelul
zgomotului de fundal, denaturarea canalului de comunicatie, zgomotul de pe
canalul de comunicatie, diferenta dintre stilurile de vorbire, deviatia
sintacticd, vorbirea spontani etc. In practicd, deviatia acestor conditii de la
trasaturile stabilite n faza de proiectare a sistemului poate afecta substantial
performanta acestuia. Astfel, robustetea reprezintd o preocupare esentiala,
devenind un indicator de performantd critic al tuturor sistemelor de
recunoastere a vorbirii.
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6.4. Metode de masurare a performantei

Evaluarea performantei este esentiald in procesul de dezvoltare a unui
sistem de recunoastere a vorbirii. Una dintre cele mai utilizate metode de
masurare a performantei este calculul ratei erorii de recunoastere a
cuvantului (word recognition error rate sau WER) . In cazul analizei mai
multor algoritmi de modelare acustica , este foarte important de comparat
reducerea relativa a erorii (relative error reduction (Huang, Acero, & Hon,
2001)). Asadar, pentru a estima parametrul WER este necesar un set de date
care contine cel putin 500 de propozitii, colectate de la 5 pana la 10
vorbitori diferiti. Cu ajutorul acestor date trebuie sa se obtind o reducere
relativa a erorii de 10% astfel incat sa consideram un algoritm optim. Un alt
caz ar fi utilizarea unui esantion de cuvinte mai mic (extras din datele pentru
invatare) pentru masurarea performantei setului de invatare, ceea ce e mai
rational decat utilizarea datelor din setul pentru testare. Performanta setului
de invatare este utild in procesul de dezvoltare a sistemului, intrucét aceasta
permite identificarea potentialelor erori. In caz contrar, ar trebui utilizate un
set pentru dezvoltare (development set) care, cel mai des, contine date care
nu sunt niciodata utilizate in procesul de invatare .

In contextul sistemelor de recunoastere a vorbirii se evidentiazi trei
categorii de erori:

e Substitutia : un cuvant corect a fost inlocuit cu un cuvant fonetic

asemanator

e Stergerea : un cuvant corect a fost omis in secventa recunoscuta

e Inserarea : un cuvant in plus a fost adaugat in secventa recunoscuta

Rata minima de eroare (minimum error rate) nu poate fi calculata doar
prin compararea a doud secvente de cuvinte, cuvant cu cuvant. Formula
pentru calcularea ratei de eroare a cuvantului (Word Error Rate) fiind
urmatoarea:

Substitutii + Stergeri + Inserari

Word Error Rate = 100% = - - —
Numarul de cuvinte din propozitia corecta

Aceastd metodd mai este numitd potrivirea maxima a subsirurilor, care
poate fi manipulata cu ajutorul programarii dinamice.

7. Concluzii

Recunoasterea vocalda automata reprezintd un aspect important in sistemele
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inteligente ce tind sa faciliteze interactiunea omului cu calculatorul. Pentru
a fi eficiente, aceste sisteme trebuie sd permitd procesdri precise in timp
real. In atingerea acestui deziderat, arhitectura sistemului ASR joaci un rol
esential. In aceastd lucrare am oferit o perspectivd actualizatd asupra
arhitecturii unui astfel de sistem si a componentelor sale constitutive.
Credem ca analiza intermediard prezentatd in acest articol va facilita
atingerea obiectivului mai general pe care ni l-am propus: conceperea si
realizarea unui sistem ASR cu un inalt nivel de acuratete, independent de
locutor pentru recunoasterea limbii romane intr-un domeniu restrans de
aplicabilitate, precum justitia.
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