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Capitolul 1

Introducere

Aceastd lucrare investigheaza modele statistice pentru doua probleme, si anume
recunoagterea vorbitorului gi recunoagterea vorbirii. Modelele utilizate au fost
tehnicile de grupare gi modelele Markov ascunse.

In cazul recunoagterii vorbitorului obiectivul principal este studierea continu-
tului modelelor de vorbitori din punct de vedere fonetic. Un al doilea obiectiv este
utilizarea altor informatii, decat cele acustice pentru recunoasterea vorbitorului.
In acest caz se doreste investigarea categoriilor fonetice, ca informatie de ordin
superior.

In cazul recunoagterii vorbirii obiectivul principal este investigarea modelelor
mixturilor Gassiene pentru modelarea fonemelor. Deoarece foarte multe articole
[19, 40, 52, 57, 59, 66, 80] subliniazi efectul neglijabil al probabilititilor de tranzi-
tie in cazul modelelor Markov ascunse, obiectivul este de a studia comportamentul
sistemelor de recunoagtere fiard acesti parametri. Un al doilea obiectiv este modi-
ficarea algoritmilor de decodare pentru integrarea modelirii duratei fonemelor in

acestea.

1.1 Prezentarea capitolelor

Capitolul 1 este introducerea in care se prezinta motivatiile acestei teze, structura
pe capitole gi contributiile originale.

Capitolul 2 este dedicat prezentarii tuturor notiunilor teoretice care au fost
utilizate in aceastd lucrare. Sunt prezentate notiuni de foneticd, metodele con-
ventionale de extragerea caracteristicilor, tehnicile de grupare, modelele Markov
ascunse si tehnicile de decodare.

Capitolul 3 prezintd problema recunoasterii vorbitorului precum si tehnicile
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principale de modelare a vorbitorului. Capitolul se limiteaza la prezentarea me-
todelor de recunoagtere independente de text. Ca element original am studiat
distributia continutului fonetic in modele de vorbitori de tip mixturi gaussiene.
Au fost studiate doud aspecte, distributia fonemelor individuale precum si distri-
butia categoriilor fonetice. Un alt element original introdus in acest capitol este
modelarea vorbitorilor utilizind datele specifice ale unei singure categorii fonetice,
cum ar fi vocalele sau nazalele. Categoriile fonetice au fost ordonate din punctul
de vedere al puterii lor de discriminare a vorbitorului. In sfarsit a fost propus
un model original, care grupeaza datele acustice pe categorii fonetice. Capito-
lul prezintd pentru toate modelele propuse si evaluarea acestora pe baze de date
publice.

Capitolul 4 prezintd problema clasificarii fonemelor, unitatea acustica utili-
zatd pentru recunoasterea vorbirii. Fonemele sunt modelate cu mixturi gaussiene.
Capitolul prezintid rezultate experimentale pentru clasificarea fonemelor, grupu-
rilor, respectiv categoriilor de foneme. Pe baza rezultatelor experimentale, care
indicd faptul, cd fonemele sunt confundate cu alte foneme din aceeagi categorie,
se propune un nou tip de clasificator, clasificatorul cu doud niveluri. Sunt prezen-
tate rezultatele experimentale pentru acest nou tip de clasificator. In final sunt
prezentate rezultatele pentru clasificarea cadru cu cadru, care se utilizeazid tot
pentru evaluarea modelelor. Méasuratorile sunt prezentate pentru doud baze de
date publice, TIMIT gi OASIS Numbers.

Capitolul 5 este o continuare naturald a capitolului precedent, se trece de la
problema clasificdrii la problema recunoagterii fonemelor. Ca algoritm de deco-
dare se utilizeazd algoritmul Viterbi. Deoarece modelele de foneme utilizate sunt
modele independente de context si se utilizeaza modele GMM, algoritmul Viterbi
produce un numéir mare de inserdri. Din acest motiv se propune o modificare
a acestui algoritm, introducdnd un parametru empiric pentru a putea controla
erorile de tip inserare. Acest parametru empiric poate fi privit in mod indirect
ca gi un model simplist pentru modelarea duratei fonemelor. Rezultatele noastre
obtinute cu modele mai simple (cu un numér redus de parametri) se pot compara
cu cele obtinute cu modele HMM. Rezultatele experimentale sunt prezentate atat
pentru determinarea parametrului empiric, ct si pentru recunoasterea fonemelor.

Capitolul 6 investigheaza problema modelarii duratei fonemelor. Sunt prezen-
tate rezultate statistice obtinute pentru durata fonemelor pentru cele doud baze
de date si sunt propuse o serie de modele simple pentru modelarea duratei.

Capitolul 7 prezintd problema recunoasterii cuvintelor izolate si sunt prezen-

tate doud modalitdti pentru rezolvarea acestei probleme. Prima modalitate, cea
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a modelarii cuvintelor doar cu mixturi gaussiene, abordare originald gi simplista,
dar care da rezultate exceptionale pentru un numér redus de cuvinte suficient
de diferite, cum ar fi cifrele. A doua modalitate este cea generald, modelele de
cuvinte sunt formate din modele de foneme. In acest caz trebuie rezolvatd organi-
zarea vocabularului, pentru care am utilizat varianta arborescenti, structura de
date trie. Capitolul se termind cu prezentarea rezultatelor experimentale.
Ultimul capitol al acestei teze, capitolul 8, prezintd concluziile generale si

directiile de dezvoltare.

1.2 Contributii originale

e Am studiat continutul fonetic al modelelor de vorbitori. Am studiat dis-
tributia categoriilor fonetice, respectiv a fonemelor in componentele acestor
modele. Am ardtat ci aceste componente nu sunt pure din punct de vedere

fonetic.

e Ordonarea categoriilor fonetice pe baza puterii lor de discriminare a vorbi-
torilor. Am aratit ci vocalele si nazalele au puterea discriminativa cea mai
mare si cd utilizind doar vocalele unui vorbitor, acesta poate fi identificat

cu mare acuratete.

e Construirea modelelor de vorbitori structurate fonetic. Am ardtat cd struc-
turdnd datele unui vorbitor pe bazi de categorii fonetice gi crednd submo-
delele acestor categorii fonetice, modelul obtinut are performante similare

cu modelele obignuite.

e Am demostrat in mod experimental ci modelele GMM au performante si-
milare cu modelele HMM pentru problema, clasificarii fonemelor. Acesta de-
monstreaza faptul ca probabilitatile de tranzitie din cadrul modelelor HMM

pot fi neglijate.

e Am popus un clasificator cu doud niveluri pentru problema clasificirii fone-
melor, care este mult mai eficient din punctul de vedere al calculelor cu o

acuratete ugor scizutd fatd de clasificarea obignuita.

e Am propus o modificare a algoritmului Viterbi, pentru a putea fi folosit
si pentru modele GMM. Modelele de foneme GMM cu algoritmul Viterbi
modificat furnizeazi rezultate la fel de bune ca si modelele HMM, dar cu

reducerea semnificativd a calculelor.
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e Am prezentat un studiu referitor la duratele fonemelor pentru dous baze de
date. Pe baza acestor studii am elaborat o noud modificare a algoritmului

Viterbi pentru a putea include gi modelarea duratei fonemelor.

e In final am realizat un sistem cu componentele software necesare pentru

recunoagterea vorbitorului gi a vorbirii.



Capitolul 2

Bazele teoretice

2.1 Introducere

In acest capitol prezentdm bazele teoretice necesare atit pentru recunoasterea vor-
bitorului cat si pentru recunoagterea vorbirii. Vom incepe cu descrierea extragerii
caracteristicilor utilizatd in ambele sisteme, specificAnd particularititile fiecdrui
sistem. Continudm cu prezentarea notiunilor fonetice strict necesare pentru ela-
borarea acestei lucriri. Urmétoarele doud sectiuni prezintd metode matematice
ca, tehnica gruparilor, respectiv teoria modelelor Markov ascunse utilizate in im-
plementarea celor doua sisteme. Penultima sectiune prezinta trei notiuni de baza
ale sistemelor pentru recunoasterea vorbirii continue: modelele de limbaj, méasu-
rarea erorii, precum si tehnicile de decodare. In final sunt prezentate cele doui
baze de date de sunet utilizate in experimente.

Scopul unui sistem de recunoagterea vorbirii este extragerea continutului lexi-
cal din semnalul vocal. Acesta se realizeazi in mai multi pagi. Detalii cu privire
la acest subiect se gisesc in [26, 40, 67, 79]. Componentele unui asemenea sistem

sunt urmaéitoarele:

e Ertragerea caracteristicilor: In aceastd parte a sistemului din forma de unds
a semnalului vocal se extrag vectorii acustici. Acegti vectori trebuie s
contind informatii pe baza carora se pot distinge unitétile lingvistice cum
ar fi fonemele. Aceste informatii ar trebui si fie robuste, adicid pentru ace-
eagl unitate lingvisticid si fie aseman#toare indiferent de vorbitor sau de
conditiile de inregistrare. Desigur, asemenea caracteristici nu sunt ugor de
gdsit, semnalul fiind influentat atdt de diferite surse de zgomot, cat si de

vorbitor.
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o Modelarea acusticd: Vectorii acustici se utilizeazd pentru a crea cite un
model pentru fiecare unitate ligvistica (de obicei foneme). Acest pas se nu-
meste si pasul de antrenare. Scopul antrendrii este estimarea parametrilor
modelelor astfel incat aceste modele si reprezinte cdt mai adecvat datele
de antrenare gi de a minimiza eroarea de recunoagtere in cazul datelor ne-
prezentate sistemului in faza de antrenare. Existd doud abordari de bazi
pentru modelarea acusticd: una este utilizarea modelelor Markov ascunse
utilizdnd mixturi gaussiene pentru estimarea probabilitdtilor de emisie a
starilor [68](HMM/GMM) si cealaltd este utilizarea retelelor neuronale in
loc de mixturi gaussiene in modelul Markov ascuns [18](HMM/ANN).

e Decodare: In aceastd fazi se determini secventa de cuvinte cea mai pro-
babild pentru secventa de vectori acustici extrasi din semnalul vocal. De-
codarea este de fapt o cdutare intr-un spatiu acustic utilizdnd mai multe
surse de cunostinte, cum ar fi probabilititi ale secventelor de vectori acus-
tici in modelele fonetice, constrangeri impuse de vocabular, probabilitati
de secvente de cuvinte, care se numegte model limbaj. In cazul sistemelor
HMM/GMM decodarea se realizeaza de obicei cu algoritmul Viterbi sau o

form& modificatd a acestuia.

Recunoagterea vorbitorului este procesul in care se recunoagte vorbitorul pe
baza unui material vocal furnizat de cdtre vorbitor. Scopul este extragerea ace-
lor informatii din semnalul vocal, care caracterizeazd vorbitorul §i nu continutul
lingvistic al semnalului. Fiecare vorbitor este caracterizat prin rata vorbirii, prin
modul de pronuntare a diferitelor unitéti fonetice etc. Aceste particularititi ca-
racteristice vorbitorului sunt dificil de extras. Componentele standard a unui

sistem de recunoagterea vorbitorului sunt:

o FExtragerea caracteristicilor: Se extrag informatii pe baza cérora vorbitorii

pot fi identificati, discriminati fatd de ceilalti vorbitori ai sistemului.

e Calculul scorului: In acest modul se verifics ipoteza ci un semnal vocal este
produs de un anumit vorbitor. In functie de tipul problemei (identificare

sau verificare) se va folosi un model aditional numit si model fundal [16].

e Decizie: In cazul sistemelor de verificarea vorbitorului vorbitorul este ac-
ceptat sau respins, iar in cazul sistemelor de identificare se va determina

identitatea vorbitorului pe baza similaritatilor fatad de vorbitorii cunoscuti
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de catre sistem. Problema de verificare este de fapt o decizie binara, iar

problema de identificare este o problemi de clasificare.

Daca vorbitorul poate rosti orice text, cind solicitd identificarea sau verifi-
carea, sistemul se numegte independent de text, iar dacd continutul lingvistic ce
trebuie reprodus este determinat in prealabil, sistemul se numeste dependent de
text. In cel de-al doilea caz se utilizeazi atat recunoasterea vorbitorului cat si
recunoagterea materialului vorbit. Urmatoarele articole furnizeazi detalii despre
acest subiect [16, 21, 36].

2.2 Elemente de fonetica

2.2.1 Semnalul vocal

Semnalul vocal este compus dintr-o succesiune de sunete, al caror aranjament este
guvernat de legi fonetice [75]. Unda acusticd vocald este generatd prin miscéri
fiziologice voluntare ale urmétoarelor elemente anatomice: coarde vocale, tract
vocal, limb4, cavitatea nazald, buze, val palatin.

Aerul expulzat din plaméani trece prin trahee, iar apoi printre coardele vocale.
La generarea sunetelor sonore aerul impins spre buze duce la deschiderea si inchi-
derea coardelor vocale intr-un ritm dependent de presiunea aerului in trahee si de
ajustérile fiziologice, ce au loc. Cu cét tensiunea in coarde este mai mare, cu atat
este mai mare gi frecventa fundamentald a semnalului vocal. Deschiderea dintre
coardele vocale se numeste glota.

Tractul vocal este un tub acustic neuniform, ce se intinde de la gloti la buze,
forma sa variind in timp. Componentele anatomice, ce produc aceste variatii, sunt
buzele, maxilarele, limba gi vilul palatin. In timpul generirii sunetelor nenazale
valul palatin separd tractul vocal de cavitatea nazald, care constituie un tub
acustic aditional pentru generarea gi transmiterea sunetelor nazale: aerul trece
prin glotd, iar tensiunea in coardele vocale este astfel ajustatd, incat acestea vor
vibra intr-o oscilatie de relaxare, generdnd pulsuri cvasiperiodice de aer, care
excitd tractul vocal.

Sunetele nesonore sunt generate prin crearea unei constrictii pe tractul vocal
gi fortarea aerului prin ea cu o vitezd suficient de mare pentru a se genera un
zgomot cu spectru larg, care va excita tractul vocal. Constrictia, impreuni cu
vibratia coardelor vocale, produce fricativele sonore.

Sunetele plozive se obtin prin cregterea presiunii aerului in cavitatea bucali,

urmata de eliberarea sa bruscé printre buze.
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ECHIVALENT GENERAREA VORBIRII RECUNOASTEREA VORBIRII ECHIVALENT
SISTEM AUTOMAT SISTEM AUTOMAT

| FORMULAREA MESAJULUI
COD DE LIMBA

ACTIUNI NEURO-
MUSCULARE

TEXT TIPARIT ..ocoooove
(50bps)

INTELEGEREA
MESAJULUI

B INTELES (SEMANTICA)

FONEME,CUVINTE,
PROPOZITII,

FONEME,SECVENTE,
SINTAXA (200bps)

CONVENTII(200bps)™

COD DE LIMBA
IMPULSURI NEURONALE
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. (DISCRET

(DISCRET."
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CONTINUU)
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RECODARE
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" UNDE SONORE —7

“ ANALIZA SPECTRALA
ACUSTICA
TRANSMISII ELECTRICE
(30 000 BPS)

SURSA DE SUNET
(CORZI VOCALE)

Figura 2.1: Schema producerii gi perceperii sunetului - varianta 1 (dupa [67])

2.2.2 Producere si percepere

Figura 2.1 ne arati o diagrama schematici privind producerea gi perceperea vorbi-
rii la fiinte umane. Procesul de producere (generarea vorbirii) incepe atunci, cand
vorbitorul formuleazi un mesaj (in minte - memorie) pe care doregte si-l trans-
mitd cuiva care il ascultd, prin vorbire. In cazul maginii, acestui pas ii corespunde
crearea textului, care contine cuvintele mesajului. Pasul urmétor este conversia
mesajului intr-un cod al limbajului. Acestui pas ii corespunde conversia textului
scris al mesajului intr-o multime de foneme corspunzitoare sunetelor care alcatu-
iesc cuvintele. Odata ce a fost selectat limbajul, vorbitorul trebuie sd execute o
serie de comenzi neuromusculare pentru a pune in vibratie coardele vocale gi pen-
tru a forma tractul vocal pentru a produce secventa de sunete corespunzitoare,
astfel obtindndu-se rezultatul: semnalul vocal.

Odata ce semnalul a fost generat gi propagat citre ascultitor, incepe procesul
de percepere a semnalului. Primul pas in perceperea semnalului este la nivelul
urechilor: partea interioard a acesteia, membrana, realizeazd o analizd spectrald
a semnalului intrat. Un proces neuronal realizeazd conversia semnalului spectral
obtinut la iegirea membranei intr-un semnal de activare al nervului auzului. Acest
pas se mai numegte gi pasul extragerii trasdturilor. Dupd acest pas activitatea
neuronald de-a lungul nervului auzului, cu ajutorul creierului, este convertita intr-
un cod al limbajului, obtindndu-se in final semnificatia mesajului.

O altd reprezentare a procesului producere-percepere este datid de figura 2.2.
Aici putem urmaéri stadiile procesului, precum gi viteza de propagare a semnalului

intre stadii. Viteza formulirii mesajului este cel mai lent, aproximativ 50 bps
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PRODUCEREA VORBIRII

FONEME, .
TEXT CONVENTII MISCARI DE
J J : ARTICULARE
FORMULAREA COD DE | | CONTROALE SISTEMUL
MESAJULUI *» LMBAJ | ®] NEURO-MUSCULARE [* TRACTULUI
: VOCAL
INTRARI DISCRETE ' INTRARI CONTINUE
UNDE
ACUSTICE
50 bps 200 bps 2.000 bps 30.000-50.000 bps
| | | | | » CANAL DE
! ! ! ! ! TRANSMISIE
RATA INFORMATIEI l
RECUNOASTEREA VORBIRII UNDE
FONEME,CUVINTE ACUSTICE
SEMANTICA PROPOZITI _ EXTRAGERE DE ANALIZA
| I PARAMETRI, CODARE  SPECTRALA
INTELEGEREA |¢ | TRANSFORMARE | ! | IMPULSURI MISCAREA
MESAJULUI IN LIMBAJ ! | NEURONALE MEMBRANEI
IESIRI DISCRETE IESIRI CONTINUE

Figura 2.2: Schema producerii gi a perceperii sunetului - varianta 2 (dupa [67])
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corespunzind cu 8 sunete pe secunda, unde fiecare sunet este unul dintre cele
50 de simboluri. Dupi aceastd codificare viteza creste la 200 bps. In stadiul
urmaétor la conversia informatiei in semnal viteza atinge rata de 2000 bps la nivelul

neuromuscular gi 30000-50000 bps la nivelul semnalului acustic.

2.2.3 Transcriere fonetica

Procesul de translatare a unei rostiri intr-o secventd de simboluri, numite foneme,
se numeste transcriere fonetici. Stabilirea unui alfabet fonetic a starnit multe
discutii. In cazul limbii engleze utilizarea reprezentarii ortografice cu ajutorul al-
fabetului roman nu este corespunzitoare. In anul 1888, un grup de foneticieni din
Europa, au publicat alfabetul fonetic international (IPA - International Phone-
tic Alphabet), pentru a facilita si standardiza trancriptiile fonetice. Acest alfabet
fonetic are suficiente simboluri pentru a putea descrie toate limbile lumii.

IPA este foarte comod pentru transcriere cu scris de mani, dar simbolurile
nu pot fi scrise cu tastatura unui calculator. Din aceastd cauzd s-a dezvoltat
un nou alfabet fonetic, alfabetul ARPAbDbet. Acest alfabet fonetic s-a dezvoltat
sub auspiciul ARPA (Advanced Research Projects Agency) din SUA. Existd doud
versiuni ale alfabetului ARPADbet, prima versiune utilizind simboluri de o litera
si o altd versiune utilizind doar secvente de litere. Tabelul 1 prezinta a doua

versiune a alfabetului.

2.2.4 Clasificarea fonemelor

Existd mai multe criterii, pe baza cirora fonemele pot fi clasificate. Fonemele pot

fi grupate pe baza urmitoarelor proprietati:

e Forma de unda

Caracteristica de frecventa

Modul de articulare

Locul de articulare

Tipul excitatiei

Stationaritate
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Simbol Exemplu Simbol Exemplu
iy heed v vice
ih hid th thing
ey hayed dh then
eh head S SO
ae had zZ zebra
aa hod sh show
a0 hawed zh measure
ow hoed hh help
uh hood m mom
uw who’d n noon
er heard nx sing
ax ago 1 love
ah mud el cattle
ay hide em some
aw how’d en son
oy boy dx batter
ix roses q "glottal stop’
P pea w want
b bat y yard
t tea r race
d deep ch church
k kick jh just
g go wh when
f five

Tabelul 1: Alfabetul fonetic ARPAbet

11
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Un fonem se numegte stationar sau continuu in functie de configuratia trac-
tului vocal pe durata pronuntirii. Un fonem va fi necontinuu daci este necesars

schimbarea configuratiei tractului vocal. Tabelul 2 prezints acest tip de clasificare.

Continue Necontinue
Vocale iy, ih,e y, eh, ae, er, ax, Vocale (diftongi) ay, aw, oy

ah, uw, uh, ow, ao, aa
Semivocale hh Semivocale r,l,w,y
Fricative v, dh, z, zh, f, th, s, sh  Plozive b,d, g p, t, k
Africate jh, ch
Nazale m, n, nx

Tabelul 2: Clasificarea fonemelor limbii engleze (dupa [26])

Vocalele, fricativele, africatele gi nazalele apartin categoriei de foneme conti-
nue, iar diftongii, semivocalele gi plozivele formeazs clasa fonemelor necontinue.
Vocalele se afld printre fonemele cu cele mai mari amplitudini. Durata vocalelor
este variabils, in mod tipic intre 40 si 400 milisecunde. In functie de pozitia limbii
pe durata rostirii, fonemele se pot clasifica in vocale fatd (/iy/, /ih/, /ey/, /eh/,
/ae/), centrale (/er/, /ax/, /ah/) i spate (/uw/,/uh/,/ow/, /ao/,/aa/).

Formele de unda ale vocalelor ne arata si structura cvaziperiodica ale acestora.
Vocalele se disting de celelalte foneme prin locatia formantilor. De obicei primii
trei formanti sunt suficienti. Pentru o voce barbateascd formantii apar in jurul
frecventelor 500, 1500, 2500, 3500 Hz. Primii doi formanti F} gi F» sunt definiti de
forma tractului vocal, care este specific fiecirui vorbitor in parte. F3 este specific
doar catorva sunete. Incepand cu formantul Fy locul acestor formanti nu este
influentat de articulatiile produse in timpul vorbirii.

Vocalele sunt sunete sonore, teoretic avand forma tractului vocal constanta
pe durata pronuntirii. O definitie rezonabild pentru un diftong ar putea fi ur-
mitoarea: o silabd vocalicd contindnd doud vocale. Totugi un diftong nu este
pronuntia consecutivd a doud vocale, deoarece prima vocald se pronuntd mai lung
decat cea de-a doua vocald. Diftongii universal acceptati ar fi urméatoarele: /ay/
- pie ; /aw/ - out; /oy/ - toy. Deci sunetele vocalice, care nu pot fi pronuntate
fard migcari articulatorii se numesc diftongi.

Semivocalele sunt similare cu vocalele. In limba englezs avem urmitoarele
semivocale: /1/ - lawn; /r/ - run; /w/-wet; /y/-yam.

Pronuntarea consoanelor prezintd mult mai multe constrangeri, decat cea a
vocalelor. Anumite consoane pot necesita miscéari articulatorii foarte precise. Su-

netele, a cdror pronuntie necesitd trecerea fluxului de aer prin cavitatea orald
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si suspendarea totald a fluxului pentru o perioada scurtd, se numesc consoane
intrerupte sau plozive.

Fricativele sunt produse prin excitarea tractului vocal cu un flux de aer con-
stant, care devine turbulent intr-un anumit punct. Constrangerea in tractul vocal
va rezulta o excitatie nesonora. Totusi anumite fricative pot avea gi 0 componenti
sonori, caz in care obtinem excitatie mixtd. Astfel fricativele, care nu au aceasts
componentd sonord, se numesc fricative nesonore, iar cele care au excitatie mixta,
se numesc fricative sonore. Fricativele sonore sunt urmatoarele: /f/ - free; /th/ -
thick; /s/ - cease; /sh/ - mesh. Fricativele nesonore corespunzitoare celor sonore
sunt urmitoarele: /v/ - vice; /dh/- then; /z/ - zephyr; /zh/ - measure.

In mod similar cu diftongii si africatele se formeazs prin trecerea de la o plozivi
spre o fricativi. In limba englezs sunt dous africate: /ch/ - change; /jh/ -jam.

Africata nesonord /ch/ se produce prin pronuntarea plozivei nesonore /t/,
urmatd de o tranzitie spre o fricativd nesonord /sh/. Africata sonord /jh/ se
produce prin pronuntarea plozivei sonore /d/, urmati de fricativa sonord /zh/.

Plozivele /b/, /d/, /g/, /p/, /t/, /k/ se produc prin acumularea unei presiuni
undeva in tractul vocal si eliberarea brusci a acesteia printre buze. In cazul
plozivelor nesonore /p/, /t/, /k/ eliberarea brusci a presiunii este urmatd de o
fricatie nesonorid. Aceastd fricatie nesonord este urmatd de o aspiratie. Plozivele
nesonore sunt caracterizate prin perioade mai lungi de fricatie. Intervalul de timp
pana la eliberarea presiunii se numegte intervalul de inchidere.

Plozivele sonore sunt similare plozivelor nesonore, cu diferenta cé acestea din
urm3 includ gi vibratia corzii vocale. Caracteristicile plozivelor variazi in functie
de pozitia lor in cuvant sau propozitie. Intervalul de inchidere poate sa lipseasca,
dacd apare la sfargitul silabelor. Plozivele se modificd si in cazul, cind apar
intre vocale. Deoarece plozivele sunt foneme tranzitorii, proprietitile lor sunt
extrem de puternic influentate de fonemele care le preced, respectiv le urmeaza.
Tocmai din aceastd cauzid forma de undi nu este suficientd pentru distingerea
lor. Spectrogramele ne oferd mai multe caracteristici, prin care putem distinge
plozivele.

Consoanele nazale /m/, /n/, /nx/ sunt produse prin excitarea cu o undi
glotald a cavititii nazale deschise §i a cavititii orale inchise. Aceastd categorie
de foneme prezintd anumite similarititi cu vocalele, dar sunt caracterizate de un
nivel energetic mai scdzut datoritd faptului ci, cavitatea nazald nu poate emite
sunetul la fel de puternic ca si cavitatea orali. In functie de locul unde se produce
inchiderea cavitétii orale distingem 3 tipuri de nazale: /m/ - more (nazal frontal);

/n/ - noon (nazal central); /nx/ - sing (nazal posterior)
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Cu toate cd nazalele sunt singurele care incorporeaza cavitatea nazala in scopul
producerii structurii lor de frecvente rezonante, existd gi alte foneme care devin
nazalizate - fonemele care le preced sau urmeazi dupd nazale. In primul rand
categoria vocalelor este cea mai afectatd de acest fenomen. Nazalizarea produce
foneme cu o litime de banda mai largd a primului formant (F7) [39]. Gradul in
care nazalizarea afecteazd spectrul, depinde de modul de cuplare intre cele douid

cavitati.

2.3 Extragerea caracteristicilor

Din semnalul vocal putem extrage atat caracteristici acustice de nivel scazut cum
ar fi ampliitudinea spectrald cat gi caracteristici de nivel inalt cum ar fi accen-
tul, dialectul, stilul de vorbire sau modul de pronuntare a unor cuvinte specifice.
Caracteristicile de nivel inalt sunt utilizate de oameni pentru recunoagterea vor-
bitorului in cauzd. Extragerea caracteristicilor de nivel inalt sunt greu de cuanti-
ficat, de aceea majoritatea sistemelor pentru recunoagterea vorbitorilor utilizeazs,
doar caracteristicile de nivel scizut. In continuare prezentim extragerea carac-
teristicilor care se utilizeaza atat in sisteme de recunoagterea vorbirii cat gi in
sisteme de recunoasterea vorbitorilor.

Extragerea caracteristicilor se realizeazi in urméatorii pagi: preprocesare, ana-

liza cepstrala gi postprocesare.

2.3.1 Preprocesare

Preprocesarea are ca scop amplificarea frecventelor inalte din spectru. Acesta se

realizeazi prin utilizarea unui filtru de ordin I. (FIR), care are urmitoarea forma
sp(n) = s(n) —as(n — 1) (2.1)

unde a se numeste coeficient de preaccentuare gi are valori cuprinse intre 0.9 <
a < 1. In sistemul nostru aceastd valoarea utilizatd este 0.97. Semnalul vocal
nu este un semnal stationar, dar pe perioade scurte de timp este cvazistationar.
Ferestruirea semnalului are ca scop descompunerea semnalului pe bucéti pe care
acesta este aproape stationar. Lungimea ferestrei este de obicei intre 10 gi 30
de milisecunde. Pentru recunoasgterea vorbitorului am utilizat ferestre de 32 de
milisecunde iar pentru recunoasterea vorbirii ferestre de 20 de milisecunde. Aceste
ferestre se aplicé la fiecare 10 milisecunde pana la sfarsitul semnalului. Rezultatul

ferestruirii este obtinerea unei secvente de bucéti de semnal numite gi cadre. Cea
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Cadru—semnal vocal

Filtre Mel

20*log

MFCC
Figura 2.3: Reprezentarea modularad a extragerii coeficientilor Mel cepstrali

mai utilizatd functie de fereastra este fereastra de tip Hamming datd de ecuatia

urmatoare

0.54 — 0.46 cos (222 =0,1,...,N -1
w(n)—{ cos(y=r) n=0, (2.2)

B 0 altfel

unde N este numarul esantioanelor din cadru.

2.3.2 Analiza cepstrala
2.3.2.1 Coeficientii Mel-cepstrali (MFCC)

Figura 2.3 ne arati pagii necesari pentru extragerea coeficientilor Mel cepstrali.
Dupa faza de preprocesare pentru fiecare cadru se aplicd transformata Fourier
rapidi (FFT) pe un numir de puncte N', putere a lui 2 §i N' > N. Din spectrul
de putere obtinut se utilizeazd doar jumatate, deoarece spectrul este simetric.
Spectrul astfel obtinut trebuie netezit pe de o parte fiindcd nu ne intereseazi
fluctuatile mici ale spectrului, pe de altd parte din considerente de reducere a
dimensionalitétii. Pentru a realiza aceasta netezire si a obtine anvelopa spectrali,
se aplicd un banc de filtre asupra spectrului. Un banc de filtre este o serie de filtre

trece-banda cu care se multiplicd spectrul, unul dupa altul, pentru a obtine cate
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o valoare medie pentru fiecare banda de frecventd. Un banc de filtre se definegte
prin forma filtrelor precum si prin agezarea acestora pe scara de frecvente. In
practica agezarea acestor filtre se face pe baza scérii Mel, scard determinata a.i.
sd fie cat mai apropiat de modul de percepere ale frecventelor de catre urechea

umand. Localizarea frecventelor centrale este datd de ecuatia

log(l + fL[N/IOOO)
log 2

fver = 1000 - (2.3)
In final se considers logaritmul acestei anvelope spectrale si se multiplicd cu 20
pentru a obtine anvelopa spectrald in decibeli (dB).

Ultima transformare aplicata este transformata cosinus discreta (DCT).

K
1
cn:ZSk-cos [n(k:—2) ;}, n=20,1,2,...,D,
k=1

unde K este numirul filtrelor din bancul de filtre, Sy sunt coeficientii spectrali
obtinuti dupi aplicarea filtrelor, iar D este numérul coeficientilor cepstrali calcu-
lati (D < K).

2.3.2.2 Coeficientii cepstrali de predictie liniard (LPCC)

Analiza prin predictie liniard (LPC) este bazatd pe un model liniar de producerea
vorbirii. Este un model de autoregresie care este descrisa foarte detaliat in cértile
[26, 67].

Producerea vorbirii poate fi descrisd prin combinarea urmétoarelor patru ele-

mente:

e sursa glotald - vizutd ca un tren de impulsuri pentru sunete sonore sau ca

un zgomot alb pentru sunete nesonore
e tractul vocal
e cavitatea nazald

e buzele

Fiecare dintre acestea poate fi reprezentat printr-un filtru, un filtru trece-jos
pentru sursa glotald, un filtru autoregresiv pentru tractul vocal, un filtru ARMA
(Auto Regressive Moving Average) pentru tractul nazal gi un filtru (MA -moving

average) pentru buze. In final tot sistemul de producere a vorbirii poate fi privit ca
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un filtru ARMA, iar modelele uzuale modeleazi vorbirea cu o varianti simplificata
a filtrului ARMA, cu un filtru AR.

Principiul predictiei liniare este estimarea parametrului unui filtru AR pe o
portiune ferestruitd a unui semnal vocal. Fereastra este mutata periodic gi se recal-
culeazd parametrii filtrului pe urmétorul segment vocal. Pentru fiecare fereastrd
coeficientii estimati se numesc coeficienti de predictie liniard (LPC). Coeficientii
cepstrali se calculeazd in mod direct din coeficientii de predictie liniard folosind

urméitoarea formuls

co = lno?
me1 (& (2.4)
Cm = am + Zk:l (E) Ckm—k, 1<m<p
Cm = ZL:_ll (%) CkQm—k, P <M

unde o2 este termenul de castig din modelul LPC, a,, sunt coeficientii de predictie

liniara iar p este ordinea analizei de predictie liniara.

2.3.3 Postprocesare

In faza de postprocesare se poate scidea din fiecare vector cepstral vectorul medie
a vectorilor cepstrali (CMS). Aceastd fazi se aplicd obligatoriu in cazul cand
inregistrarile au fost facute de pe linie telefonica.

Pentru a incorpora gi variatia coeficientilor de-a lungul timpului, se calculeazi
derivatele de ordin int4i si doi. In mod clasic acesti parametri se numesc coeficienti

A si AA si se calculeazéd cu ajutorul urmétoarei formule

Y g kCm(t + k)

ACH(t) ZkK:,K E;

(2.5)

K este numaérul de vectori vecini care se considera, in aplicatie am utilizat
K=2.

2.4 Tehnici de grupare

2.4.1 Introducere

In multe aplicatii de recunoasterea formelor este foarte dificils sau costisitoare,
chiar imposibild etichetarea datelor de antrenare cu eticheta categoriei corespun-

zdtoare. Clasificarea nesupervizatd se referd la situatii in care obiectivul este



18 2. Bazele teoretice

determinarea regiunilor de decizie folosind date neetichetate. Etichetele cate-
goriilor gi alte informatii legate de sursa datelor influenteazd doar interpretarea
rezultatelor gruparii nu gi formarea acestora.

Clasificarea nesupervizatd sau gruparea este o problems foarte dificild, deoa-
rece datele pot forma grupe cu marimi gi forme diferite. Mai mult, i numé&rul
grupelor depinde de rezolutia, cu care vizualizim datele. In literatura au fost

propuse urmitoarele definitii pentru notiunea de grupé:

e formele care apartin unei grupe sunt mai aproapiate de formele din aceeagi

grupd gi mai indepartate de formele aflate in alte grupe (grupe omogene)

e grupele sunt formate din noruri de puncte cu o densitate ridicatd gi sunt
separate de alte grupe prin puncte izolate sau zone avind o densitate scazuta

(grupele sunt bine separate)

Simplitatea, consistenta si naturaletea cu care algoritmii de grupare organi-
zeazd datele au condus la utilizarea acestor tehnici in aplicatii ca mineritul datelor
(data mining), regdsirea informatiei, segmentarea imaginilor, compresia si coda-
rea semnalelor gi machine learning. O prezentare amanuntita a algoritmilor de
grupare gisim in cartile |29, 30, 35]. Majoritatea algoritmilor se bazeazd pe doud

tehnici de baza populare:

e grupare partitionald iterativd bazatd pe eroarea pitraticd (square error par-

titional algorithm)

e grupare ierarhicd aglomerativa

Tehnicile ierarhice organizeazd datele in grupe suprapuse, care pot fi afisate
in forma unei dendograme sau arbori. Cele partitionale bazate pe eroarea pi-
tratica incearcd sa giseascd acea partitie, care minimizeaza dispersia intra-grupa
gi maximizeazd dispersia inter-grupe. Algoritmul, care igi propune gisirea solu-
tiel optime, trebuie si examineze toate partitiile posibile, care se pot obtine prin
gruparea a n vectori d-dimensionale in K grupe. Un asemenea algoritm ar avea
o complexitate exponentiald, total inutilizabil in practicd. Pentru evitarea com-
plexitatii exponentiale au fost propuse o serie de euristici care reduc timpul de
cdutare, negarantand insd optimalitatea solutiei.

Tehnicile de grupare partitionale se utilizeazi mai frecvent, decit cele ierar-
hice, de aceea vom incepe prezentarea cu aceastd tehnicid de grupare. Studiile

recente au adus la iveald urméatoarele concluzii:
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e orice algoritm de grupare va produce un set de grupe ca gi rezultat, indiferent

daca in date existd sau nu tendintd de grupare

e nu existd algoritmul ,,cel mai bun” de grupare; se recomandi testarea a mai

multor algoritmi de grupare

e extragerea caracteristicilor dintr-o colectie de date precum si tehnicile de

normalizare sunt la fel de importatante ca si alegerea strategiei de grupare

Gruparea partitionald se poate formula in modul urmétor [41]:

Se dau n puncte intr-un spatiu d-dimensional. S3 se determine gruparea aces-
tor puncte in K grupe astfel, incit punctele apartindnd aceleiagi grupe sa fie mai
apropiate de restul punctelor din aceeasi grupd, decit de restul punctelor din
afara grupei. Specificarea numéarului de grupe este optionald, insi este necesarid
adoptarea unui criteriu de grupare. Criteriul de grupare poate fi un criteriu global
sau unul local. Un criteriu global, cum ar fi eroarea minim4 pétratici, reprezintd
grupele cu cite un vector prototip si clasificd punctele pe baza similaritatii cu
aceste prototipuri. Un criteriu local formeazi grupele prin identificarea regiunilor
de densitate mare sau prin addugarea punctelor impreuni cu cei k-vecini cei mai
apropiati la aceagi grupa.

Tabelul 2.1 prezintd algoritmii cei mai importanti de grupare. La alegerea

unui algoritm de grupare trebuie sa considerdm urmatoarele aspecte:

1. Ce definegte o grupa? Existd un prototip reprezentativ pentru fiecare grupa?
2. Cum definim apartenenta la o grupa? Ce metrica utilizam?
3. Cate grupe existd? Este necesard fixarea numéarului de grupe?

4. Care este capacitatea de generalizare a modelului obtinut? Prin ce metoda

se determini apartenenta unui punct nou la grupele deja existente?

2.4.2 Algoritmul K-means

Se dau punctele X = {x1, x9,..., z,}, unde x; € R? formezi datele de intrare ale
algoritmului de grupare. Obiectivul este si se giseascid acea partitie, care pentru
un K fixat (numér de partitii) minimizeazi eroarea patraticd. Notdm grupele cu
{Cy, Cy,...Ck}, fiecare avand njy puncte, a. 1. fiecare x; si apartind unei singure

grupe Eszlnk =n.
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Algoritm

Descriere

Observatii

K-means

Fuzzy K-means

Arborele de acoperire
minim

Mutual Neighbourhood

Single-Link
Complete-Link

Decompozitie in
mixturi

Identificd grupele hi-
persferice; Grupele hi-
perelipsoidale se pot de-
termina prin utilizarea
distantei Mahalanobis

Similar cu K-means Fie-
carui punct i se atageaza
un grad de apartenenti

Grupele se formeazi
prin gtergerea muchiilor
inconsistente

Se calculeazd valoarea
mutuald de vecinatate
pentu fiecare pereche de
puncte

Un algoritm ierarhic de
grupare

Un algoritm ierarhic de
grupare

Se consideri cd punctele
sunt generate de K dis-
tributii

K se fixeaza di-
nainte; se fixeazi
si centrele initiale
ale grupelor

Se fixeaza: K,
centrele initi-
ale ale grupelor
si  functia de
apartenenta

Se fixeazd defini-
tia muchiei incon-
sistente

Trebuie  specifi-
catd adancimea
vecinatatii

Detalii: 2.4.7
Detalii: 2.4.7

K se fixeazi, insi
se pot defini crite-
rii pentru estima-
rea acestui para-
metru

Tabela 2.1: Algoritmi de grupare (Dupi [41])
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Algoritm 1 Algoritmul K-means

Pas 1. Se selecteazi o partite initiald cu K grupe

Pas 2. Se genereazd o noud partitie atagdnd fiecare punct x; grupei celei mai
apropiate

Pas 3. Se recalculeaza centrele de greutate ale grupelor cu formula 2.6.

Pas 4. Se repetid Pas 2 si Pas 3. pana cand se atinge valoarea optimald a functiei
criteriu

Centrul de greutate al grupei C} se definegte prin

1 &
® — [ — E (k)
1 (nk: z; ) (2.6)

=1

(%)

unde z; ' este al i-lea punct apartinind grupei Cj. Definim eroarea patratica

pentru C in modul urmétor

el = i d? (mz(»k), u(k)> (2.7)
i=1

unde d (xgk), ,u(k)) este o functie distanti. Aceastd eroare se numegte gi dispersia
intra-grupi. Pentru toate grupele eroarea se definegte prin
K
Ef =) e (2.8)
k=1

Obiectivul grupdrii este gisirea acelei partitii contindnd K grupe, pentru care 2.8
este minima.

Algoritmul K-means se poate formula in modul ardtat in (1).

Pentru oprirea algoritmului (1) se pot utiliza diverse criterii, dintre care amin-

tim urmatoarele:

e Nu se modificd continutul grupelor (stabilizare)

e S-a depdgit numéarul maxim de iteratii

(n+1)
e Modificarea erorii totale este sub o valoare de prag 1 — g(m <T
K

Functia de distantd utilizatd in formula 2.7 influenteazd puternic forma gru-
pelor. Ca si functie de distantd se utilizeaza cel mai des distanta Euclideana si

distanta Euclideand ponderati definite cu formulele 2.9, respectiv 2.10. Daci in
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formula 2.10 se utilizeaza W = X7, unde ¥ este matricea de covarianti, vor-
bim despre distanti Mahalanobis. Utilizand distanta euclideani se obtin grupe

hipersferice, iar cu distanta Mahalanobis aceste grupe vor fi hiperelipsoidale.
dQ(xay) = (‘T - y)T(x - y)? T, ye Rd (29)
dQ(J},y) = ((L’ - y)TW (x - y)? T, ye Rd (210)

Algoritmul K-means formulat in (alg.1) este un algoritm foarte eficient d.p.v.
computational gi produce rezultate surprinzitor de bune dacd grupele sunt com-
pacte, cu forme hipersferice gi bine separate. Utilizand distanta Mahalanobis algo-
ritmul este capabil sa detecteze chiar gi grupele de forme hiperelipsoidale. Au fost
multe incercdri in directia imbun#tatirii performantelor algoritmului K-means.
Incorporarea unei functii criteriu fuzzy a rezultat in algoritmul fuzzy K-means.
O altd metoda frecvent utilizatd este executia de mai multe ori a algoritmului si

retinerea acelei solutii pentru care functia criteriu este optima [4, 45].

2.4.3 Algoritmul Fuzzy K-means

In fiecare iteratie a algoritmului K-means clasic fiecare punct este atagat la o
singurd grupd (arg min;—i xd(x,;)). Putem relaxa aceastd conditie definind
un grad de apartenentd (apartenentd fuzzy) la o grupd pentru fiecare punct. La
origine aceste grade de apartenentd corespund probabilitatilor P(C’i\xj, @), unde
O este vectorul de parametri pentru functia de apartenenti. Functia criteriu care

trebuie optimizatd devine

T = 57 [P(C.0)] ) (211)

i=1 j=1

unde b este un parametru liber care se utilizeazd pentru gradul de amestecare al
grupelor. Dacd b = 0, ecuatia 2.11 este echivalentd cu 2.8. Daca b > 1, criteriul
permite ca fiecare punct si apartind mai multor grupe. Suma probabilititilor de

apartenentd al fiecdrui punct la diferite grupe este 1

K
Zﬁcm 1, j=1,...,n, (2.12)
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Algoritm 2 Algoritmul Fuzzy K-means

Pas 1. Se initializeazd K, b, p1, po, ..., ux, P(Cilz;), i = 1,...,K;5=1,...,n;
Se normalizeazs P(Cj|z;) cu ecuatia 2.12

Pas 2. Se recalculeazd p; cu ecuatia 2.14

Pas 3. Se recalculeaza P(Cj|x;) cu ecuatia 2.15

Pas 4. Se repetd Pas 2 gi Pas 3 pan# cand se stabilizeaza valorile p; si P(C’i|xj)

unde din considerente de simplitate nu am notat dependenta de ©. Notand cu ]5]

probabilitatea apriori P(C ), solutia optimi a ecuatiei 2.11 se obtine prin
OJ uz/Opi =0 DJpuz/OP; =0 (2.13)

Acesta ne conduce la solutiile

> [P<0| |z,
= i (2.14)
1 [P(Cilay)]
’ : (1/di) /Y
P(C’Z|x]) = dij = dQ(ZL'j, Mi) (2.15)

Sl (1) /-1

In general J fu- €ste minim cand centrele grupelor y; sunt aproape de punctele cu

un grad mare de apartenenti la grupa j. Algoritmul fuzzy K-means este dat in
(Alg. 2).

In mod clar algoritmul clasic K-means formeazi un caz special al algoritmului

fuzzy K-means, caz in care gradul de apartenenti se definegte in modul urmétor

P(Cila;) = { 1 daca d(zj, ;) < d(xj, p; NV i F#i (2.16)

altfel

Incorporarea probabilitdtilor conduce céateodatd la imbunatitirea convergentei

fatd de varianta clasicd K-means.

2.4.4 Cuantizare vectoriala

Este interesant de notat cd, concepte aparent diferite folosite pentru grupari par-
titionale conduc in final la acelagi algoritm. Se poate verifica ugor ci algoritmul
generalizat Lloyd pentru cuantizare vectoriald dezvoltat de cdtre inginerii din do-
meniul comunicatiilor este echivalent cu algoritmul K-means.

Obiectivul unui cuantizor vectorial [65] (Vector Quantisation - VQ) este repre-
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zentarea unui set de puncte X C R? printr-un set Y C R%, |Y| = K. Elementele
multimii Y se numesc vectori de cod sau cuvinte de cod, iar multimea Y se nu-
meste dictionar de vectori de cod. Un cuantizor vectorial se poate reprezenta
printr-o functie ¢ : X — Y. Cunoasterea lui ¢ ne permite si obtinem o partitio-

nare S a multimii de puncte X in K partitii (S;,7 = 1...K) sau celule.
Si={reX : q(x)=y}, i=1,... K. (2.17)

Eroarea de cuantizare este valoarea definitd de d(x,q(x)), unde d este o functie

de distantd. Pentru d putem considera eroarea patratica
d(z,y) =Y (2 —yi)” (2.18)

In acest caz eroare patraticd medie se defineste prin

K

K
MSE = D({Y,8)) = = Y dlapale)) = £ > D (219)
p=1 i=1

unde D; este distorsiunea totald pentru celula i.

D; = Z d(zp, yi).

n:ry€S;

Obiectivul cuantizirii este determinarea unui dictionar de vectori de cod pentru
care formula 2.19 are valoare minima. Acest lucru este practic echivalent cu mi-
nimizarea ecuatiei 2.8 in cazul algoritmului K-means. In cazul algoritmului VQ,
la intrarea algoritmului trebuie furnizat numérul vectorilor de cod K. Versiu-
nea supervizatd a algoritmului V@ se numegte LV Q [49, 79] (Learning Vector

Quantisation).

Dupa ce am prezentat ideea de baza a algoritmilor de grupare, precum si cea a
cuantizirii, putem trage concluzia ci acestea sunt concepte similare. Singura deo-
sebire ar fi ci, un algoritm de grupare are ca gi scop identificarea gruparilor intr-o
multime de date multidimensionale, iar algoritmul de cuantizare nu are ca gi scop
principal aceasta identificare, ci reprezentarea multimii de date printr-o multime
restransd de date. Practic ambii algoritmi ne pot conduce la acelagi rezultat in
cazul cind minimizeazs aceeagi functie criteriu. Diferenta dintre algoritmul de
grupare gi VQ este ardtatd pe figura 2.4. Imaginea din coltul stdnga-sus repre-

zinta multimea originald de date. Urmatoare imagine, din coltul dreapta-sus, ne
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Figura 2.4: Algoritm de grupare si VQ (dupa [65])

arata cele doud grupe gisite de un algoritm de grupare. A treia si a patra imagine

ne aratd rezultatul unui algoritm VQ cu 4 vectori de cod respectiv cu 8 vectori
de cod.

2.4.5 Algoritmul LVQ

LVQ este un algoritm adaptiv de clasificare bazat pe datele de antrenare §i in-
formatii despre clasele acestora [42, 49]. Cu toate ci apartine algoritmilor de
antrenare supervizate, LVQ utilizeaza tehnici nesupervizate pentru obtinerea cen-
troizilor grupelor. Arhitectura retelelor neuronale LVQ este foarte asemin&toare
cu cea a retelelor neuronale competitive, cu exceptia faptului ca, fiecare iegire a
retelei este asociatd cu o clasd. Figura 2.5 prezintd un exemplu, unde dimensiu-
nea vectorului de intrare este 2, iar spatiul vectorilor de intrare este impartit in
sase grupe fiacdnd parte din doud clase. Primele doud grupe apartin clasei 1, iar
celelalte patru clasei 2. Algoritmul LVQ are doi pagi. In primul pas se utilizeazi
un algoritm nesupervizat de grupare pentru localizarea centroizilor, fira a utiliza
informatiile de clasi. In pasul urmator, utilizand informatiile de clasi se imbuni-
tatesc aceste centre de grupe. Pentru pasul intai se poate utiliza orice algoritm
de grupare nesupervizatd. Dupi ce s-au obtinut grupele, acestea vor fi etichetate
cu etichetele claselor. O asemenea etichetare se poate obtine prin metoda votérii,

adicd o grupd va fi etichetatd cu clasa k, dacd majoritatea punctelor din acea
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Figura 2.5: Retea neuronald LVQ

Algoritm 3 Algoritmul LVQ-1

Pas 1. Se initializeazd centroizii cu un algoritm de grupare

Pas 2. Se eticheteazd grupele cu informatiile de clasa

Pas 3. Se selecteazd un punct x in mod aleator si se determiné centroidul cel mai
apropiat k = argmin;—; ps d(x, y1;), M reprezintd numérul centroizilor

Pas 4. Daci x si u; apartin aceleiasi clase, se modificd u conform formulei

Apy, = n(x — pg)

altfel conform formulei
Apg, = —n(x — pix)

7 este rata de invitare, o constantd pozitivd mica care descregte la fiecare iteratie.

grupi apartin clasei k. In pasul 2 centroizii sunt imbun#tititi prin urmitoarea

metoda:

e Pentru orice punct de intrare x se determina centroidul cel mai apropiat pu.

e Daci x gi u apartin aceleagi clase, centroidul p se apropie la punctul x, altfel

se departeaza.

Algoritmul LV @ — 1 este descris in (alg. 3). LVQ —2 si LVQ — 3 sunt doud
imbunitatiri ale algoritmului, ambele incearcd si utilizeze datele de antrenare

intr-un mod mai eficient [49].
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2.4.6 Mixturi gaussiene

Mixturile finite reprezintd un model probabilistic puternic, des utilizat in domeniul
recunoagteri formelor [41]. Mixturile sunt capabile si modeleze situatii in care
fiecare forma este generatd de catre o sursd, aceasta din urmi ficind parte dintr-
o multime de surse. Mixturile pot fi privite ca o clasd de modele capabile de
reprezentarea unor densitati probabilistice complexe.

Consideram K surse, fiecare dintre acestea fiind caracterizatd de o functie
de probabilitate (masurd sau densitate) p,,(z|©), parametrizatd prin ©,,, m =
1,..., K. La generarea unei forme prima dati se alege o sursi cu probabilitatea
{wi, wa,...,wk} din cele K surse si o observatie generati de sursa respectivi
cu probabilitatea p,(x|©,,). Variabila aleatoare definitd de aceast mecanism de

generare este caracterizatd de urméitoarea functie de probabilitate
(2O Z Wi P (2|Om) (2.20)

unde fiecare p,,(y|0,,) se numesgte o components iar
@(K) :{@1, @2,...,@]{, w1, ’wg,...,w[{}. (2.21)

De obicei se presupune ci, toate componentele au forme functionale identice, de
exemplu sunt gaussiene. Potrivirea unui model cu mixturi la un set de observa-
ti X = {x1, =z2,...,2,} inseamni estimarea acelor parametri, care descriu cel
mai potrivit datele. Cu toate cd se pot construi mixturi din mai multe tipuri
de componente, in majoritatea literaturii de specialitate sunt descrise mixturile
gaussiene (GMM-Gaussian Mixture Model).

In continuare prezentim mai detaliat metoda mixturilor gaussiene. Aceast#
metodd este utilizatd atdt pentru modelarea vorbitorilor in cazul sistemelor de
recunoagterea vorbitorilor [16, 36, 55, 70] cat si pentru estimarea densitatilor
asociate stérilor unui model Markov ascuns.

Cele mai bune rezultate in verificarea vorbitorului prin metode dependente de
text s-au obtinut cu modelul GMM. Metoda s-a dovedit a fi metoda statistica cea
mai robust# in acest sens. In acest caz distributia vectorilor spectrali extragi dintr-
un semnal vocal specific unui vorbitor este modelatd printr-o mixturd gaussiana.

Functia de probabilitate a unei mixturi gaussiene putem defini prin

(2O ) Zw” ©;) (2.22)
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Figura 2.6: Calculul functiei de probabilitate

unde fiecare termen b; este o functie gaussiand de d variabile (:r; € Rd) cu para-

metri ©; = (u;, %;) de forma:

bi(x) = (27T)d/21|21\1/2 e 3(@—n) 7 @—p) (2.23)
unde pu; gi X; reprezintd valoarea medie, respectiv matricea de covarianti a den-
sitdtii de ordin ¢. Calculul functiei de probabilitate a mixturii este prezentatd de
figura 2.6. Ponderile satisfac constrangerile Zfi L w; = 1, care garanteaza cd 2.25
este o functie de densitate adeviratd. Matricea de covariantd ) . poate fi completa
sau diagonald. Pentru a reduce numirul parametrilor, se poate utiliza o singurid
matrice de covariantd comund pentru toate componentele densititii, numitd si
matrice de covariantd globald (care la randul ei poate fi i diagonald). Aceste
constrangeri se utilizeazd pentru a limita numé&rul parametrilor liberi care trebuie
estimati din datele de antrenare. Astfel o mixturd gaussiand este parametrizati

prin vectori de medie, matrici de covarianta si ponderile mixturii:

)\:{wi, iy Ei} iZl,...,K. (2.24)

Existd doud avantaje majore ale aplicarii metodei GMM in aplicatii de mo-
delare a vorbirii. Primul avantaj constd in posibilitatea de a reprezenta prin
densitétile componentelor o multime de clase acustice. Aceste clase acustice vor
reprezenta diferite configuratii de tract vocal care sunt utile atat in caracterizarea
identitétii vorbitorilor cidt gi pentru caracterizarea unititilor de vorbire. Clasa
acusticd de ordin ¢ va fi reprezentatd prin media p; si matricea de covariantd ;.

Al doilea avantaj al utilizdrii metodei este observatia empiricd ci, o combinatie
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liniard de functii de bazd gaussiene poate reprezenta o clasd largd de distributii.
Una dintre caracteristicile cele mai puternice ale metodei este capabilitatea aces-

teia de a forma aproximari netede pentru densitati arbitrare.

Estimarea parametrilor modelului  Existd multe tehnici pentru estimarea
parametrilor modelului. Cea mai populard metodd raméne estimarea conform
criteriului probabilititii maxime (Maximum Likelihood-ML). Dandu-se datele de
antrenare, obiectivul este de a estima parametrii modelului 2.24, adica gasirea pa-
rametrilor care maximizeaza probabilitatea datelor de antrenare. Probabilitatea
unei secvente de n vectori de antrenare X = {z1, z2,...,2z,} se poate calcula cu

formula 2.25 in cazul in care datele de antrenare sunt observatii independente.

n

p(X[A) =[] plaslA) (2.25)

=1

Din considerente computationale, in loc de a calcula p(X|)), se calculeazi loga-

ritmul acestuia

log P(X|)\) = Zlog p(zi|N). (2.26)

Utilizand metoda multiplicatorilor Lagrange, functia criteriu care trebuie maxi-
mizatd devine
J = Zlogp (x5]A) = Zw,—l
7j=1

unde p este multiplicatorul Lagrange. Calculand derivatele partiale c’%’ g ;1]1 , aai]i

si egalandu-le cu zero, obtinem urméitoarele formule:

. % S ailay) (2.27)
j=1

2= Gl
T i)
>y @ilwg) (x5 — ) (g — )"

Y= ST alo) : (2.29)

(2.28)

unde bi(z)
w;0;\ T
gi(z) = K

2= wyb; ()

este probabilitatea aposteriori a componentei de ordin 1.

(2.30)
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X1 X2 X3 X4 X5 X6 X/ X8

Oiﬁﬁ O O

Figura 2.7: Dendogrami reprezentand gruparea datelor

2.4.7 Grupare ierarhica

In algoritmii de grupare prezentati inainte, grupele create de algoritmi au fost
netede, in sensul ca algoritmii erau incapabili s& detecteze cazurile in care anumite
grupe erau formate din alte subgrupe. Totusi existd multimi de date in care datele
au o structurd ierarhica, grupele fiind formate din alte subgrupe.

O ierarhie de clase se poate construi in dou# moduri [30]:

e aglomerativ - se pornegte cu clase formate dintr-un singur obiect i se unesc

clasele apropiate pand se obtine numarul de clase dorite

e diviziv - initial obiectele formeazs o singurd clasd, iar clasele unui nivel se

obtin prin divizarea claselor nivelului precedent

S& considerdm multimea de puncte X = {z1, x2,...,2,} si o partitionare a
acestor puncte in K grupe. Se porneste cu n clase, fiecare continand exact un
punct D; = {z;}, i = 1,...n. La fiecare pas se aleg acele doua clase care sunt cele
mai aseméanitoare si se unesc. Algoritmul se repetd pana cind se obtine numéarul
de clase dorite. Acest algoritm se poate reprezenta in mod grafic cu ajutorul unui
arbore, care se numesgte dendogrami gi ne aratd modul de grupare a punctelor
(vezi figura 2.7). Aceastd metodd de grupare este dat de algoritmul (alg. 4).

Algoritmul (alg. 4) se termind cdnd numd&rul specificat de clase este atins.

Pentru a m#sura asemé#narea intre doud clase se pot utiliza urmatoarele functii
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Algoritm 4 Algoritmul de grupare ierarhicd aglomerativi

Pas 1. Se initializeazd K-numirul claselor; Fie K' =n D; = {zi},i=1,...,n.
Pas 2. Se cautd grupele cele mai asemandtoare D; si D; si se fuzioneaza, K =
K —1

Pas 3. Se repetd Pas 2 pana cand K =K

de distanta:

!’

dmin(Di, Dj) =  min  d(z,x) (2.31)
xGDi,xIEDj

dmaz(Di, D) =  max  d(z,z) (2.32)
JSEDZ',CE/GD]'

davg(Di, D;) = 1 > d(z,a) (2.33)

dmean(Dia Dj) = d(ﬂu Mj) (234)

Daci se utilizeazs functia de distantd definitd prin 2.31, algoritmul se numeste
algoritmul de grupare pe criteriul vecinului celui mai apropiat. Daca algoritmul
se termind, cénd distanta dintre clasele cele mai apropiate depageste o valoare de
prag, se numegte algoritmul legaturii unice (Single Linkage Algorithm). Privim
punctele, care trebuie grupate, ca nodurile unui graf. Acestea, impreund cu arcele
care leagd nodurile din aceeagi grupa D;, formeazd un drum. Daci d;(.,.) este
utilizat pentru calculul distantei intre submultimi, nodurile cele mai apropiate
vor determina submultimile cele mai apropiate. Reuniunea grupelor D; cu Dj;
corespunde addugirii unui arc la perechea de noduri corespunzitoare celor mai
apropiate submultimi. Deoarece aceste arce care leagd grupele intotdeauna leagid
doud grupe distincte, graful rezultat nu contine cicluri, adicad formeazd un arbore.
Daca algoritmul se continud pand cand toate grupele vor fi legate, arborele astfel

obtinut se numegte arborele minim de acoperire.

Daci se utilizeaza functia dpqe.(.,.) definitd de ecuatia 2.32, algoritmul se nu-
megte grupare cu vecinii cei mai indepértati (Farthest-Neighbor Clustering). Daci
algoritmul se termind, cénd distanta dintre clasele cele mai apropiate depaseste
o valoare de prag, se numegte algoritmul cu legituri complete (Complete Linkage
Algorithm). Acest algoritm produce un graf in care toate nodurile dintr-o grupa
sunt legate prin arce. Exprimindu-ne in terminologia grafurilor, fiecare grupa for-
meazd un subgraf complet. Distanta dintre grupe este determinatd de perechea

de noduri cele mai distante ale celor doua grupe. La reuniunea a doud grupe, se
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Algoritm 5 Algoritmul de cuantizare vectoriald binard

Pas 1. Se formeaza un dictionar de vectori de cod avind un singur vector de cod,
centroidul tuturor punctelor

Pas 2. Se dubleazi numarul vectorilor de cod din dictionar conform ecuatiilor
2.35, 2.36

Pas 3. Se utilizeazd algoritmul K-means clasic pentru a obgine un dictionar de
vectori de cod optim conform noii impartiri

Pas 4. Se repetd pagii 2 gi 3 pana cind se obtine dictionarul de vectori de cod cu
dimensiunea dorita.

vor adduga arce intre toate perechile de noduri ale celor dous grupe.

Un algoritm ierarhic diviziv este algoritmul de cuantizare vectoriald binard
[26, 38, 67]. Acest algoritm este cunoscut si sub numele de algoritmul Linde,
Buzo, Gray (LBG). Acest algoritm se utilizeazd pentru crearea unui dictionar de
coduri, format din K = 2M vectori de cod. Se porneste cu o singurd grupi si se
impart iterativ grupele in cite doud grupe. Divizarea grupelor se realizeazd in

mod uniform conform urmétoarelor ecuatii:

pi =1+ ) (2.35)
;= (1= e)p; (2.36)

Valoarea € se alege intre 0.01 si 0.05. Pentru determinarea noilor centroizi de
dupé impartire, se utilizeazd algoritmul K-means clasic (alg. 1). O versiune mai
eficientd aplicd algoritmul K-means pentru fiecare grupi separat gi se retine si
structura de arbore pentru o ciutare eficientd in cadrul dictionarului de vectori
de cod.

Algoritmul 5. este un algorim eficient din punct de vedere computational,
care produce intotdeauna acelasi rezultat, fiind initializat in mod determinist.
Algoritmul produce intotdeauna un dictionar de vectori de cod avind dimensiunea
K =2M,

2.5 Modele Markov ascunse

Incepand cu anii '80 cercetitorii din domeniul recunoasterii vorbirii au inceput
sd aplice metode stohastice pentru modelarea vorbirii. Expresia stohastic se uti-
lizeazd pentru a indica faptul ci aceste modele incearcd si caracterizeze vari-
abilitatea prezentd in pronuntarea sunetelor. Un model stohastic este modelul

Markov ascuns (Hidden Markov Model - HMM), care sti la baza mai multor sis-
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teme comerciale de recunoagterea vorbirii. Aceste modele au fost introduse in
domeniul recunoagterii vorbirii in mod independent de cdtre Baker la universi-
tatea Carnegie-Mellon gi Jelinek la IBM in anul 1975. Vorbirea a fost modelata
ca un proces stohastic dublu, in care rezultatele primului proces stohastic sunt
ascunse, doar cel de-al doilea proces este observabil. Cele doud procese trebuiau
caracterizate prin prisma celui de-al doilea, cel care era observabil. Algoritmul,
care permitea identificarea parametrilor modelului, este astizi cunoscut sub nu-
mele de Expectation Maximisation (EM) si a fost prima datd publicat de citre
Dempster in 1977 [27]. Baum si colegii sdi au elaborat algoritmul pentru estima-
rea parametrilor modelului HMM [13], care poate fi considerat un caz special al
algoritmului EM dat de cdtre Dempster. Acest algoritm poartd numele de algo-
ritmul de reestimare Baum-Welch. Intarzierea aplicirii acestor algoritmi pentru
recunoagterea vorbirii se datoreaza faptului ca rezultatele lui Dempster precum
si rezultatele obtinute de cétre Baum sgi colegii sdi au fost publicate in reviste
care sunt citite de prea putini ingineri. Descrierea amanuntitd a acestor modele

o gisim in [14, 26, 29, 38, 40, 43, 44, 67, 68|.

2.5.1 Elemente ale unui model Markov ascuns cu observatii dis-
crete

Un model Markov ascuns cu observatii discrete este caracterizat de urméatoarele
elemente:

N -numdrul de stari ascunse ale modelului, care in anumite aplicatii sunt
asociate cu semnificatii fizice; vom eticheta stirile individuale cu {1,2,...N}, si
vom nota starea la momentul ¢ cu ¢.

M -numarul de simboluri distincte, adicd dimensiunea alfabetului discret ge-
nerat de model; vom nota simbolurile individuale astfel: {v1, v, ...var}.

A = {a;j}—matricea probabilititilor de tranzitie intre stéri, unde:
aij = Plg1 =jlg =1, 1<i,j <N (2.37)

In cazul special, cand se poate trece din orice stare in orice alti stare intr-un
singur pas (cazul modelului ergodic) a;; > 0 Vi,

B = {b;(k)}—matricea probabilitatii de emisie a simbolurilor, unde:
bj(k) = Ploy = vglg: = jl, 1<k < M, (2.38)

definegte distributia simbolurilor in starea j, cu 1 < j < N.
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Wi:P[(h :’i], 1§Z§N (239)

Se poate vedea din definitiile de mai sus c&, o specificatie completd a mode-
lului Markov ascuns A presupune o stabilire a parametrilor N gi M, precum gi a
celor trei seturi de probabilititi A, B, 7. Un model HMM va fi notat in modul

urmator:

A= (A, B, ) (2.40)

2.5.2 Cele trei probleme de baza ale modelelor Markov ascunse

Pentru ca modelul Markov ascuns prezentat in sectiunea anterioars sa fie utilizabil
in aplicatii reale, trebuie rezolvate trei probleme de baza. Aceste trei probleme

sunt urmétoarele:

1. Problema evaluirii: Dandu-se secventa de observatii O = (01,02, ...07)
si un model A = (A, B, ), si se calculeze in mod eficient probabilitatea

secventei de observatii, conditionatd de model, P(O|\).

2. Problema determinirii secventei de stiri optimale: Déandu-se sec-
venta de observatii O = (01,02, ...07), si un model A\ = (A4, B, 7), si se
determine acea secventd de stari ¢ = (q1, g2, ...qT), care a generat secventa

de observatii cu probabilitatea maxim3.

3. Problema antrenirii: Dandu-se secventa de observatii O = (o1, 02, ...07),
si un model A = (A, B,7), sid se reestimeze parametrii modelului A =
(A, B, ) astfel incat P(O|\) sa fie maxim.

Problema 1 poate fi privitd ca o problemi de evaluare a probabilitatii de
potrivire intre un model dat si o secventd de observatii. In cazul problemelor
de recunoasgtere avem un set de modele si o secventd de observatii. Pentru a
decide care model a generat secventa de observatii, se va evalua probabilitatea
secventei de observatii in fiecare model, gi se va alege acel model, care a furnizat
probabilitatea maxima.

Problema 2 este o problemi in care se incearcd descoperirea procesului sto-
hastic al modelului prin determinarea succesiunii corecte de stari. De fapt, este
foarte greu de gisit aceastd secventd de stiri aga-numitd corectd. Pentru a re-

zolva aceastd problemd cit mai bine posibil, se folosegte un criteriu de optima-



2.5. Modele Markov ascunse 35

litate. Unul din algoritmii cei mai cunoscuti pentru rezolvarea acestei probleme
este algoritmul Viterbi.

Problema 3 este o problemd in care se doregte optimizarea parametrilor mo-
delului pentru a descrie cdt mai bine o secventi datd de observatii. Secventa
de observatii utilizata la ajustarea parametrilor modelului se numegte secventi
de antrenare. Problema antrenirii este foarte importantd pentru cele mai multe
aplicatii ale modelelor Markov ascunse, deoarece permite adaptarea optimé a pa-
rametrilor modelului la datele de antrenare, prin reestimarea acestora. Cel mai

cunoscut algoritm de reestimare a parametrilor este algoritmul Baum-Welch.

2.5.2.1 Solutii pentru Problema 1

Dorim sa calculam probabilitatea secventei de observatii, O = (01, 02,...07) in
modelul A = (A, B, 7). Metoda cea mai simpli este s enumeram toate secventele
posibile de lungime 7. Obtinem N7 secvente de lungime 7. Considerim secventa
fixata:

q=(q1, 92, .-, qT) (2.41)

unde q; este starea initiald. Probabilitatea secventei de observatii O este:

T

P(Olg,») =[] P(otlai, M) (2.42)
t=1

Am presupus ci observatiile sunt independente, deci:
P(Olg; A) = bg;(01) - b4y (02).-bgy: (07) (2.43)
Probabilitatea secventei ¢ este data de formula:
P(q|\) = g, - Gg1q0 * Qgogs---Qqp_1qr (2.44)
Probabilitatea ca secventa ¢ si rezulte secventa de observatii O este:
P(0,q|A) = P(Olg,A) - P(q|}) (2.45)
Probabilitatea secventei de observatii O in modelul dat este:

P(ON) = Y P(Olg,)P(ql)) =

toate q

= Z Tq1bgy (01) g, b5 (02).-Agp 1 g by (0T) (2.46)
41,9247
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Algoritm 6 Algoritmul forward

Pas 1. Initializare
Oél(i) = ﬂ'ibi(ol), 1 S ) S N.

Pas 2. Inductie

N
ar1(j) = [Z at(i)%] bj(or11), 1<t<T—1,1<j<N
=1

Pas 3. Terminare

P(ON) =) ar(i)

i=1

(2.48)

(2.49)

(2.50)

Interpretarea acestei formule este urmitoarea:

e Initial ne aflim in starea ¢; cu probabilitatea 7, si se genereazd simbolul

o1 cu probabilitatea bg, (01).

e Se trece in starea g2 cu probabilitatea de tranzitie a4 ¢, §i se genereaza

simbolul o2 cu probabilitatea by, (02).

e Acest proces se continui pana cand se face inclusiv tranzitia din starea ¢p_1

in starea g7 cu probabilitatea aq,. 4, generand simbolul o7 cu probabilita-

tea by, (or).

Calculul acestei probabilititi presupune efectuarea de aproximativ 27" - N7 de

operatii. Din cauza ineficientei acestui algoritm se utilizeaza alti algoritmi, cum

ar fi algoritmul inainte (forward procedure).
Algoritmul inainte (The Forward Procedure)

Consideram variabila

at(i) = P(0109...0, gt = i|\)

(2.47)

care este probabilitatea, ca pana in momentul ¢ s& se obtind subsecventa de obser-

vatii 0109...0¢, iar sistemul si fie in starea i la momentul ¢. Aceastd probabilitate

se poate calcula inductiv cu algoritmul 6.

Primul pas initializeazi probabilititile de a fi in starea ¢ gi de a avea observatia

o01. Pasul inductiv este ilustrat in figura 2.8(a). Figura ne aratd cum se poate

ajunge din starea i, 1 < ¢ < N, la momentul ¢, in starea j la momentul ¢ + 1.
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STARE
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\
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OBSERVATII, t
(b)

Figura 2.8: a) Secvente de operatii necesare in vederea calcularii variabilei cy41(j).
b) Implementarea calcularii lui ay(7)
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Deoarece oy (1) este probabilitatea secventei de observatii 0102...0; la momentul ¢,
si cu conditia ca sistemul sa fie in starea 4, produsul oy (i)a;; va fi probabilitatea
ca sistemul in momentul ¢ + 1 si fie in starea j. Insuméand acest produs pentru
toate starile posibile 7, 1 < ¢ < N rezultd probabilitatea de a fi in momentul
t + 1 in starea j. Dupd acest pas se vede cd ay4+1(j) se obtine prin inmultirea
valorii obtinute cu b;(0s41). Calculele din formula 2.49 sunt repetate pentru toate
starile j, 1 < j7 < N, pentru un ¢ fixat. Dupéd aceea se itereazd pentru fiecare
t=1,2,..,T — 1. In pasul 3 obtinem P(O|\) ca suma variabilelor o (7).

Dacd examindm complexitatea calculului o4(j), 1 < ¢t < 7,1 < j < N,
observim c# necesiti aproximativ N2T calcule. Mai precis sunt necesare N (N +
1)(T'— 1) + N multiplicari si N(N —1)(T" — 1) adunéri. Comparand cu calculele
directe, obtinem raportul:

Cforma—directa 2TNT

T—2
Cforward - N2T =2N (251)

Procedura forward este bazatd pe structura de latice din figura 2.8(b).
Algoritmul inapoi (The Backward Procedure)

In mod similar cu procedura inainte, definim variabila (i) definit prin:

Bi(i) = P(0t410442...07|qe = 1, \) (2.52)

care este probabilitatea ca in momentul ¢ sistemul s4 fie in starea i si incepand cu
acest moment si se obtind secventa de observatii 0;410;42...07. Algoritmul descris
este dat de (alg. 7).

Pasul 1 definegte in mod arbitrar, ca S7(i) si fie 1 pentru orice i. Pasul 2 este
ilustrat gi in figura 2.9.

Pentru a calcula (;() pentru ¢ gi i fixat, trebuie s insumam produsele obtinute

din urmaétoarele probabilitati:

e probabilitatea de tranzitie din starea ¢ in starea j (a;;)

e probabilitatea de a obtine observatia 0,41 la momentul ¢ 4 1, sistemul fiind

in starea j (bj(044+1))

e probabilitatea, ca incepand cu momentul ¢ + 1 si se obtind secventa de

observatii 0;420¢43...07. (Bi+1(4))
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Algoritm 7 Algoritmul backward
Pas 1. Initializare

pr(i)=1,1<i<N (2.53)
Pas 2. Inductie
N
Br(i) = Zaijbj(0t+1)ﬁt+l(j>a t=T-1T-2,.,1,1<i<N (2.54)
j=1
Pas 3. Terminare

N
P(O[X) =) mipi(i)bi(01) (2.55)
i=1

t t+1
B () Bt 0

Figura 2.9: Operatii necesare pentru calculul variabilei (3;(7)
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Repetand calculele pentru 1 <t < T gi 1 <¢ < N algorimul va fi de comple-
xitate O(N2T).

2.5.2.2 Solutie pentru Problema 2

Pentru prima problemd am avut solutii exacte. In cazul problemei 2 va fi mai
dificil sd ddm o solutie exactd din cauza definitiei de secventd optima de stéiri,
deoarece existd mai multe criterii de optimalitate. Un criteriu de optimalitate
ar fi si alegem cea mai probabild stare la fiecare moment ¢. Acest criteriu de
optimalitate maximizeazd numarul corect de stari. Pentru a implementa aceasta

solutie, definim variabila de probabilitate
V(i) = Plge = i[O, ) (2.56)

care este probabilitatea de a fi in starea ¢ la momentul ¢ §i producénd secventa

de observatii O in modelul A. Putem exprima (i) in modul urmator:

(i) = Plg =1l0,})

_ PO,q=1il))
PO
_ PO.g =i -
S, PO, g =N (290
Deoarece P(O,q; = i|\) este egal cu ay(i)5;(i), obtinem:
(i) = (D) (2.58)

Soivy o (i) By (i)

Utilizand +;(7) putem obtine formula pentru starea cea mai probabild la mo-
mentul ¢:
f = i ' <t<T. 2.
g; =arg min [y (), 1<t <T (2.59)

Ecuatia 2.59 maximizeazd numaérul starilor corecte selectand starea cea mai pro-
babild pentru fiecare moment ¢. Totusi, secventa astfel obtinutd poate fi gi una
imposibild, de exemplu dacd avem probabilitéti de tranzitie cu valoarea 0 (a;; = 0)
pentru o anumita stare ¢. O posibild solutie pentru problema de mai sus este sa
modificadm criteriul de optimalitate astfel, incat sd cdutdm perechi de stiri corecte
sau triplete de stiri corecte. Degi acest criteriu poate fi aplicabil pentru anumite
aplicatii, criteriul cel mai des folosit este de a gési o singura secventa de stari care

maximizeazd P(q|O, \), care este echivalent cu maximizarea P(q, O|\). O tehnici
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Algoritm 8 Algoritmul lui Viterbi
Pas 1. Initializare

¥1(i) =0 (2.63)
Pas 2. Inductie
o0n(j) = 122}%[5,5,1(1')@“]17]‘(%), 2<t<T, 1<j<N (2.64)
P(j) = arg 122%)5\[[&_1(2')@%], 2<t<T,1<j;<N (2.65)
Pas 3. Terminare
P = max [or ()] (2.66)
gr = arg max [or(7)] (2.67)

Pas 4. Reconstituire drum

@ = Vr1(qiyq), t=T - 1,T = 2,...,1 (2.68)

formald pentru gasirea acestei secvente existé, se bazeazi pe metoda programirii

dinamice si se numeste algoritmul Viterbi.
Algoritmul Viterbi

Pentru a gisi secventa de stdri cea mai potrivitd, ¢ = (q1¢2...q7), pentru

secventa de observatii O = (0103...07), trebuie sa definim cantitatea
0:(1) = max  Plq1q2...qt—1, ¢ = 1,0102...0¢|\] (2.60)
q192-.-9t—1

0.(7) este probabilitatea maxima de-a lungul unui singur drum, la momentul ¢,

definitd pentru primele ¢ observatii, terminata in starea ¢. Prin inductie obtinem

Gr+1(7) = [max & (?)ai]bj(0r+1) (2.61)

Pentru a gasi aceastd secventd de stari, trebuie sd pastrdm argumentul care
maximizeazi ecuatia 2.61 pentru fiecare t si j. Pentru acesta vom utiliza tabloul
¥i(j). Algoritmul complet este dat in (alg. 8).

Trebuie s& mentiondm cd algoritmul Viterbi este asemanitor cu algoritmul

forward (cu exceptia pasului 4). Diferenta majord este maximizarea din ecuatia
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Algoritm 9 Algoritmul Viterbi modificat
Pas 0. Preprocesare

og(m), 1<i< N
bi(or) = 10g[b()]1é <N, 1

a;j = log(a;;)1<1i, j <N

Pas 1. Initializare

Pas 2. Recurenta

B1(7) = log(0:(7)) = max [5i-1(0) + ] +5(00)

Unld) = arg max [51() +], 2<t<T1<j<N

Pas 3. Terminare

Pas 4. Reconstituire drum

q = ¢t+1(q;ﬁk—i—1)7 t=T- 1’T - 2’ Sa3) 1

2.64, care in cazul algoritmului forward este o suma.

O alternativa pentru implementarea algoritmului Viterbi

Logaritméand parametrii modelului, algoritmul Viterbi prezentat in sectiunea

precedentd poate fi implementat fard utilizarea operatiei de inmultire (alg. 9).

2.5.2.3 Solutie pentru Problema 3

Estimarea parametrilor modelului A = (A, B, 7) pentru a satisface un criteriu
de optimalitate este cea mai sofisticatd problemi. Nu existd metode analitice cu-
noscute pentru a rezolva problema pentru seturi de parametri care maximizeaza
probabilitatea secventei de observatii. Putem dealtfel alege A = (A, B, ) astfel,

incét probabilitatea P(O|)) si aibd un maxim local folosind o procedura iterativi,
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zxi' | . /
o l l
/ - AOud) \

a, (i) B ()
t-1 t t+1

Figura 2.10: Operatii necesare pentru calculul probabilitdtii evenimentului, ca
sistemul si se afle in momentul ¢ in starea ¢, respectiv in momentul ¢+ 1 in starea

J

de exemplu Baum-Welch (caz particular al algoritmului Expectation Maximiza-
tion - EM) sau folosind tehnici de tip gradient. In aceast# sectiune discutim o
proceduri iterativd bazatd in principal pe lucrarea clasica a lui Baum si ai altor
colegi pentru alegerea parametrilor modelului.

Definim £(4,7), ca fiind probabilitatea, ca sistemul la momentul ¢ si fie in
starea 7 gi la momentul ¢t + 1 in starea j, datd fiind secventa de observatii O i

modelul A, ca
(1, 5) = Plat = i, qe41 = jlO, A) (2.69)

Drumurile care satisfac conditiile cerute de ecuatia 2.69 sunt reprezentate in
fig. 2.10.

Din definitiile variabilelor directe si inverse putem scrie & (i, 7) sub forma

P(q = i,q:111 = j,0|\)
P(O[N)
(i )azj i(0141)Be+1(J)
PO
_ (1) aijbj(0141)B41(J) ' (2.70)
S Z —1 at(i)aijbj(ot+1)B+1(5)

gt(ivj) =

Am definit mai inainte (i) ca si probabilitatea, ca sistemul la momentul ¢ sa
se afle in starea i, fiind dat intregul set de observatii precum gi modelul. Astfel

putem exprima ¢(7) prin & (7, j) prin formula:

N
=3 &) (2.71)
j=1
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Dacd insumam ~;(¢7) dupd ¢, obtinem o valoare ZtT;f ~(i) care poate fi in-
terpretatd ca frecventa trecerii prin starea i, sau echivalent, frecventa tranzitiilor
ficute din starea i. In mod similar insumarea lui &(i, ;) dupa t, 2:{;11 & (i, 7),
poate fi interpretatd ca fiind numaérul de tranzitii ficute din starea i in starea j.

Utilizédnd formulele de mai sus gi conceptul de numérare a evenimentelor, pu-
tem propune o metoda pentru reestimarea parametrilor modelului Markov ascuns.

7; = frecventa cu care sistemul este in starea ¢ la momentul (t = 1) = (%)
= 2 &)
Yo o) . .
starea j si numérul de tranzitii din starea i.
T .
1 =1,04=v V)
Bk = Zlp=u )
Et:l Vt(']) . . . .
temul s& fie in starea j si sd facd observatia vy si frecventa ca sistemul sa fie in

, fiind raportul dintre numarul de tranzitii din starea ¢ in

, fiind raportul dintre frecventa evenimentului ca sis-

starea j.

Dacs notim modelul initial cu A = (A, B, 7), iar modelul reestimat cu A =
(A, B, ), atunci s-a demonstrat de citre echipa lui Baum ca, ori modelul initial A
defineste un punct critic al functiei de probabilitate, caz in care A = \; ori \ este
mai probabil ca A in sensul P(O|\) > P(O|\); caz in care secventa de observatii
va fi generati cu o probabilitate mai mare de citre modelul .

Continuand procedura de mai sus, inlocuind la fiecare pas modelul A cu A
sl repetand pasii de estimare obtinem in final estimata ML (Maximum Likeli-
hood) al modelului Markov ascuns. Trebuie mentionat insd ci prin algoritmul
forward-backward obtinem doar un maxim local, iar in problemele reale functiile

de probabilitate sunt foarte complexe cu mai multe maxime locale.

2.5.3 Topologii de modele Markov ascunse

O modalitate de clasificare a modelelor Markov ascunse este aceea, in care se tine
cont de structura matricei de tranzitie A. PAnd acum am discutat doar despre
cazul special al modelelor ergodice, in care din fiecare stare se poate ajunge in
orice altd stare (eventual chiar in aceeasi stare), intr-un numdr finit de tranzitii.
Un astfel de model este ilustrat in figura 2.11(a), pentru cazul particular cu 4
stari.

S-a constatat insd, ci exista situatii in care proprietitile anumitor semnale se
modeleazd mai bine cu altfel de modele decat cel ergodic. Un astfel de model este
ilustrat in figura 2.11(b). Acest model se numeste model Bakis sau model stdnga-
dreapta (left-right model); numele se datoreazd faptului ci stirile se desfigoars
de la stanga la dreapta. Este evident cd modelele Markov ascunse de tip stanga-

dreapta pot modela cu usurintd semnale ale cdror proprietati variaza in timp,
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Figura 2.11: Trei tipuri diferite de MMA
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ca de exemplu semnalul vocal. Proprietatea modelelor Markov ascunse de tip

stanga-dreapta este aceea, cd elementele matricei de tranzitie respectid conditia:
Qij = 0, Vj <1, (2.72)

ceea ce inseamnd cd nu sunt permise tranzitii in stéri cu indici mai mici decét cei

ai starilor curente. Mai mult, probabilititile starilor initiale au proprietatea:

0 # 1
1, 1=1

deoarece secventa de stari trebuie sd inceapa cu starea 1 gi s se termine in starea
N.
Figura 2.11(c) ne aratd incrucigarea a doud modele stanga-dreapta. Prin pu-

nerea in paralel a doud structuri de tip Bakis se poate obtine modelul din figura.

2.5.4 Tipuri de modele Markov ascunse

Cele mai utilizate modele Markov ascunse sunt:

e modele discrete
e modele continue

e modele semicontinue

2.5.4.1 Modele continue

In sectiunile precedente am prezentat modelele Markov ascunse de tip discret. In
acest caz observatiile apartin unei mul{imi finite. Dacd observatiile apartin unei
multimi continue, trebuie adaptatd descrierea modelului discret.

O observatie in cazul modelului discret este o valoare discretd o; € {v1, va,...,vpr},
iar in cazul continuu o; € R%, un vector d-dimensional.

Probabilitatile de emisie a observatiilor in stdrile modelului se descrie cu
bj(k) = Plos = vglgs = jl, 1 <k <M, V1< j<N in cazul discret, iar in cazul
continuu va fi modificat la b;(z) = 224:1 wikN(z, pjk, Xjk) = Z,]y:l wikbjk(x),
unde N(z, pjr, Xji) sau bji(x) este functia de densitate gaussiand cu valoare
medie g si matricea de covariantd X;;. M este numarul componentelor mix-

turii, iar wj, k = 1,... M sunt ponderile componentelor mixturii, care satisfac
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constrangerea

Ecuatiile de reestimare devin

Y linG k)

T S G k) (2'74)
unde
k) = [251?@;?@)] [Z%%Nnimw f:)zm %70

Interpretarea formulelor este simpld, si anume: w; se estimeaza prin raportul a
doua valori medii, de cate ori este sistemul in starea j si de cite ori genereaza o
observatie folosind componenta k a mixturii corespunzitoare starii j. Interpretari

similare se pot da si pentru p;i si 2.

2.5.4.2 Modele semicontinue

Modelele semicontinue reprezintd un compromis intre eficientd gi aplicabilitate.
Modelele continue au prea multi parametri, care prezinta probleme atit din punc-
tul de vedere al estimirii adecvate cit §i din punct de vedere computational,
calculele fiind mult prea lente. In cazul modelelor semicontinue in loc s avem
mixturi gaussiene pentru fiecare stare in parte, definim un singur set de mixturi
gaussiene, cu un numir adecvat de componente, care vor fi utilizate in mod comun
de toate starile. Numérul componentelor se alege astfel incit mixturile gaussiene

s fie capabile pentru a reprezenta intregul spatiu acustic.

In cazul modelelor HMM discrete se utilizeaza un dictionar de vectori de cod
{01,009, ...,0p} pentru discretizarea vectorilor acustici, adicd pentru a cuantiza

vectorii acustici in observatii discrete. Distributia vectorilor acustici caracteristici
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starilor se va defini ca

M
bj(x) =Y bj(k)f(wlor) =Y bj(k)N(, p, Tx) (2.78)

k=1 k=1

unde oy, este vectorul cod cu indicele k, b;(k) este probabilitatea de generare a
observatiei k in starea j (cazul modelelor discrete), sau ponderea in cazul modele-
lor continue, iar N (z, ug, Xx) sunt componentele mixturii gaussiene partajate de
citre toate starile. Daca privim prin prisma modelelor HMM discrete, dictionarul
de vectori de cod va fi generalizat, fiecare vector cod va fi reprezentat de citre
o valoare medie si o matrice de covariantd. Cuantizarea cu acest dictionar de
vectori de cod generalizat produce valoarea f(x|or) pentru fiecare vector de cod
Ok

Deoarece in cazul modelelor semicontinue M este de obicei o valoare mare,
ecuatia 2.78 se poate simplifica utilizadnd cele mai reprezentative L valori pentru

f(z|ox) pentru fiecare = fird a afecta performanta modelului.

bi(w) = > flxlox)b;(k) (2.79)

ken(x)

Deoarece 7(x) este mai mic decat M, ecuatia 2.79 reduce in mod semnificativ

cantitatea de calcule.

2.5.5 Detalii de implementare

In sectiunile precedente am studiat teoria generald a modelelor Markov ascunse
si cateva variante ale modelului. In aceastd sectiune vom studia detalii practice
legate de implementarea modelelor, cum ar fi scalarea, secvente de antrenare
multiple gi estimarea parametrilor initiali. Pentru o parte dintre aceste detalii
putem da solutii analitice exacte, pentru restul doar solutii empirice bazate pe

experienta.

2.5.5.1 Scalarea

Pentru a intelege necesitatea scalirii in procesul de reestimare a parametrilor
modelului considerdm definitia variabilei oy(i) datd de ecuatia 2.47. Se poate

vedea cii, oy (i) este o sumé cu termenii avand forma

t—1 t
(H Agsqst1 H by, (05)>
s=1 s=1
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cu ¢ = 1 si b fiind o probabilitate discretd definitd prin ecuatia 2.38. Deoarece
elementele matricilor A gi B sunt probabilitdti cu valori subunitare (de obicei
foarte mici), se poate observa ci, dacé t cregte, termenii o;(7) tind cétre 0. Pen-
tru valori mari ale parametrului ¢ (peste 100) valorile oy (7) depégesc gi precizia
dubla cu care lucreaza calculatoarele. Astfel singura modalitate pentru efectuarea

calculelor este incorporarea unei scaliri la fiecare reestimare a parametrilor.

Procedura de scalare cea mai simpla inmultegte valorile « (i) cu un coeficient,
care este independent de i pentru a pastra valorile scalate ay(i) in domeniul de
precizie al calculatorului pentru fiecare ¢, 1 < ¢t < T. O scalare similard se va

utiliza si in calculul coeficientilor [3(7).

Pentru a intelege mai bine procedura de scalare, consideram formula de rees-

timare a coeficientilor de tranzitie a;;.

_—— St ew(@)aijby(0e1) Brea (5)
D il Zj:l (i) aibj(0t41) Bv1(d)

(2.80)

Notdm cu & (7) valoarea scalatd a lui oy (), iar cu &-(t) varianta locald a lui a;(t),

inainte de scalare.

1(4)
(4)

Pentru ¢ = 1 calculdm o (7) conform ecuatiei 2.48 si initializim @1( ) =«
cuc = m si 41 (i) = c1aq(i). Pentru fiecare t, 2 < ¢t < T, calculim a4
i 1

conform formulei 2.49 si obtinem

N
Z 7)ajibi(o). (2.81)

Calculam coeficientul de scalare

avand
@t(l) = Ct@t(i) (283)

Din ecuatiile 2.81-2.83 obtinem

fy (i) = Z;V:l Ge—1(4)ajibi(or)
Zi}il Zjil di-1(4)ajibi(or)

(2.84)
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Prin inductie putem scrie &;—1(j) ca

Gy1(j) = <1:I CT> at—1(j) (2.85)

Din care rezultd ca &;(i) poate fi scrisi ca

i) = Zé\; ai-1(j) (Hi; C‘r) a;jib;(or) 0 2.50)
t Zi\;l sz\; ar—1(4) (Hf;ll Cr) a;jibi(or) Zi\il (i) '

Similar calculdm si 5;(7) utilizand aceiasi coeficienti de scalare ca si pentru

sirul a. Astfel obtinem

Be(i) = ctfe(d). (2.87)

Ecuatia 2.80 devine

Gy = Y dt(i)aijbj(OtJrl)BtJrlA(j) (2.88)
’ 5 0N Ga(i)aijbi (0r41) Bran ()

dar fiecare Gy (i) poate fi scris ca
(i) = [H Cs] (1) = Cray(i) (2.89)
s=1
si fiecare 6}“( Jj) poate fi scris ca

T

B (j) = [ 11 Cs] Br+1(3) = Dea B (4)- (2.90)

s=t+1

Astfel ecuatia 2.80 devine

Yoy Cra(i)aibj(011) Diy1 By (4)
' Zj‘vﬂ Cra(i)aijbj(ot+1) Dey1Be+1(5)

(2.91)

a5 =
In final termenul CyDyy1 poate fi scris in forma

t T T
CiDiyr=[Jes [ es=][es=Cr (2.92)
s=1 s=t+1 s=1

care este independent de ¢.

Este clar ca, procedura de reestimare aplicatd pentru a;; se poate utiliza atat
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pentru coeficientii B, cit si pentru 7. Singura schimbare datorata scalirii se pro-
duce in procedura de calcul al probabilititii P(O|\). Nu putem insuma termenii
ar(i), deoarece acestea sunt deja scalate, dar putem utiliza urmé#toarea proprie-
tate
T N
H Ct Z aT CT Z aT (293)
t=1 i=1
Astfel obtinem
T
[[aP©ON) =1 (2.94)
t=1
sau

log[P(O|)\] = Zlog ct. (2.95)

Astfel se poate calcula logaritmul lui P, care oricum ar fi mult prea mic ca si-1
putem repreprezenta exact intr-un calculator.

Mentionam ca, in cazul utilizarii algoritmului Viterbi pentru determinarea
secventei de stdri cu probabilitate maxima (M L), nu este necesars scalare, daca

utilizdm varianta cu logaritmi a algoritmului.

2.5.5.2 Secvente de observatii multiple

In sectiunea 2.5.3 am discutat despre modelul Left-Right unde stérile pot fi vizi-
tate intr-o ordine crescitoare. Acest model impune o serie de constrangeri pentru
elementele matricii de tranzitie A si pentru vectorul probabilitdtilor initiale .
Marele neajuns al acestor modele este cid o singurd secventd de observatii nu
ajunge pentru antrenare. Astfel pentru a putea utiliza aceste modele la estimiri
reale, trebuie utilizate mai multe secvente de observatii la antrenare.
Modificarea procesului de reestimare este simpla si se face in modul urmator.

Notdm multimea secventelor de observatii

0=[0M,0@ . oW (2.96)
unde O%) = (ogk), ogk), - ’ng )) este secventa de observatii cu numaérul de ordine

k. Presupunem ca fiecare secventd de observatii este independentd de restul sec-
ventelor de observatii si obiectivul nostru este ajustarea parametrilor modelului

A astfel, incat sd maximizam P(O|\).

K K
PO = [[PO®N) =] P
k=1
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Deoarece formulele de reestimare se bazeaza pe frecventele producerii anumitor
evenimente, formulele de reestimare pentru secvente de observatii multiple se
modificd prin addugarea acestor frecvente. Astfel formulele modificate pentru @;;
si b;(l) vor fi

Yo 7 Tz Laf(i)aijhi (o) B ()

S YT Tk )5 G)

(2.97)

a5 =
si
_ o e p Lk of (DB (0)
b](l) 1 Tk 1 ks ki
Zk 1P, 2a=1 % (4)B; (4)

iar m nu necesitd reestimare deoarece m = 1si m; =0, ¢ # 1.

(2.98)

Scalarea corespunzatoare ecuatiilor 2.97 gi 2.98 este evidentd, deoarece orice
secventd de observatii are factorul de scalare propriu. Ideea cheie este eliminarea
acestui factor din fiecare termen inainte de insumare. Aceasta se poate realiza

prin scrierea ecuatiei de reestimare cu termenii variabilelor scalate,

Zk 1 p]C TE 10‘1166( )aljb (01]&6+1)Bf+1(j)

YRR D SR O A

a5 = (2.99)
Astfel, pentru fiecare secventi O¥) aceiagi factori de scalare vor apare in fiecare
termen al sumei pentru fiecare ¢, care apar si in termenul P, si astfel se simplificd
exact. Astfel, utilizdnd valorile scalate atit pentru termenii «, cit si pentru
termenii 3, ne conduc la o valoare nescalatd @;;. Un rezultat similar se obtine si

pentru termenul b;(l).

2.5.5.3 Estimarea parametrilor initiali

In teorie ecuatiile de reestimare ale parametrilor unui MMA trebuie s& ne conduci
la nigte valori ai parametrilor, care corespund maximului local al functiei de pro-
babilitate. O intrebare cheie este, cum si alegem valorile initiale ale parametrilor,
incdt maximul local si fie egal sau cit mai aproape de maximul global al functiei
de probabilitate.

Pentru aceasta intrebare nu existd un rdspuns evident si simplu. Experienta
insd a demonstrat ca valori initiale aleatoare gi uniform distribuite ale parametrilor
7 si A sunt adecvate pentru cele mai multe cazuri. Cu toate acestea, tot experienta

ne-a demonstrat ci, pentru parametrul B sunt necesare estiméri inii;iale adecvate.

e segmentarea manuald a secventei de observatii in stari, si medierea obser-
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vatiilor pentru firecare stare in parte
e segmentarea Maximum Likelihood gi mediere

e segmentare K-means segmentald cu grupare

2.6 Recunoasterea vorbirii

2.6.1 Introducere

Fie X = {x1, x9,...,2¢} 0 secventd de vectori acustici corespunzitoare unei
rostiri. Problema recunoagterii inseamna determinarea acelei secvente de cuvinte

W care satisface
W= max P(W|X) = max P(X|W) - P(W) (2.100)

unde W = wi,ws,...,w,, w; €V este o secventad de n cuvinte apartindnd unui
vocabular V fixat. In formula 2.100 P(W) reprezints probabilitatea secventei de
cuvinte W gi este furnizatd de componenta de model de limbaj al unui sistem
pentru recunoasterea vorbirii.

Modelarea limbajului este o problema care apare nu doar in domeniul recu-
noagterii vorbirii ci si in domeniul prelucrarii limbajului natural. Exista o serie de
cirti, care trateazd aceastd problemi foarte detaliat. O parte din cirti sunt din
domeniul recunoasterii vorbirii [14, 40, 43, 79|, altele din domeniul procesarii lim-
bajului natural (Natural Language Processing-NLP) [58], iar altele pot fi privite
ca si cdrti interdisciplinare, deoarece trateazd ambele domenii [44].

In cazul recunoagterii vorbirii, cuvintele vor insemna forma cuvintelor pronu-
ntate. Daca acelagi cuvint are doud pronuntii diferite, atunci se considera doua

cuvinte. Utilizand regula Bayes P(WV) se poate descompune in modul urmitor

P(W) = [[ P(wilwiws ... w;) (2.101)
=1

unde P(w;|lwjws...w;—1) este probabilitatea ca w; si fie pronuntat dupid ce
wy, wo,...,w;—1 au fost pronuntate. Secventa wi, wo,...,w;_1 se numeste is-
toric gi se noteazd cu h;. Rolul modelului de limbaj este si furnizeze sistemului
de recunoastere estimairi corespunzitoare ale probabilitdtilor P(w;|wiws ... w;—1),
ceea ce Inseamnd practic predictia cuvintului ce urmeaza dupa secventa de cu-
vinte wiws ... w;—1. Schema unui sistem, care utilizeaza regula lui Bayes pentru

decizie este prezentatd in figura 2.12.
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Semnal vocal

X=(x1, X2, ...xT)

Analiza acustica

P(X|W) Foneme
maximizare
P(W) P(X|W) Lexicon de pronuntii
W
PW) Model de limbagj

Secventa de cuvinte
recunoscute

Figura 2.12: Regula lui Bayes pentru un sistem de recunoagterea vorbirii

Relativ la acest sistem putem nota urmétoarele observatii:

e Modelul de limbaj P(W) este independent de observatiile acustice si are
rolul de a ghida sistemul in concatenarea cuvintelor limbajului pentru a

forma propozitii.

e Modelul acustico-fonetic, P(X|W), este probabilitatea conditionata de a ob-
serva vectorii acustici X, cind vorbitorul pronunta secventa de cuvinte W.
Atat aceste probabilitati, cat si probabilititile corespunzitoare modelului
de limbaj sunt estimate in faza de antrenare a sistemului de recunoagtere.
In cazul unui sistem de recunoagtere avind un vocabular mare, unitatea de
recunoagtere este o parte a cuvantului, de obicei fonemul, silaba sau de-
misilaba. Modelele cuvintelor se obtin prin concatenarea acestor modele

conform transcriptiilor fonetice ale cuvintelor.

e Decizia, care are ca si rezultat secventa de cuvinte pronuntate, trebuie si fie
luatéd cu ajutorul unei proceduri de optimizare, care combing informatii din
diferite surse de cunoagtere: modelul de limbaj, modelele acustico-fonetice
ale fonemelor si lexicul de pronuntii sau dictionar. Procedura de optimi-
zare este de fapt o cdutare in spatiul stirilor definite de aceste surse de

cunoagtere.
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2.6.2 Modele de limbaj

Existd mai multe metode pentru modelarea limbajului, insd nu toate s-au dovedit
viabile. O prim& metodd pentru reprezentarea limbajului ar fi cu ajutorul unui
automat finit (Finite State Automaton-FSA). Automatele finite acceptd limbajele
regulare, care sunt descrise de gramatici regulare [26, 40, 44|. Un prim dezavan-
taj ar fi cd, gramaticile regulare nu sunt suficient de puternice pentru generarea
limbajelor naturale. O a doua metodd mai puternicid pentru modelarea limba-
jelor este oferitd tot de teoria limbajelor formale prin gramaticile independente
de context, care sunt capabile si genereze limbaje mai puternice. In practici se
utilizeazd varianta stohasticd a acestor gramatici. Cartile [40, 44] trateazi deta-
liat aceastd metoda de reprezentare a limbajului. O metoda simpla, dar utilizata
in practicd este cea de a reprezenta spatiul limbajului prin perechi de cuvinte
corecte. Aceastd metodd se mai numeste i model n — gram §i se intergreaza
cu usurintd in ciutarea Viterbi. Modelul limbaj se utilizeazi de cdtre compo-
nenta de cdutare, care de obicei este o cautare de la stanga-dreapta. Notand cu

h; = (w1, wa,...w;—1) istoricul cuvantului w;, ecuatia 2.101 devine

P(W) = ﬁP(wi\hi). (2.102)
=1

De obicei se utilizeazi clase de echivalente pentru h;. Notand cu ¢(h;) clasa de

echivalentd, cidreia apartine h;, formula 2.102 se scrie

n

PW) = [ [ Plwilé(hi). (2.103)

i=1

Modelele n-gram utilizeaza cele n — 1 cuvinte ca si istoricul cuvantului w;,
adicd ¢(h;) = {wi—1, Wwi—2,...,W;_(n—1)}. Pentru cazul modelelor trigram in

calcule se utilizeaza formula

c(wiwows)

f(ws|wiwse) = (2.104)

c(wiws)
unde ¢() reprezintd frecventa de aparitie a unei anumite secvente de cuvinte, iar
f(]) reprezintd frecventa relativd. Din nefericire formula 2.104 nu este una foarte
adecvatd, deoarece foarte multe triplete wiwows nu apar nici in cazul textelor de
antrenare de dimensiuni uriage. In anii 1970 cercetitorii de la IBM au ficut un
experiment pe un corpus format din descrierea unor inovatii avind un vocabular

de 1000 de cuvinte. Acest text a fost impértit intr-un set de antrenare gi intr-
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unul de testare format din 300000 repectiv 150000 cuvinte. In mod surprinzitor
23% din trigramele din setul de testare nu au aparut deloc in setul de antrenare.
Utilizarea unui model de limbaj definit cu formula 2.104 ar fi cauzat o eroare cel
putin de 23%.

De aceea este necesard netezirea frecventelor relative. Acest lucru se poate
realiza simplu prin interpolarea frecventelor relative trigram, bigram gi unigram

datd de urmétoarea formuld
P(wz|lwiwa) = Az f(wslwiws) + Ao f (ws|waz) + A1 f(ws)

unde \i + Ao+ A3 =1, X\; >0.

2.6.3 Masurarea erorii in sisteme de recunoasgtere a vorbirii

Evaluarea performantei unui sistem de recunoagterea vorbirii este o problema
importantd. Eroarea de recunoagtere a cuvintelor este méisura cea mai folosita.
Datele disponibile sunt impartite in prealabil in date de antrenare gi date de test.
Sistemul se antreneazi folosind doar datele de antrenare, iar la testare sistemului
i se prezinta datele de test, pe baza carora se calculeaza eroarea.

Pentru mésurarea erorii de recunoagtere a cuvintelor se considerd trei tipuri

de erori:

o substituire (SUBST): sistemul recunoagte un cuvant incorect in locul unuia

corect
e gtergere (DEL): un cuvant corect a fost omis din propozitia recunoscuta

e inserare (INS): un cuvant care nu existd in semnalul acustic a fost addugat

in propozitia recunoscutd

Rata de eroare pe cuvinte se definegte ca fiind

BST + DEL + IN
wER = 2UB5 +N T INS (2.105)

unde N este numarul de cuvinte din propozitia prezentati sistemului pentru re-
cunoastere. Aceastd problem# de aliniere este una clasicd si este cunoscutd sub
numele de cel mai lung subsir comun [23]. Problema se rezolvd usor cu metoda
programirii dinamice, algoritmul se bazeazi pe completarea unui tabel folosind

urmatoarea recurenta:
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Algoritm 10 Algoritmul WER
Pas 1. Initializare d[0,0] =0 0[0,0] =0
Pas 2. Recurenta
Pentru fiecare i =1...n
Pentru fiecare j =1...m
Se calculeazi d[i, j| si b[i, j] conform ecuatiilor (2.106) si (2.107)
Pas 3. WER = 4™ . 100%, Reconstituire drum optim conform cu 2.108

dii—1,j]+1 (stergere)
dli—1,7 —1] (potrivire)

dfi, j] = min e o (2.106)
dli—1,j—1]4+1 (substituire)
dli,j—1]+1 (inserare)
unde d[i, j] reprezintd eroarea minim3 in alinierea subsirurilor A = (a1, ao, ..., a;)
§i B = (b1,b2,...b;). Eroarea totald acumulata pentru sirurile A = (a1, az, ..., an)
si B = (b1,ba,...,by) va fi d[n,m|. Dacd dorim si calculdm separat numéarul de

inserdri, gtergeri gi substituiri, va trebui si utilizim incd un tabel ajutdtor pentru

a retine tipul erorii la fiecare d[i, j]. Astfel, dacd notam

stergere

nserare

bli, j] = (2.107)

1

2

3 potrivire
4  substituire

vom putea determina exact frecventele celor trei tipuri de erori. Pentru recon-

struirea drumului optim format din starile (s1, s2,...,0) se utilizeaza formulele

s1 = Bln,m]

Bli—1, j] daca si—1 = 1
S¢ = Bli, 7 —1]  daca s = 2 pentrut=2,...5,=0
Bli—1,j—1] daca s;—1 = 3sau4

(2.108)
Algoritmul este definit in (alg. 10).

2.6.4 Tehnici de cautare

Existd doud strategii de baza pentru cdutarea propozitiei celei mai probabile care

satisface atat constrangerile acustice cit gi cele lingvistice: strategia modulari gi
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Model Model Model Model
unitate cuvant sintaxa problema
Vectori
acustici Potrivire Potrivire Potrivire Potrivire
unitate cuvant sintaxa problema
Propozitie
Potrivire | Fecunoscuta
rostire

Figura 2.13: Un sistem ASR cu structura integratd

strategia integrata. In varianta integratd decizia asupra recunoasterii se ia ludnd
in considerare toate sursele de cunoagtere (vezi figura 2.13). Utilizand toate sursele
acustice, lexicale, sintactice si semantice se poate construi un automat finit, care
va fi practic magina de recunoagtere. Aceastd strategie este extrem de des folositd

in sistemele de recunoasgtere a vorbirii.

Pe de altd parte, in abordarea secventiald, prezentatd in figura 2.14, recu-
noagterea se obtine prin potrivire acusticd, potrivire lexicald, potrivire sintactica
si potrivire semanticd intr-un mod secvential. Avantajul acestei abordari este in
primul rand simplitatea gi posibilitatea de a implementa si testa separat modulele
componente. Din punct de vedere computational acest tip de sistem este mai
abordabil. Existd gi o serie de neajunsuri la aceastd abordare, dintre care cel
mai grav ar fi faptul cd, in fiecare modul in parte se iau o serie de decizii fari a
lua in considerare restul modulelor, dar care influenteaza acestea, modulele fiind
conectate in mod secvential. Un prim exemplu pentru o asemenea surss de eroare
ar fi ca, in primul modul, care realizeazi potrivirea unitdtilor (de exemplu fo-
neme), daci se determind secventa cea mai probabild de foneme corespunzitoare
secventei acustice, fara s se ia in considerare lexicul limbajului, am putea obtine

secvente de foneme inexistente in limbajul in cauza.

Ciutarea poate fi ficutd utilizind o singurd trecere (single pass) in spatiul
acustic sau utilizand mai multe treceri (multi pass). Spatiul de cdutare poate fi
expandat in mod static sau in mod dinamic. Expandarea staticd a spatiului de
ciutare a devenit posibild doar in ultimii ani, primii care au realizat un astfel de
sistem au fost cei de la AT&T [62].
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Model Model Model Model
unitate cuvant Sintaxa problema
Vectori Propozitie
acusticl] potrivire Potrivire Potrivire Potrivire | recunoscuts
unitate cuvant sintaxa problema

Figura 2.14: Un sistem ASR cu structurd modulara

Tehnicile de cdutare cele mai cunoscute sunt: cdutare cadru-sincron cu o sin-

gurd trecere, decodarea cu stiva.

2.6.4.1 Cautare cadru-sincron cu o singuri trecere

Acest tip de cdutare igi propune gisirea celui mai probabil drum intr-o retea
finitd. O cautare totald in latime este de obicei impracticabila datoritd timpului
uriag de procesare. Pentru a reduce timpul de cdutare se utilizeaza strategii de
cdutare suboptimale. O strategie este utilizarea aproximatiei Viterbi, iar o altd
strategie este ciutarea cu fascicul. In ciutarea cu fascicul cadru-sincron doar o
parte din ipotezele apartindnd unui fascicul sunt expandate pentru fiecare moment
de timp. Algoritmul astfel obtinut este unul care aproximeazi o cdutare in litime
necesitand intregul spatiu de cdutare pe tot parcursul cdutarii. Integrarea surselor
de cunostinte lexicale pot reduce semnificativ numaérul ipotezelor viabile. Latimea
fasciculului se determing experimental si este dependenti atat de model cat si de

problema.

Definirea problemei-Aproximatia Viterbi

La inceput algoritmul cu o singuri trecere timp-sincron a fost proiectat pen-
tru sisteme de recunoagtere a vorbirii cu un vocabular limitat, ca recunoagterea
secventelor de cifre. Acest algoritm insd s-a dovedit eficient gi in sisteme avand
vocabulare cu peste 20.000 de cuvinte [64]. Spatiul de cautare poate fi considerat
ca si o0 magind finitd de stiri, definitd in termenii modelelor acustici si ai mode-

lului limbajului. Pentru o secventd de vectori acustici X = {zjz2...x7} definim
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secventa optima de cuvinte prin

[wi'],,; = arg max P(wY) > P (af;s] [wl) (2.109)

“ [57]

unde suma se referi la toate secventele de stiri posibile [sﬂ consistente cu sec-

venta de cuvinte [w{v ] Aproximénd suma cu maximul, obtinem aproximarea
Viterbi
N1 _ N T. T, N
[wy ]Opt = argr[ilv?g]( P (wy") .Iﬁ??P (21387 wy’) ¢ (2.110)

Altfel spus, secventa de cuvinte cea mai probabild se aproximeazi prin sec-
venta de stiiri cea mai probabili. In aproximarea Viterbi, maximul nu va fi o
estimare a sumei, doar cele doud expresii conduc la aproximativ aceeasi secventa
de cuvinte.

In cazul aproximarii Viterbi problema cdutérii se definegte in modul urmator:

Dorim sa asociem cu fiecare vector acustic corespunzitor momentului de timp ¢
o pereche (stare, cuvant). Aceastd asociere poate fi privita ca o aliniere a timpului

la secventa de perechi (stare, cuvént):

(s1,w1), ..., (St,w), ..., (s7,wr) (2.111)

Un exemplu de aliniere pentru problema recunoasterii unei secvente de cuvinte
este ardtat in figura 2.15. La capetele cuvintelor avem nevoie de conditii de
continuitate: sd permitem tranzitii intre starile S(v), ultima stare a cuvantului v
si prima stare a oricdrui cuvnt w. Strategia programirii dinamice ne va permite

sa evaluam probabilitatile urmatoare
P(w1 e wN) . P(l’l.’L'Q .. XT3 8182 ... ST‘wl’IUQ N wN) (2112)

intr-o maniera stanga-dreapta si sd determinam secventa optiméa de stari. Remar-
cam faptul ci, in aceastd formulare a problemei secventa de stiri si secventa de

cuvinte sunt estimate simultan.

Cautare cu fascicul cadru-sincron

Utilizarea metodei programirii dinamice presupune cd, solutia optimi a pro-

blemei se poate construi din solutii optime ale subproblemelor [23]. De aceea se
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Figura 2.15: Aliniere timp-perechi stdri cuvinte
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utilizeazd un tablou pentru stocarea solutiilor optimale ale subproblemelor. Pen-
tru reconstituirea drumului se utilizeazd un tablou suplimentar. Notdm aceste
tablouri in modul urmaétor:

Q(t,s;w) : scorul maxim obtinut de drumul care se termind in starea s al
cuvantului w la momentul de timp ¢.

B(t, s;w) : timpul de inceput al drumului optim care se termini in starea s al
cuvantului w la momentul de timp ¢.

Figura 2.16 ne aratd ci avem doud tipuri de tranzitii: intre starile aceluiagi
cuvant gi intre stari ale diferitelor cuvinte. Din aceastd cauzd vom defini doud
seturi de reguli pentru completarea tabelelor. Pentru stirile aceluiagi cuvant

definim urmétoarele relatii recurente:

Qt,s;w) = max {q(z¢, s|osw) - Q(t — 1,0;w)} (2.113)
B(t,s;w) = B(t — 1, 0maz(t, s;w);w) (2.114)

unde
q(z, s|lo;w) = a(s|o;w) - b(x|o; w) (2.115)

este probabilitatea conditionald ca in starea ¢ a cuvantului w si fie observat vec-
torul acustic z; gi sd se treacd in starea s. a(s|o;w) este probabilitatea de tranzitie
din starea s in starea o, iar b(x¢|o; w) probabilitatea de emitere a vectorului acus-
tic z; in starea o al cuvantului w, iar o4, (t, s;w) este starea optima precedentd
a ipotezei (t, s;w). Pentru a include capetele cuvintelor, introducem o stare spe-
ciald s = 0 utilizatd pentru a incepe un cuvint nou. In momentul atingerii unui
capat de cuvint, vom combina acest cuvint cu cuvintele precedente. Pentru acest

scop definim
H(w: ) := max {p(ulv) - Q(t, S(v):v)} (2.116)

unde p(w|v) este probabilitatea conditionatd al modelului limbaj de tip bigram,
adica probabilitatea ca cuvintul v si fie urmat de cuvantul w. Cu simbolul S(v)
se noteazi starea terminald a cuvantului v. In acest scop trebuie si transferam

atét scorul, cat si indicele de timp:
Q(t—1,0;w) = H(w;t —1) (2.117)

B(t—1,0;w)=1t—1. (2.118)

Ecuatiile 2.117 i 2.118 presupun cid prima datd sunt evaluate starile normale
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Algoritm 11 Algoritmul cu o singuré trecere Single-best

Pentru ¢t =1...T executd
Procesare la nivelul stéarilor acustice
P1. Initializare cu ecuatiile 2.117 i 2.118
P2. Aliniere, completarea tabelelor conform recurentelor 2.113 gi 2.114
P3. Eliminarea ipotezelor necorespunzatoare
Procesrea la nivelul cuvintelor (stare speciald)
Pentru fiecare pereche (w,t) executd
Pl. H(w;t) = maz, [p(w|v)Qy(t, S(w); w)]
P2. vo(w;t) = arg max, [p(w|v)Qy(t, S(w); w)]
se stocheazd predecesorul cel mai bun vy = vo(w, t)
se stocheazd marginea cea mai buna 79 = B(t, S(vo); vo)

s=1,...,5(w) pentru fiecare cuvant w si dupé aceea se va evalua starea s = 0.
Astfel Q(t, s; w) va contine atéit probabilitédtile furnizate de cdtre modelele acustice

cat i probabilititile modelului de limbaj.

Algoritmul este dat in continuare (alg. 11). Secventa de vectori acustici este
procesata de la stanga la dreapta. Algoritmul de ciutare este o cdutare in latime,

in care toate ipotezele sunt extinse in mod paralel pentru fiecare vector acustic.

Deoarece toate ipotezele se refera la aceeagi secventa de intrare, scorurile aces-
tora sunt comparabile. De aceea putem evita ciutarea exhaustiva, eliminand ipo-
tezele nepromititoare. Pentru fiecare vector acustic se determina ipoteza cea mai
buné, iar toate acele ipoteze care au scoruri mai mici cu un factor fixat, decat
aceasta, sunt eliminate. Experimentele aratd ci, pentru acest tip de cadutare cu
fascicul, care utilizeazi la fiecare moment vectorul acustic gi constrangerile impuse
de modelul limbaj, doar un mic procent de ipoteze ramén viabile, toate celelalte

fiind eliminate.

In algoritmul 11. lexiconul a fost organizat intr-un mod liniar. Fiecare cuvint
a fost reprezentat separat ca o secventd liniard de foneme, intr-un mod indepen-
dent de celelalte foneme. Intr-un vocabular mare (cu mai multe mii de cuvinte),
existd foarte multe cuvinte cu acelagi prefix, ceea ce sugereazi organizarea lexico-

nului sub forma de arbore.

Experimentele arata ca, majoritatea ipotezelor sunt concentrate pe stari apar-
tindnd fonemelor de la inceputul cuvintelor. De aceea este ideald organizarea

vocabularului de pronuntii sub forma de arbore.
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Figura 2.16: Tipuri de tranzitii

2.6.4.2 Decodarea cu stiva

Aceastd tehnicd este bazatd pe strategia ,primul cel mai bun” (Best-First). De
obicei aceastd strategie este implementatd cu ajutorul unei stive pentru fiecare
moment de timp, care mentine o listd ordonatd a ipotezelor. In practici s-a
dovedit c&, gasirea unei functii euristice care s permita selectarea drumului optim
este aproape imposibila. Din aceastd cauza cdutarea cu stiva este in general mai

putin optimald decét cautarea cadru-sincron cu fascicul.

Decodarea cu stiva este o variantd a cdutirii A* bazata pe algoritmul forward,
unde functia de evaluare este bazatd pe probabilitatea forward. Aceastd ciutare
este de fapt o cdutare intr-un arbore. Cautarea cu stivd, fiind un algoritm de
cdutare in arbore, cautd acel drum in arbore, ale cirui ramuri corespund cuvintelor
vocabularului V', nodurile neterminale corespund propozitiilor incomplete, iar cele
terminale propozitiilor complete. Figura 2.17 aratd un arbore de cdutare pentru
un vocabular format din 3 cuvinte V' = {wy, wa, ws}.

Un avantaj al decodorului cu stiva ar fi potrivirea cu algoritmul de antrenare
forward-backward. Deoarece cdutarea Viterbi este de fapt o ciutare intr-un graf,
probabilitatile atasate drumurilor nu pot fi insumate, deoarece aceste drumuri
pot corespunde unor secvente diferite de cuvinte. In general ciutarea Viterbi

returneaza secventa de stiri optime in loc de secventa optima de cuvinte. Pe
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Figura 2.17: Arbore de cdutare pentru decodorul cu stiva

de alta parte, decodorul cu stivd, fiind o ciutare intr-un arbore, pentru fiecare
nod existd un singur drum de la radécini la nodul respectiv, permitand utilizarea
algoritmului forward pentru evaluarea modelelor de cuvinte.

Comparand cu algoritmul cadru-sincron Viterbi putem afirma despre acest

algoritm urmétoarele:
e nu este cadru-sincron

e lucreazd cu drumuri de lungimi diferite

Cautarea incepe prin addugarea tuturor ipotezelor de un singur cuvant la o

listd OPEN. Se alege ipoteza cea mai buni, se scoate din lista OPEN gi se adaugs
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toate ipotezele de drumuri la care care se poate extinde ipoteza cea mai buna. Se
continud ciutarea pani cind se giseste drumul cel mai bun din toate drumurile
din lista OPEN.

Deoarece cdutarea cu stivd se realizeazd in mod asincron, este necesar un
mecanism efectiv pentru a determina sfargitul fonemelor, respectiv al cuvintelor.

Astfel pentru a putea utiliza cdutarea cu stivd sunt necesare urmatoarele:

e o functie euristicd pentru a estima secventa de vectori acustici inci nepre-

lucrati

e 0 metodd pentru a determina sfarsitul fonemelor/cuvintelor

2.7 Baze de date

Pentru experimentele din aceastd lucrare am folosit doud baze de date de sunet.
Baza de date TIMIT este o bazd de date cu vorbitori in englezd, inregistratd in
conditii ideale, de birou. Contine material vocal de la 630 de vorbitori, fiecare
rostind 10 propozitii. Rata de esantionare este 16kHz cu egsantioane de 16 biti.
Intregul material fonetic a fost segmentat manual gi imp&rtit in parte de antre-
nare gi parte de testare. Partea de antrenare contine intregul material de la 462
vorbitori iar partea de testare intregul material audio de la 168 vorbitori. Fiecarei
inregistrari audio ii este atagat un figsier de date, care contine segmentarea in fo-
neme indicand capetele in milisecunde ale acestora cat si etichetele fonemelor. In
total sunt 61 de simboluri fonetice.

Cea de-a doua bazi de date utilizatd a fost OASIS Numbers, proiectatd pentru
recunoagterea numerelor din limba maghiard. Detalii despre aceastd baza de
date gdsim in [47]. Frecventa de esantionare este 22.05kHz cu esantioane de 16
biti, conditii de birou. Partea segmentatd a bazei de date este formatd dintr-un
material audio rostit de cétre 26 de vorbitori, dintre care un copil, 9 femei gi 16
barbati. Fiecare vorbitor citegte de doud ori cifrele 0 —9, numerele 10— 100, 1000,
1000000 si patru variante care se utilizeaza in formarea unor numere compuse cum
ar fi 28. Orice numar din limba maghiars se poate forma din concatenarea acestor
26 de cuvinte. Segmentarea gi anotarea bazei de date a fost ficutd manual si
s-au utilizat 31 de simboluri fonetice, ceea ce reprezintd doar o parte din fonemele

limbii maghiare.



Capitolul 3

Recunoasterea fonetica a

vorbitorului

3.1 Introducere

Recunoagterea vorbitorului reprezintd procesul automat al recunoagterii sau al
verificarii aceluia care vorbesgte, pe baza caracteristicilor individuale ce deriva din
semnalul vocal al vorbitorului. Multe din aceste caracteristici sunt independente
de continutul lingvistic gi sunt considerate in general surse de degradare in recu-
noagterea vorbirii.

Recunoagterea vorbitorului in general prezintd doud probleme diferite: iden-
tificarea vorbitorului si verificarea vorbitorului. Identificarea vorbitorului este
procesul in care se determind care din vorbitorii inregistrati a pronuntat fraza in
cauzd. Cu alte cuvinte, scopul este de a determina care din vocile cunoscute se
apropie cel mai mult de vocea inregistratd. Verificarea vorbitorului este in esentd
o problemd de verificare de ipoteze, care va trebui si valideze sau si elimine o
identitate presupusd. Scopul este apoi de a determina dintr-o voce inregistrata,
daci persoana este intr-adevir cea care se sustine a fi. In identificarea vorbitorului
numarul alternativelor este egal cu mirimea populatiei (posibil plus unu in cazul
problemei deschise, cand vorbitorul de test nu face parte din vorbitorii inregistati).
In cazul verificirii vorbitorului exists doud cazuri: acceptare si respingere, indife-
rent de marimea populatiei. Structura simplificatad a sistemelor de recunoagtere a
vorbitorului este redats in figura 3.1. In blocul Extragerea parametrilor se extrag
parametrii acustici (care in mod ideal vor fi specifici vorbitorului) din semnalul
vocal. Cu comutatorul in pozitia 1 ne aflam in modul de antrenare, adica crearea

modelelor pentru fiecare client potential. Modelele statistice cele mai populare
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Figura 3.1: Structura unui sistem de recunoastere a vorbitorului

sunt GMM [16, 71, 70], HMM [36], VQ [21, 45, 46] sau retele neuronale ANN [15].
Cu comutatorul in pozitia 2 vom recunoagte secventele de test prin compararea
parametrilor extragi din semnalul vocal cu modelele de referintd ale vorbitorilor
inregistrati. In cazul identificirii vorbitorilor vom selecta pur si simplu vorbitorul
cu gradul maxim de similaritate. In cazul verificirii vorbitorului decizia este luats
dupi calculul similarititii si compararea acesteia cu o valoare de prag.

Tehnologia de verificare a vorbitorului are multe aplicatii: face posibild verifi-
carea identitétii persoanelor prin control acces vocal, fiind consideratd mult mai
convenabild decét folosirea codurilor PIN, cartelelor, cheilor sau altor metode ar-
tificiale. Alte aplicatii potentiale ar fi: tranzactii bancare prin telefon, acces la
baze de date, comert, electronic prin telefon, control de securitate pentru zone cu
informatii confidentiale. In sfarsit verificarea si identificarea vorbitorului pot fi
folosite in aplicatii militare.

Verificarea vorbitorului poate fi bazatd pe metode dependente de text sau in-
dependente de text. In cazul metodelor dependente de text vorbitorul foloseste
aceeagi frazd sau parold atit in antrenare, cit gi in recunoagtere, iar in cazul
metodelor independente de text nu existad aceastd constrangere. Verificarea vorbi-
torului prin metoda dependenta de text se va folosi de informatii lexicale in afarad
de caracteristicile vocale ale vorbitorului, pe cAnd metodele independente de text
vor folosi doar acestea din urm. In general, din cauza variatiilor acustice-fonetice
mari ale Inregistririlor independente de text, este nevoie de un material de an-

treanre mai vast pentru a caracteriza corect vorbitorul, comparativ cu metodele
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dependente de text. Metodele dependente de text se bazeaza in general pe tehnici
de potrivire a formelor, in care axa timpului secventei de intrare este aliniatd cu
fiecare formé& de referinta, iar similaritatea calculatd se acumuleazé de la incepu-
tul pani la sfargitul rostirii. Deoarece aceastd metoda foloseste direct identititile
vocale asociate fiecdrei foneme sau silabe, in general atinge rate de recunoagtere
mai mari decét sistemele independente de text. Existad céteva aplicatii in care nu
pot fi folosite cuvinte predeterminate. De exemplu rostiri ale aceluiagi cuvint nu
pot fi comparate in investigatii criminale. Foarte des apare cazul in care vorbi-
torii nu sunt cooperanti si isi schimb4 intentionat rata si felul vorbirii. De altfel

oamenii pot recunoagte vorbitorii indiferent de continutul rostirii.

Ambele metode de verificare au o problem3 serioasd: vocea vorbitorului poate
fi inregistrata si apoi redatd. Pentru a preveni aceastd problemd, apare solutia
de verificare a vorbitorului cu text promptat constind intr-un text sintetic si
vorbitorul este rugat sid repete o secventd aleatoare de cuvinte cheie, care sunt
luate dintr-un dictionar restrans (de exemplu cifre). In acest caz recunoasterea
vorbirii independentd de vorbitor, se efectueazd inaintea verificirii vorbitorului,
pentru a se asigura cd vorbitorul intr-adevar a repetat ceea ce i s-a cerut. Astfel
rostirile preinregistrate nu vor fi de nici un folos impostorului, deoarece acesta
nu va mai putea prevedea secventa cerutd. Pana si acest sistem poate fi pacalit
cu un sistem avansat care reproduce cuvintele cheie in ordinea cerutd. Astfel s-a
propus o noui solutie in care secventele aleatoare promptate sunt luate dintr-un

vocabular foarte mare.

In servicii reale este de dorit ca un utilizator si-si poats alege singur parola
la care se efectueaza verificarea: verificarea vorbitorului prin parold definitd de
utilizator. Aceastd metodd permite securitate méirita, deoarece accesul fraudulos
necesitd cunoagterea parolei clientului, iar utilizatorul isi poate schimba parola

oricand doresgte.

Cercetérile recente in domeniul recunoasterii vorbitorului incearci si utilizeze
informatii de nivel inalt, caracteristic vorbitorului, cum ar fi stilul de vorbire,
duratele specifice ale fonemelor vorbitorului, informatii lexicale gi informatii legate
de prozodie. Desigur, aceste informatii de nivel inalt nu vor inlocui informatiile
acustice, ci le vor extinde. O primi Incercare in acest sens a fost ficutd de
citre [28], cu modelarea vorbitorilor prin metode cunoscute din recunoagterea
vorbirii gi anume cu utilizarea n-gramelor. Metoda bazatd pe duratele specifice
ale diferitelor unititi lingvistice, specifice vorbitorilor, a fost utilizatd cu succes
in lucrarea [34]. Modele structurate fonetic au fost utilizate in [33], iar lucrarea

[60] prezinta investigatii in scopul fuziondrii a mai multor tipuri de caracteristici
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de nivel inalt pentru reprezentarea vorbitorului.

Scopul nostru este de a studia posibilititile de integrare a continutului fonetic
in modelul vorbitorului. Pentru acesta vom incepe cu studierea continutului din
punct de vedere fonetic al unui model clasic, format din componente gaussiene.
Dupa acesta vom construi modele de vorbitori utilizdnd doar cate o anumita clasa
foneticd, cum ar fi vocalele sau fricativele. Pe baza acestor modele vom putea
determina puterea de discriminare a acestor clase fonetice pentru aplicatii ca
recunoagterea vorbitorilor. In final vom construi modele de vorbitori structurate
fonetic si vom compara performanta acestor modele cu cele clasice. O publicatie
proprie dedicatd studiului continutului fonetic ale modelelor GMM de vorbitori
este [8], iar publicatii legate de puterea de discriminare a claselor fonetice sunt
8, 9, 11].

3.2 Modelarea vorbitorului

In aceastd sectiune vom prezenta diferite metode de modelare a vorbitorilor. De
fapt, metodele au fost prezentate in capitolul 2, aici vom prezenta doar utilizarea
lor pentru rezolvarea acestei probleme specifice, identificarea vorbitorului.

In cazul utilizérii metodei VQ prezentats in 2.4.4, fiecare model de vorbitor
s-a obtinut separat utilizdnd partea de antrenare a materialului inregistrat de la
fiecare vorbitor. Astfel s-a obtinut cite un dictionar de coduri, care reprezints
clasele acustice ale vorbitorului. Presupunind ci un sistem de recunoagtere are

N vorbitori inregistrati, vom nota modelul pentru vorbitorul ¢ cu
3= (), D)

unde cu M am notat dimensiunea modelului. Fiecare vorbitor a fost reprezentat
cu un model de aceeasi dimensiune.

In faza de identificare a vorbitorului notam cu X = {z1, xo,... 27}, w; € R4
vectorii acustici extragi din semnalul vocal al vorbitorului care a cerut identifi-
carea. Identificarea necesitd calculul a N distante, adicd se va calcula distanta
multimii X fatd de fiecare model de vorbitor. Pentru modelul ); distanta este

definitd de citre urmitoarea formuls

T

1 . i

d(X,\) = 7 E j:llr]lMdE (xk,m§)> (3.1)
k=17 "

unde dp este metrica Euclidiani definitd in R?. Vorbitorul se va identifica, ca
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fiind acel vorbitor, pentru care distorsiunea definitd de 3.1 este minima, adici

Id = arg I_nllI]lV d(X, \) (3.2)

Cel de-al doilea model matematic utilizat pentru reprezentarea unui vorbitor
a fost modelul mixturilor gaussiene prezentatd in sectiunea 2.4.6. Si in acest caz
modelele formate din ponderi, valori medii gi matrici de covariante sunt notate
cu {A1, A2,...,An}. Obiectivul este de gési acel vorbitor, pentru care probabili-
tatea a posteriori pentru secventa de vectori acustici X = {z1, z2,...,27} este

maximi. Prin formuld se exprimi in modul urmator

X\
Id = arg max P()\ |X) = arg max p(X1A)

1<i<N p(X) P)- (33)

Considerand ci fiecare vorbitor are aceeagi probabilitate, iar p(X) constant, ecu-
atia 3.3 devine

Id = X|N). 4

d = arg 1r§n%>]<vp( Ai) (34)

Pentru a calcula probabilitatea unei secvente de vectori acustici intr-un mo-
del de vorbitor, pentru simplificarea calculelor, vom presupune cé acesti vectori

acustici sunt independenti. Astfel calculul probabilitétii se realizeazid cu formula

T
p(X|N) = [ [ (el X). (3.5)
t=1

Pentru a evita produsul unor valori subunitare foarte mici, in loc de probabili-
tate se calculeazi logaritmul probabilitatii gi se imparte cu T, numé&rul vectorilor

acustici din secventa X. Formula exacta utilizatd in aplicatie:

—logp (X|\) Zlogp e M), (3.6)

iar pentru calculul p(z|)\;) se utilizeazd formula 2.25.

Au fost ficute o serie de experimente pentru a testa o parte din algoritmii de
grupare prezentati in sectiunile precedente, in scopul recunoasterii vorbitorilor.
Publicatiile relevante in acest domeniu sunt [1, 2, 3, 4]. In [3] experimentele au
fost facute pe o baza de date proprie cu 66 de vorbitori, 37 vorbitori nativi roméani
si 29 vorbitori nativi maghiari. Din cauza conditiilor de inregistrare (zgomot si
utilizarea diferitelor tipuri de microfoane) rezultatele au fost sub cele obignuite

(in jur de 80%). Mai mult, deoarece nu au fost date suficiente pentru estimarea
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parametrilor modelelor GMM, metoda VQ s-a dovedit mai robustad pentru acest
corpus.

Primele rezultate obtinute pe o bazi de date publicda TIMIT au fost publicate
in [2]. In aceste experimente semnalul a fost impirtit in cadre de 32ms cu o
suprapunere de 20 de ms gi din fiecare cadru au fost extragi primii 12 de coeficienti
Mel-cepstrali [40]. Pentru experimente s-au folosit doar 168 de vorbitori dintr-un
total de 630 de vorbitori in limba englezd. Antrenarea modelelor vorbitorilor a
fost facutd aproximativ pe 24s de vorbire de la fiecare vorbitor, iar pentru testare
s-au folosit aproximativ 6s de vorbire de la fiecare vorbitor in parte. Au fost
antrenate atat modele VQ cat si modele GMM, cele GMM in acest caz atingand
rata de recunoastere 100%.

Articolul [4] este de fapt un studiu privind eficienta diferitilor algoritmi de
grupare pentru identificarea vorbitorilor. Au fost comparati algoritmul generalizat
K-means, algoritmul de cuantizare vectoriald binard, algoritmul LVQ si GMM.
Toate experimentele au fost facute pe toti 630 de vorbitori din corpusul TIMIT,
obtindndu-se pentru fiecare tehnicd de grupare o eroare de identificare sub 1%.
Parametrii acustici au fost cei obignuiti, 12 coeficienti mel-cepstrali.

Toate studiile efectuate in vederea recunoasterii vorbitorului au aratat cd in
cazul cand semnalul vocal este inregistrat cu microfoane de calitate, in conditii de
birou, se pot obtine rezultate exceptionale utilizand coeficienti cepstrali, aproape
cu orice algoritm de grupare. Algoritmul de grupare va determina clasele acustice
specifice vorbitorului gi aceste clase vor fi reprezentate in mod specific algorit-
mului, centroid in cazul algoritmului k-means si valoare medie, respectiv matrice
de covariantd in cazul modelelor GMM. Modelele GMM mai contin un set de

ponderi, care ajuta la ponderarea acestor clase acustice.

3.3 Distributia continutului fonetic

3.3.1 Modele VQ

In acest capitol vom prezenta o analizd statistici a continutului fonetic al unui
model de vorbitor. Pentru simplitate am ales modelul VQ de vorbitor prezentat
in 2.4.4. Acest model este format din centroizi, care reprezintd grupe de vectori
acustici similari. Obiectivul nostru este de a verifica, dacd acest model separd
vectorii acustici in categorii fonetice, sau nu. Pagii analizei pentru fiecare vorbitor

au fost urmatorii:

1. Am extras vectorii acustici din datele vorbitorului, excluzand portiunile de
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liniste, obtinand multimea X = {z1, zo,..., 27}, x; € R%

2. Am etichetat vectorii acustici cu categoria din care fac parte acestia si
am obtinut multimea Y = {(z1, f1), (22, f2),...,(z7, fr)}, unde f; €
{A, F, N, S, V, W}. Etichetele din aceastd multime reprezinta categoriile

fonetice prezentate in tabelul 5.

3. Utilizand multimea Y am aplicat un algoritm VQ pentru un numéir M de
grupe, fixat in prealabil gi am analizat continutul acestor grupe din punctul

de vedere al categoriilor fonetice.

Figura 3.2 contine distributia categoriilor fonetice in modele de vorbitori for-
mate din 2, 3, 4, 5, respectiv 6 clustere. Prima diagrama arata distributia in doua
clustere. In acest caz primul cluster este populat de nazale, vocale si semivocale si
cel de-al doilea de africate, fricative gi plozive. Aceastd tendinti de separare este
explicabild cunoscand proprietatile acustice ale acestor categorii fonetice. Catego-
ria africatelor este cea mai mici si vectorii apartinind acestei categorii fac parte
intotdeauna din acelasi cluster.

Ultima figurd contine exact 6 clustere, cat este gi numirul de categorii de fo-
neme. Analizand aceastd figurd se poate vedea ci, marea majoritate a fricativelor
este concentratd in acelagi cluster, doar o micd parte a acestora este distribu-
itd in restul clusterelor. Acelagi lucru este valabil gi pentru categoria nazalelor.
Vocalele, semivocalele gi plozivele sunt distribuite in mai multe clustere.

Acest experiment ne aratd ci, grupand vectorii acustici pe baza similaritatilor
dintre acestea, obtinem modele de vorbitori ale ciror clustere nu separa vectorii
acustici in categorii de foneme.

Varietatea acusticd prezentd intr-o categorie fonetica se poate caracteriza prin
variantd. Am calculat aceastd variantd pentru categoriile fonetice ale fiecirui
vorbitor gi am determinat media aritmeticd pe categorii fonetice. Pentru calcule
am utilizat cei 462 de vorbitori din partea de test a bazei de date TIMIT gi vectori
acustici cu 12 coeficienti Mel-cepstrali. Valorile obtinute se pot vedea in tabelul
3.

3.3.2 Modele GMM

In acest experiment am urmdrit tendinta de separare in componente gaussiene
ale fonemelor din datele inregistrate de la un vorbitor. Din cauzi ci, cadrele de
la inceput si de la sfarsit sunt afectate de coarticulare, am utilizat din fiecare

fonem doar un singur cadru, cadrul din mijloc. Fie X = {x1, zo,..., 2z} vectorii
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Figura 3.2: Distributia categoriilor fonetice in clustere
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Categorie foneticd Varianti

Africate 23.22
Fricative 47.35
Plozive 37.85
Semivocale 46.76
Vocale 41.33
Nazale 20.53

Tabelul 3: Variante pe categorii fonetice

acustici obtinuti de la un vorbitor, selectand din fiecare fonem doar cadrul din
mijloc. Selectia cadrelor din mijloc este prezentatd in figura 3.3.

Am etichetat fiecare vector acustic obtinut dintr-un cadru extras din mijlocul
fonemului cu eticheta acestuia. Ca etichete am utilizat codurile celor 39 de grupe

de foneme prezentate in tabelul 4 gi am obtinut

Y:{<x17f1)7 (x27f2)7"'7(xT7fT)}7 (37)

unde f; € {0, 1,..., 38}. Am creat modele GMM cu cate 32 de componente ga-
ussiene. Dupa crearea modelelor, fiecare vector acustic a fost etichetat cu indicele
acelei componente gaussiene care ne-a furnizat probabilitatea maximi pentru acel

vector acustic. In final am obtinut multimea

Z ={(z1, f1,91), (x2, f2,92),---, (@7, fr 97)}, (3-8)

unde g; € {1, 2,...,32}. Multimea {(f1,91), (f2,92),...,(fr,g97r)}a fost repre-
zentatd sub form& de diagrami. Figurile 3.4 gi 3.5 prezintd diagramele astfel
obtinute pentru vorbitorul feminin felc0, respectiv unul masculin mdab0. Dia-
gramele ne aratd cd, componentele gaussiene nu sunt pure, ele contindnd vectori
acustici din mai multe foneme. Plozivele si fricativele de obicei vor fi in aceeasi

componentd, iar vocalele sunt imprastiate in mai multe componente.

3.4 Modele GMM pure

Pentru a putea crea modele de vorbitori utilizdnd doar vectori acustici apartinind
unei categorii fonetice specifice, vectorii acustici extragi din datele vorbitorilor
trebuie etichetati cu categoria lor foneticd. Aceastd etichetd se poate obfine in
doud moduri: prin utilizarea unei baze de date segmentate, cum ar fi TIMIT,

care contine gi segmentarea foneticd a materialului audio sau prin crearea unui
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12000

Figura 3.3: Selectia cadrelor din mijlocul fonemelor
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clasificator, care face clasificarea vectorilor acustici in categorii fonetice. Noi am
abordat ambele metode, dar in acest capitol, pentru a nu fi nevoiti sa consideram
erorile datorate acestui clasificator, vom prezenta doar rezultate obtinute pentru
prima variantd. Acuratetea sistemului nostru de clasificare in categorii fonetice a

fost publicatd in [7] si vom reveni la prezentarea acestor rezultate in capitolul 4.

Baza de date TIMIT contine 61 foneme distincte. Grupand fonemele simi-
lare se obtin 39 de grupe, care pot fi grupate in categorii de foneme ca vocale
(V), nazale (N), fricative (F), africate (A), plozive (S), semivocale (W) si linigte,
impreund cu partile de inchidere ale plozivelor (O). Pentru notatia fonemelor se
utilizeaza alfabetul fonetic ARPAbet descris in capitol doi gi sunt prezentate in
tabelul 4. Tabelul 5 prezintad numarul fonemelor, respectiv a grupelor de foneme

pe categorii.

Am realizat o statisticd privind cantitatea medie de date de antrenare, respec-
tiv privind cantitatea medie de date de test medie existent pentru un vorbitor.
Aceste date sunt prezentate in tabelul 6. Deoarece sunt vorbitori pentru care
africatele lipsesc ori din partea de antrenare, ori din partea de testare, aceastd
categorie nu a fost luatd in considerare. Pentru fiecare vorbitor am creat cite
un model GMM utilizand vectorii acustici etichetati cu aceastd categorie. Dupa
crearea modelelor utilizind datele de test, am maésurat rata de identificare a vor-
bitorilor, acesta fiind raportul dintre numé&rul de vorbitori identificati corect si
numérul total de vorbitori. Pentru a determina numérul de componente optim
pentru fiecare categorie in parte, la modelarea fiecdrei categorii am pornit cu un
singur gaussian si am crescut numérul acestora pand cind rata de identificare a
atins maximul. Tabelul 6 prezintd pentru fiecare categorie in parte numarul de
componente optim utilizat, rata de identificare, precum si un coeficient normalizat
de pondere calculat din rata de identificare, care va fi folosit in crearea modelelor
GMM structurate fonetic.

3.5 Modele GMM structurate fonetic

Testarea unui model structurat fonetic se desfdgoard conform figurii 3.6. Testarea
unui asemenea model se face similar cu testarea modelului standard, adica se
calculeaza probabilitatea fiecdrui vector acustic in fiecare componentd gaussiana,
se inmulteste aceastd probabilitate cu ponderea atagatd fiecdrei componente si

se insumeaza, obtindndu-se probabilitatea vectorului acustic in model. Formula
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Fonem Cod Cod grupa Categorie Fonem Cod Cod grupd Categorie

aa 0 0 A% em 18 21 N
ae 1 1 A% en 19 22 N
ah 2 2 V eng 20 23 N
ao 3 0 A% m 37 21 N
aw 4 3 V n 38 22 N
ax 5 2 A% ng 39 23 N
ax-h 6 2 A% nx 40 22 N
axr 7 11 A% el 17 20 W
ay 8 4 V hh 28 15 W
eh 16 10 V hv 29 15 W
er 22 11 VvV 1 36 20 W
ey 23 12 v T 47 27 W
ih 30 16 V w 57 35 W
ix 31 16 V y 58 36 W
iy 32 17 A% bcl 21 38 0O
ow 41 24 VvV dcl 27 38 O
oy 42 25 A% epi 44 38 O
uh 53 32 A% gcl 26 38 0
uw 54 33 VvV h# 27 38 (0]
ux 55 33 V kel 35 38 0
ch 11 6 A pau 44 38 (0]
jh 33 18 A pcl 45 38 0O
dh 14 8 F q 46 38 (0]
f 24 13 F tel 51 38 O
S 48 28 F b 9 5 S
sh 49 29 F d 12 7 S
th 52 31 F dx 15 9 S
v 56 34 F g 25 14 S
zZ 59 37 F k 34 19 S
zh 60 29 F p 43 26 S
t 50 30 S

Tabelul 4: Foneme TIMIT
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Categorie Numir grupe de foneme Numir foneme
Vocale (V) 14 20
Nazale (N) 3 7
Fricative (F) 7 8
Semivocale (W) 5 7
Plozive (S) 7 7
Africate (A) 2 2
Altele (O) 1 10
Tabelul 5: Categorii de foneme TIMIT
. Nr. )
Categorie ~ Antrenare Testare ) Rata id. Pondere
mixt
Vocale 9.65s 227s 8 95.39% 0.37
Nazale 1.34s 038 1 70.31% 0.27
Fricative 3.27s 0.95s 4 44.60% 0.16
Semivocale 2.38s 047s 4 41.74% 0.16
Plozive 1.43s 0.35s 4 10.47% 0.04

Tabelul 6: Rata de identificare pentru 630 de vorbitori utilizind GMM-uri fonetic
pure

exactd conform figurii 3.6

5
p(z|A) = sz‘pz‘(fc), Zwi =1 (3.9)
i=1

unde p;(z) este probabilitatea calculatd in submodelul GMM corespunzitor cate-
goriilor fonetice. Pentru un submodel atagat unei categorii fonetice probabilitatea

se calculeaza conform formulei urmétoare
ng n;
pi(z) = Zcikbik($)7 Zcz'k =1, (3.10)
k=1 k=1

unde b;i(x) este densitatea de probabilitate d-dimensionald datd de formula 2.23.

In experimentele efectuate cu aceste modele structurate fonetic, pentru pon-
derile atagate submodelelor am folosit doud abordari: ponderi egale, ponderi de-
terminate pe baza puterii de discriminare a categoriilor fonetice. Fiecare categorie
foneticd a fost modelatd cu cite o componentd gaussiani, cu exceptia vocalelor,
pentru care am folosit dous componente gaussiene, in total sase. In primul expe-

riment, notat cu modele PSGMM1, am utilizat ponderi egale pentru fiecare com-
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Vocae GMM
nl Gaussiene wi

Fricative GMM
Africate n2 Gaussiene w2

X P(X)
Nazale GMM w3
= —
n3 Gaussiene

w4

Plozive GMM
n4 Gaussiene w5

Semivocale GMM

n5 Gaussiene

Figura 3.6: Calculul similaritdtii intr-un model de vorbitor structurat fonetic

ponentd gaussiand, iar in cel de-al doilea experiment, notat cu modele PSGMM2,
ponderile utilizate au fost cele din ultima coloand a tabelului 6. Deoarece voca-
lele au fost modelate cu doud componente gaussiene, ponderile obtinute pentru
aceste doud componente, ci1 §i 12, au fost inmultite cu w; = 0.37 satisfacandu-se
astfel toate constringerile necesare pentru model. Deoarece in partea de test a
materialului vocal am avut doud propozitii rostite, am repetat experimentul cate
o data pentru fiecare propozitie si am calculat media aritmetici a ratei de recu-
noagtere. Propozitiile rostite au o duratd medie de 3 secunde. Experimentele au
fost repetate si pentru cele doud propozitii, obtindndu-se in acest caz o imbuné-
tatire semnificativd a ratei de recunoagtere. Pentru comparatie am inclus gi rata
de recunoastere obtinutd pentru un model standard GMM avand acelagi numéar
de componente, adici 6.

Tabelul 7 prezinta rezultatele comparative.

Tip model Nr mixt. Rata id. 3s Rata id. 6s

test test
GMM 6 93.02% 98.58%
PSGMM1 6 92.14% 98.74%
PSGMM2 6 92.06% 98.16%

Tabelul 7: Rate de recunoagtere pentru modele de vorbitori structurate fonetic -
TIMIT 630 de vorbitori

Aga cum aratd rezultatele, utilizind doar informatii relative la categoria fone-

ticd a vectorilor acustici, modelele create au performante similare cu cele standard.
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Am realizat un studiu cu privire la vorbitorii identificati in mod incorect utili-
zand modelele standard GMM si cele doud modele structurate fonetic. Tabelul 8
prezintd lista vorbitorilor identificati iIn mod incorect. Asa cum se poate vedea,
ponderile nu influenteaza in mod semnificativ rata recunoasterii, mai mult, listele
vorbitorilor identificati in mod gresit de citre metodele PSGMMI1 gi PSGMM?2
sunt similare. Nu acelagi lucru se poate spune, dacd comparam modelul standard
cu cel structurat fonetic. In acest caz listele contin vorbitori diferiti. De aici

rezultd ca, existd posibilitatea de a combina cele doud modele.

GMM PSGMM1 PSGMM2

mgwt0 fram1 fram1
mmdm?2 mcrc0 mjvw(
mthc0 mrdd( mcrc
mwar( fdxw0 mrfk0
fmmh0 mdps0 mdlh0
mlbc0 mrfk0 fkkhO
tkkh0 fjxp0 flod0
mjpgl fkkh0 mrmh0
mcrel flod0

mcre(

mrmh0

Tabelul 8: Lista identificatorilor vorbitorilor identificati in mod incorect

Pentru a putea caracteriza cele doui tipuri de modele de vorbitori, am repre-
zentat probabilitdtile cu care au fost identificati vorbitorii (vezi figura 3.7). Am
ales o listd de vorbitori identificati in mod corect de ambele metode. Agsa cum
rezultd si din figurd, modelul standard (GMM) indici aproape intotdeauna o pro-
babilitate mai mare, decat modelele structurate fonetic (PSGMM1, PSGMM?2).

3.6 Concluzii

In aceast capitol am prezentat diferite tehnici de modelare a vorbitorului. Toate
modelele prezentate in acest capitol au fost implementate de cétre autor si testate
pe baze de date publice. Publicatii relevante pentru aceastd problemé sunt:

[1, 3]: Compard metodele GMM gi VQ pentru identificarea vorbitorului pe
o bazd de date proprie cu 66 de vorbitori. Deoarece nu au fost date suficiente
pentru estimarea robustd a parametrilor modelului GMM, in acest caz modelele
VQ au avut o performanta usor ridicatd fatd de performantele modelelor GMM.

[2]: Compard metodele GMM si VQ pentru 168 de vorbitori din baza de date
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Log-probabiltatea de identificare a vorbitorului

-19 T T T T T T
- GMM
— PSGMM1
PSGMM2 | |

log—probabilitate

235 L L L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Identificator vorbitor
Figura 3.7: Probabilitati de identificare a vorbitorilor pentru primii 20 de vorbitori

TIMIT. Modelele GMM s-au dovedit superioare in acest caz.

[4]: Lucrararea prezintd comparatia diferitilor algoritmi de clustering pentru
recunoagterea vorbitorului. Au fost comparate algoritmii: Randomized Generali-
zed Lloyd Algorithm (RGLA), Modified Generalized Lloyd Algorithm (MGLA),
Learning Vector Quantization (LVQ) si Gaussian Mixture Models (GMM). Con-
cluzia acestei lucrdri ar fi cd, orice algoritm de clustering implementat in mod
adecvat este corespunzator pentru modelarea vorbitorilor. Conteazd mai mult

initializarea clusterelor, decat algoritmul in sine.

[6]: Lucrarea studiazi puterea de discriminare a categoriilor fonetice pe un
numdr de 100 de vorbitori din baza de date TIMIT.

[8]: In aceastd lucrare am comparat coeficientii mel cepstrali (MFCC) cu
coeficientii cepstrali obtinuti din parametrii LPC (LPCC). Toate m#suratorile au
fost facute pentru toti cei 630 de vorbitori din baza de date TIMIT. Am studiat si
efectul utilizarii doar a cadrelor din mijloc din fiecare fonem asupra recunoasterii
vorbitorului. Am verificat, dacé clusterele unui model de vorbitor sunt sau nu

fonetic pure.

Paramerii LPCC s-au dovedit ugor mai bune decit parametrii MFCC. Uti-
lizand doar un singur cadru din fiecare fonem rezultatele au scidzut doar cu un
singur procent fati de utilizarea tuturor cadrelor. In sfargit am aritat ci un model
de vorbitor nu separd fonemele vorbitorului in clustere diferite, cu toate ci fiecare

fonem are clusterele specifice. De obicei vocalele sunt impragtiate in mai multe
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clustere, iar plozivele si fricativele in maxim dou# clustere. In acest experiment
numarul clusterelor a fost 32 si cel cel al fonemelor 39.

[9, 11]: In aceste doui lucrari am studiat puterea de discriminare a categoriilor
fonetice. In acest scop am creat modele pure de vorbitori, adica continand vectori
acustci dintr-o singura categorie foneticd. Am ordonat categoriile fonetice din
punct de vedere al puterii de discriminare al vorbitorului. Nazalele si vocalele
s-au dovedit a fi cele mai bune din acest punct de vedere.

Rezultatele obtinute pentru modele de vorbitori structurate fonetic urmeazs

sa fie publicate.
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Capitolul 4

Clasificarea fonemelor cu metode

statistice

4.1 Introducere

Pentru a construi un sistem de recunoastere automatd a vorbirii este necesari
modelarea unei parti a vorbirii, din care se poate compune orice propozitie iar
numadrul acestor parti de vorbire si fie relativ restrns. S-au propus mai multe
asemenea unitdti, cum ar fi silaba, demisilaba, fenonul. Sistemul TANGORA de
la IBM este bazat pe modele de tip fenon [25]. Totusi, majoritatea sistemelor
comerciale pentru recunoasterea vorbirii sunt bazate pe foneme. Pentru a modela
coarticularea prezentd in vorbire se utilizeazi trifoneme, adica triplete de foneme.
Aceste modele se numesc si modele dependente de context, deoarece modeleazi nu
numai fonemul ci i contextul acestuia. Intr-un sistem de recunoagterea vorbirii
o componentd utild ar fi recunoagterea fonemelor. Recunoagterea insd, pe langid
modelarea fonemelor, necesitd gi tehnici de cdutare prezentate in capitolul 2.6.4.
Clasificarea fonemelor este utila pentru evaluarea modelelor. Daci la acestea se
adaugd tehnici corespunzitoare de cdutare, se poate ajunge si la recunoagterea
fonemelor.

Au fost publicate cateva studii prezentind rezultate privind clasificarea fo-
nemelor pe baza de date TIMIT utilizand modele neuronale recurente [73] sau
modele Markov ascunse [22]. Majoritatea articolelor prezintd gi rezultate expe-
rimentale pentru recunoagterea fonemelor [51, 73, 78|. Clasificarea presupune
cunoagterea capetelor fonemelor, iar recunoagterea nu are informatii legate de po-
zitia fonemelor in semnalul vocal. Bineinteles, recunoagterea este o problem& mai

complexa.

87
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Un studiu propriu, care efectueazi clasificarea fonemelor din baza de date TI-
MIT este [5], iar articolul 7] propune o noud schemi de clasificare pe doud nive-
luri. In continuare descriem modelele folosite in articolele mentionate cu rezultate
experimentale usor imbunétitite fatd de cele publicate. Aceste imbunatatiri se
datoreaza faptului ci a fost imbun&titita modalitatea de calcul a diferentelor de

ordin unu si doi ale coeficientilor cepstrali.

4.2 Analiza acustica

Forma de undi a fost impértita pe cadre scurte de 20 de milisecunde cu o suprapu-
nere de 50% intre cadrele consecutive. Din fiecare cadru am extras 13 coeficienti
Mel-cepstrali, conform procedurii descrise in [40]. Am utilizat 28 de filtre trian-
gulare, trece-bandéi, agezate conform scalei Mel. Am calculat coeficientii cepstrali

cu formula

1

28
Cp:ZSrcos<p-<r—2>'27;>, 0<p<28 (4.1)
r=1

unde S, reprezintd logaritmul energiei la iegirea filtrului cu numarul de ordine 7.
Am utilizat doar primii 13 coeficienti, Cy, C1i,...,Ci2. Coeficientii dinamici au

fost obtinuti cu urméitoarea formula

B S kCm(t+ k)
Yo k2

ACK(t) (4.2)

In formula 4.2 pentru constanta K am utilizat valoarea 2. Coeficientii cepstrali
impreund cu derivatele de ordin unu si doi, in total 39 de coeficienti, au format

un vector acustic.

4.3 Evaluarea clasificarii

Clasificarea a fost efectuatd pe cele doud baze de date segmentate TIMIT si

OASIS. Rata de recunoagtere pentru un fonem este datd de formula

numar__foneme_k_corect clasificate
Ry = = == = (4.3)
numar_total _foneme_k

iar rata globald de recunoagtere de formula

numar_foneme_corect clasificate

Rigt = (4.4)

numar_total_ foneme
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4.4 Rezultate experimentale

4.4.1 TIMIT

Baza de date TIMIT contine 61 foneme distincte. Grupand fonemele similare se
obtin 39 de grupe, care pot fi grupate in categorii de foneme ca vocale (V), nazale
(N), fricative (F), africate (A), plozive (S), semivocale (W) si liniste impreuna
cu pirtile de inchidere ale plozivelor (O). Pentru notatia fonemelor se utilizeazi
alfabetul fonetic ARPANET descris in capitolul 2 gi este prezentat in tabelul 4.
Ca si modele au fost utilizate modele GMM, valorile medii fiind initializate cu
valorile medii determinate de algoritmul de cuantizare vectoriald binard (alg. 5).
Misuritorile au fost ficute odatd pe setul de 61 foneme, dupa care pe setul de 39
de foneme. Modelele diferitelor foneme au avut acelasi numéir de componenete,
acestea variind intre 1 si 32. Rezultatele obtinute pentru cele doua seturi de
foneme sunt prezentate in tabelele 10 gi 11. Toate experimentele au fost facute pe
intreaga bazd de date, adicd antrenarea ficandu-se cu fonemele a 462 vorbitori,
iar evaluarea cu datele celor 168 de vorbitori rdmasgi. Numarul exact de foneme
din setul de test gi cel de antrenare este prezentat in tabelul 9.

Figurile 4.1, 4.2 si 4.3 prezinti ratele de clasificare obtinute pentru cele 61 de
foneme din baza de date TIMIT cu 8, 16 respectiv 32 de componente.

Din matricea de confuzie am determinat erorile cele mai frecvente. Tabelul
12 contine primele 10, cele mai frecvente erori. Aceste erori sunt similare cu cele
publicte in [73], obtinute cu retele neurale recurente. Dupi eticheta fonemului,
simbolul din parantezd reprezinta categoria fonemului.

Pe baza tabelului 12 i a matricei de confuzie (vezi figura 4.4), din care reiese
cd majoritatea fonemelor clasificate incorect au fost confundate cu alte foneme din
propria categorie, se propune o clasificare pe doud niveluri prezentatd in figura
4.5.

Pentru a realiza clasificatorul pe doud niveluri, in primul pas am creat un
clasificator pentru cele gapte categorii de foneme. Categoriile de foneme au fost
modelate cu mixturi gaussiene, odatd cu 32 de componente si incd odatd cu 64
de componente. Performantele acestui clasificator sunt prezentate in tabelul 13 si
in figura 4.6. Ratele cele mai bune de clasificare au furnizat categoriile fonetice:
africate, nazale si vocale.

Rezultatele obtinute cu clasificatorul pe doui niveluri sunt prezentate in ta-
belul 14. In parantezi sunt ratele de clasificare obtinute cu metoda obisnuita,
prezentate si in tabelul 10. Asa cum aratd aceste rezultate, utilizidnd un clasifi-

cator cu doud niveluri, performanta sistemului nu scade in mod semnificativ, dar
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Fonem Test Antr. Fonem Test Antr. Fonem Test Antr.

aa 1133 3064 eng 5 38 nx 360 971
ae 1407 3997  epi 536 1464 ow 7TT 2136
ah 879 2306 er 800 2046 oy 263 684
a0 1156 2940 ey 806 2282 p 956 2588
aw 216 729 f 912 2216 pau 391 952
ax 1346 3610 g 750 2017 pcl 965 2644
ax-h 118 375 gcl 808 2223 ¢ 1243 3590
axr 1383 3407 h# 3360 9240 r 2525 6539
ay 852 2390 hh 356 957 S 2639 7475
b 878 2181 hv 369 1154 sh 796 2238
bcl 76 1909 ih 1709 5051 ¢t 1534 4364
ch 259 822 ix 2945 8642  tcl 2334 6644
d 1242 3548 iy 2710 6953 th 267 751
dcl 1643 4942 jh 372 1209 uh 221 535
dh 10563 2826 k 1614 4874 uw 170 555
dx 940 2709 kel 1964 5859 ux 580 1908
eh 1440 3853 1 2356 5801 v 710 1994
el 343 951 m 1524 3903 w 1239 3140
em 47 124 n 2501 7068 y 634 1715
en 251 723 ng 414 1330 =z 867 3773
zh 44 151

Tabelul 9: Frecventa fonemelor in multimea de test si cea de antrenare

Numér componente Rata de recunoastere

1 45.55%
2 48.95%
4 52.98%
8 57.61%
16 60.84%
32 63.34%

Tabelul 10: Rata de recunoagtere pentru setul TIMIT-61

Numaér de componente Rata de recunoagtere

1 52.68%
2 55.12%
4 58.81%
8 63.09%
16 65.48%
32 68.13%

Tabelul 11: Rata de recunoastere pentru setul TIMIT-39
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Clasificarea fonemelor TIMIT 61
Modele: Mixturi Gaussiene 8 componente
Rata medie de clasificare: 57.62%
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Foneme TIMIT

Figura 4.1: Clasificare foneme - TIMIT 61 - GMM 8

Nr. Fonem initial Fonem recunoscut Procent de eroare

1 /ix/ (V) /ih/ (V) 1.59%
2 /r/ (W) Jer/ (V) 1.39%
3 /ix/ (V) Jax/ (V) 1.35%
4 /s/ (F) /z/ (F) 1.29%
5 /z/ (F) /s/ (F) 1.29%
6 /ih/ (V) Jix/ (V) 1.25%
7 /eh/ (V) Jae/ (V) 0.95%
8 Jeh/(V) Jah/ (V) 0.95%
9 /n/ (N) /m/ (N) 0.95%
10 /r/ (W) Jaxr/ (V) 0.95%

Tabelul 12: Cele mai frecvente erori - TIMIT 61
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Clasificare foneme TIMIT 61

Modele: Mixturi Gaussiene 16 componente
Rata medie de clasificare: 60.85%
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Figura 4.2: Clasificare foneme - TIMIT 61 - GMM 16

Categorie fonetica GMM 32 GMM 64

Vocale (V) 83.99%
Nazale (N) 88.85%
Fricative (F) 78.82%
Semivocale (W) 77.26%
Plozive (S) 82.46%
Africate (A) 92.55%
Linigte (O) 87.90%
Medie 83.68%

85.10%
89.95%
81.20%
80.02%
84.80%
92.55%
88.30%

85.13%

Tabelul 13: Clasificare categorii fonetice TIMIT
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Rata de recunoastere
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Figura 4.3: Clasificare foneme - TIMIT 61 - GMM 32
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Matrice de confuzie — TIMIT 61

<
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aaaeahaoawasx-hxray b bclch d dcldhdxeh elemenengepier ey f g gclh#hhhv ih ix iy jh k kel I m n ngnxowoy ppawpclq r s sh t tclthuhuwux v w y zzh

Foneme initiale

Figura 4.4: Matricea de confuzie TIMIT 61
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Figura 4.6: Clasificare categorii fonetice TIMIT
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timpul de procesare se reduce considerabil. In cazul vocalelor se vor face 7+20 de
comparatii in loc de 61. In primul nivel intotdeauna se fac 7 comparatii, deoarece
in total avem gapte categorii, iar pe al doilea nivel numérul comparatiilor depinde
de numirul fonemelor din categoria respectivi. In total sunt 20 de vocale. In cazul

nazalelor se vor face 747 comparatii, iar in cazul africatelor 7+2 comparatii.

Model categ. GMM 32 Model categ. GMM 64

Model fonem GMM 8 55.51% (57.61%) 56.64% (57.61%)
Model fonem GMM 16 58.00% (60.84%) 59.21% (60.84%)
Model fonem GMM 32 59.61% (63.34%) 60.84% (63.34%)

Tabelul 14: Clasificare foneme TIMIT 61 cu clasificatorul pe doud niveluri

Ultimele experimente au fost ficute pentru clasificarea cadrelor (vectorilor
acustici). Acest tip de clasificare se mai numeste si clasificare cadru cu cadru
(frame by frame classification). $Si acest tip de clasificare urméiregte evaluarea
modelelor. Experimentul a fost repetat de trei ori. Prima datad s-a folosit céte
un cadru, dupi aceea am crescut cu doi numarul cadrelor din secventa de clasifi-
cat. Tabelul 15 prezintd rezultatele obtinute in cazul modelelor gaussiene cu 32

componente.

Nr. cadre Ratéi de clasificare cadru cu cadru

1 44.29%
3 46.88%
5 49.21%
7 49.30%
9 48.27%

Tabelul 15: Clasificare cadru cu cadru-TIMIT 61

4.4.2 QOASIS Numbers

Rezultatele prezentate in aceastd lucrare se referd la toate cele 31 foneme, chiar
daci cateva pot fi fuzionate, reprezentand alofoanele aceluiagi fonem. In artico-
lele [48, 76] rezultatele sunt prezentate referitor la cele 28 de foneme. Rezultatele
noastre in cazul aplicarii metodei GMM sunt mai bune decét cele prezentate in
[48] (79.20%) cu aceeasi metoda, desi ei au lucrat doar cu 28 de foneme, grupand
alofoanele. Cele mai bune rezultate au fost obtinute de ei prin aplicarea transfor-
mirii LDA pentru vectorii acustici (86.76%). In [76] modelarea fonemelor a fost

realizatd cu pachetul HTK, utilizdnd modele Markov continue cu 3 stari ascunse
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si obtinand o ratd de recunoastere de 90.48%.
Tabelul 16 prezintid frecventele de aparitie a diferitelor foneme in partea de

antrenare respectiv testare.

Fonem Antrenare Test Fonem Antrenare Test

- 519 156 1: 40 12
- 40 12 j 80 24
d’ 118 36 J 80 24
k 200 60 1 200 60
% 399 120 I: 40 12
'ts 200 60 m 120 36
+ 120 36 n 559 168
- 2080 624 O 240 72
2 80 24 o) 160 48
2 40 12 0: 40 12
A: 120 36 r 160 48
E 600 180 s 160 48
e: 160 48 u 80 24
h 306 96 u: 40 12

i 240 72 A% 240 72

7 240 72

Tabelul 16: Frecventa fonemelor in multimea de antrenare si test

Tabelul 17 prezinti ratele de clasificare obtinute pe aceastd baza de date folo-
sind ca modele de foneme mixturi gaussiene cu 1, 2, 4, 8, 16 gi 32 de componente.

Figurile 4.7 gi 4.8 prezintd matricea de confuzie respectiv ratele de clasifi-
care pentru cele 31 de foneme OASIS obtinute cu modele avand 16 componente
gaussiene.

Din matricea de confuzie am determinat erorile cele mai frecvente. Tabelul
18 contine primele 20, cele mai frecvente erori. Putem constata cd erorile cele
mai frecvente sunt intre foneme, care au cite doud forme, una scurtd si una
lungs. In cazul limbilor finugorice fiecare vocali are atat forma lungs cat si forma
scurtd. Pentru recunoagterea acestor limbaje, modelarea duratei fonemelor este o
problema critica.

Ultimele experimente au fost ficute pentru clasificarea cadrelor (vectorilor
acustici). Acest tip de clasificare se mai numegte gi clasificare cadru cu cadru
(frame by frame classification). Si acest tip de clasificare urmareste evaluarea
modelelor. Experimentul a fost repetat de cinci ori. Prima dati s-a folosit cate
un cadru, dupé aceea am crescut cu doi numéarul cadrelor din secventa de clasificat.

Cadrul din mijloc determini intotdeauna apartenenta la o fonemi a secventei de
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4. Clasificarea fonemelor cu metode statistice

Numér componente Rata de recunoastere

1 80.40%
2 87.78%
4 90.84%
8 92.27%
16 92.74%
32 90.84%

Tabelul 17: Clasificare foneme OASIS 31

Matricea de confuzie — Foneme: OASIS 31 — Modele: GMM 16

d vkt s
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Figura 4.7: Matricea de confuzie OASIS 31
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Clasificare OASIS 31 — Modele: GMM 16 — Rata de recunoastere: 92.75%
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Figura 4.8: Ratele de clasificare OASIS 31, modele cu 16 componente gaussiene
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Nr. Fonem initial Fonem recunoscut Procent de eroare

1. /-/ /-:/ 5.35%
2. /s/ /'ts/ 5.35%
3. /i/ /iz/ 3.57%
4. Jo:/ /o/ 3.57%
5. Je:/ /i/ 2.97%
6. /1/ /i/ 2.97%
7. /m/ /n/ 2.97%
8. /-/ /'ts/ 2.38%
9. - + 2.38%
10. + - 2.38%
11. JA:/ /O/ 2.38%
12. /iz/ /i/ 2.38%
13. /J/ /i/ 2.38%
14. /n/ /7/ 2.38%
15. /n/ /i/ 2.38%
16. /n/ /m/ 2.38%
17. /’t/ /-/ 1.78%
18. /7 /h/ 1.78%
19. /i:/ Je:/ 1.78%
20. /1) /n/ 1.78%

Tabelul 18: Cele mai frecvente erori - TIMIT 61
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cadre. Tabelul 19 prezinta rezultatele obtinute in cazul modelelor gaussiene cu 16

componente.

Numair cadre Rata de clasificare

1 63.36%
3 70.44%
5 74.03%
7 76.10%
9 77.36%

Tabelul 19: Clasificare cadru cu cadru - OASIS 31

4.5 Concluzii

Clasificarea fonemelor se utilizeaza in recunoagterea vorbirii pentru evaluarea mo-
delelor. Cu modele de foneme performante avem gsansa de a construi sisteme de
recunoasterea vorbirii cu o acuratete ridicati. In acest capitol am prezentat sis-
temul realizat de autor pentru clasificarea fonemelor. Ca gi modele de foneme
am utilizat modele GMM gi am ar#tat cd aceste modele ating performantele mo-
delelor HMM cu 3 stari. Cu aceasta am demonstrat faptul ca probabilitatile de
tranzitie intre stirile unui model Markov ascuns sunt nesemnificative comparativ
cu probabilititile de emisie ale starilor.

Pentru clasificarea fonemelor din baza de date TIMIT, toate articolele prezinta
rezultate obtinute pe setul de 39 de foneme, de aceea am putut compara doar
rezultatele obtinute pe aceastd multime. Tabelul 20 este un tabel comparativ

care se referd la clasificarea celor 39 de grupuri de foneme.

Articol Vector acustic  Model  #mixt.  Clasif.
[22] MFCC26 HMM-3 15 58.97%
[56] LPCC24  HMM-3 24 57.10%
[61] MFCC36 HMM-3 nespec. 63.00%

Aceasta lucrare MFCC39 GMM 32 68.13%

Tabelul 20: Rezultate comparative pentru clasificarea fonemelor TIMIT 39

In afard de clasificarea fonemelor si a grupurilor de foneme am clasificat si ca-
tegoriile fonetice. Toate rezultatele au fost publicate in articolele [5, 7]. Articolul
[7] introduce un nou tip de clasificator, clasificatorul cu doud niveluri. Rezultatele
prezentate in acest capitol sunt imbunatatite fatd de cele publicate, deoarece am

imbunititit extragerea coeficientilor cepstrali, derivatele de ordin 1 si 2.
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Pe langa baza de date TIMIT, am testat performantele sitemului gi pe baza de
date OASIS Numbers. Am comparat si pe aceastd bazi de date rezultatele noastre
cu cele obtinute de cdtre alte grupuri de cercetatori. Rezultatele obtinute de autor
cu modele GMM sunt la fel de bune ca cele obtinute cu modele HMM. Tabelul
21 prezintd rezultatele comparative. Cele doud lucrari, cu care am comparat
rezultatele noastre, au utilizat un set de 29 de foneme, grupand alofoanele. Noi

am ficut experimentele fird aceastd grupare, utilizind toate cele 31 de foneme.

Articol Vector acustic Model  #mixt.  Clasif.

[77] MFCC39 HMM 24 90.48%

[48] MFCC39+LDA GMM 3 86.76%
Aceastd lucrare MFCC39 GMM 16 92.74%

Tabelul 21: Rezultate comparative pentru clasificarea fonemelor OASIS 31



Capitolul 5

Recunoasterea fonemelor cu
modele GMM

5.1 Introducere

Analiza acusticd a fost identicd cu cea de la clasificarea fonemelor (vezi 4.2).
Ca modele am utilizat modele Markov ascunse cu observatii continue descrise
in sectiunea 2.5.4.1. Fie O = {01, 02....,0r} secventa de observatii, pentru care
trebuie determinata secventa de foneme, pe care aceasta o reprezinta. Dacid notdm
cu F' multimea tuturor secventelor de foneme posibile, problema recunoasterii se
poate formula, ca determinarea acelei secvente de foneme f € I, care verificd

urmatoarea egalitate

POIf) - P(f)

20 (5.1)

F— P(f10) =
f=arg max (fl0) = arg max

unde P(f) este modelul limbaj (la nivel de foneme). Presupunand ci toate sec-

ventele de observatii sunt echiprobabile, ecuatia 5.1 devine

A~

f= argr}lggP(Olf)‘P(f) (5.2)

Deoarece fiecare fonem a fost modelat cu un model Markov cu o singuri stare,
problema gésirii celei mai probabile secvente de stari este identici cu gasirea celei
mai probabile secvente de foneme, problem# care este rezolvatd de algoritmul
Viterbi gi care se bazeazd pe calcularea probabilititilor inainte pentru fiecare
secventd de timp conform ecuatiei

ar(j) = max ar1(7) - aij - bj(or). (5.3)

103
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stari A

120000000000

Figura 5.1: Algoritmul Viterbi - Cdutare in spatiul starilor

Algoritmul Viterbi realizeaza o cautare in spatiul stirilor (fonemelor), deter-
minand secventa cea mai probabild de stiri (foneme) pentru un gir de vectori
acustici. Practic realizeazi segmentarea sirului de vectori acustici in stari (fo-

neme). Rezultatul cidutdrii este reprezentat in figura 5.1.

In aceastd lucrare a fost utilizatd forma logaritmata a formulei 5.3, adica

log au(j) = 1rgfm<xn{log ar—1(1) +loga;;} + log bj(or) (5.4)

Deoarece am utilizat modele HMM cu o singuri stare, nu existd probabilitate
de trecere de la o stare la alta (lipseste a;;). Aplicand algoritmul Viterbi clasic
am obtinut rezultate foarte slabe, numarul inserarilor fiind foarte mare. De aceea,

am introdus in formula 5.4 in loc de a;; o penalizare de inserare notata cu

, daca i =)
I; ={ ¢ ’ (5.5)
0, caz contrar

cu care am reugit si controldm numdérul inserdrilor. De fapt aceastd valoare

empiricd a fost utilizatd gi pentru balansarea erorilor de gtergere gi inserare. Astfel
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formula 5.4 se modifica in
log a(j) = max {log az—1(i) + i} + logb;(0r) (5.6)

Constanta ( a fost determinats in mod empiric. In sectiunile urmitoare pre-
zentdm determinarea acesteia pentru cele doud baze de date TIMIT gi OASIS

Numbers.

5.2 Rezultate experimentale

Pentru evaluarea rezultatelor am utilizat metrica standard, rata de eroare la nivel
de foneme, notat cu PER. Aceastd masura calculeazi diferenta dintre secventa de
foneme de intrare si secventa de foneme recunoscutd. Distanta se calculeazi cu
algoritmul prezentat in sectiunea 2.6.3, doar ci in acest caz se noteaza cu PER in
loc de WER, fiind vorba de recunoasterea fonemelor si nu a cuvintelor.

PER — 100 INS+SU§ST+DEL (5.7)

unde N reprezintd numéirul de foneme in propozitia de recunoscut. Acuratetea

sistemului se va calcula cu formula

ACCURACY =100 — PER (5.8)

O altd mésurd utilizatd este numérul corect de foneme returnate de citre
sistemul de recunoagtere. Aceastd valoare se calculeazi tot cu algoritmul 10. Noi

o vom nota in continuare cu CORRECT.

5.2.1 TIMIT

Miésuratorile in acest caz au fost facute pentru doud seturi de date de test, numite
si timit test core respectiv timit test. Setul de test timit test core
contine in total 192 de propozitii, iar timit test contine cate 10 propozitii
de la 168 de vorbitori, deci in total 1680 de propozitii. Rezultatele pentru se-
tul timit test sunt aproximativ cu 4% mai bune decat cele pentru setul ti-
mit test core. Tabelele 22 si 23 prezinta rezultatele obtinute pentru recunoa-
sterea celor 61 de foneme din baza de date TIMIT obtinute pe seturile de test ti-
mit test core respectiv timit test. In ambele cazuri am folosit ca si modele
de foneme mixturi gaussiene cu céate 32 de componente. Setul timit test core

contine in total 7525 de foneme, iar setul timit test in total 65825 de foneme.
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Mentionam ca rezultatele au fost obtinute fira a utiliza model de limbaj la nivel
de foneme. Acest lucru inseamns cd nu a fost facuti nici un fel de constrangere,
orice fonem poate sd urmeze dupd oricare altul. Continutul tabelului 23 este

reprezentat grafic in figura 5.2.

B8  DEL INS SUBST ACCURACY CORRECT

10 6.18% 9.49%  38.77% 45.55% 55.04%
11 741% 7.68% 37.76% 47.14% 54.81%
13 9.7%% 4.81% 36.37% 49.06% 53.87%
20 18% 1.26% 30.88% 49.86% 51.12%

Tabelul 22: Recunoagterea fonemelor - timit test core

B DEL INS SUBST ACCURACY CORRECT

11 6.79%  7.39%  34.54% 51.27% 58.66%
13 9.13%  4.76%  33.12% 52.98% 57.74%
15 11.42% 3.24% 31.66% 53.67% 56.91%
20 17.16% 1.31%  28.12% 53.40% 54.71%

Tabelul 23: Recunoasterea fonemelor - timit _test

5.2.2 OASIS Numbers

In aceastd sectiune prezentim rezultatele sistemului pentru recunoasterea fone-
melor din baza de date OASIS Numbers. Fonemele au fost modelate cu mixturi
gaussiene cu 16 componente gi setul de test contine in total 2316 foneme. Tabelul
24 prezintd rezultatele obginute pentru diferite valori ale parametrului 5. Figura

5.3 prezintd sub forms graficd rezultatele din tabelul 24.

6  DEL INS SUBST ACCURACY CORRECT

11 0.52% 27.93% 5.18% 66.36% 94.30%
13 0.82% 21.80% 5.53% 71.85% 93.65%
20 23™% 11.27%  6.00% 80.35% 91.62%
25 4.06% 7.77% 5.78% 82.38% 90.15%
27 483% 7.08%  5.83% 82.25% 89.33%
30 6.43% 5.82%  5.70% 82.03% 87.86%

Tabelul 24: Recunoasterea fonemelor - oasis_test

Rezultatele noastre se comparad in mod favorabil cu cele publicate in [80] pe

aceeagi baza de date. Fara utilizarea cunostintelor rezultate din vocabular, adica
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TIMIT - Variatia ratei de recunoastere in functie de variatia parametrului beta

60 T T T T T T T T
Correct
Accuracy
50 .
40 .
g 30 4
Substitution
20 .
Deletion
10 .
Insertion
O | | | | | | | |
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

beta

Figura 5.2: TIMIT-Variatia ratei de recunoagtere in functie de variatia parame-
trului 3
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OASIS - Variatia ratei de recunoastere pentru variatia parametrului beta

100 T T T T T T T T T
orrect
90 B
80 -
Accurac
70 -
60 1
S sof ]
40 -
30 -
20 7
10 S _
Substitution
0 Deletion : ‘ ‘ | | | |
10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

beta

Figura 5.3: OASIS-Variatia ratei de recunoagtere in functie de variatia parame-
trului 8
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orice fonem poate sa urmeze dupé oricare altul, creatorii acestei baze de date au
obtinut rata de recunoastere maximi de 82.05%. Noi am obtinut rata maxims
de 82.38%, iar cu balansarea erorilor de inserare respectiv de gtergere, 82.03%
(ultimul rand din tabelul 24). Utilizand un model bigram la nivel de foneme

aceastd ratd de recunoastere a fost ridicatd la 96.87%.

5.3 Concluzii

In acest capitol am prezentat sistemul realizat de autor pentru recunoagterea fo-
nemelor. De fapt acest capitol se bazeaza pe cel precedent, clasificarea fonemelor,
deoarece modelele de foneme utilizate au fost evaluate in capitolul precedent.
Pentru a putea detecta capetele fonemelor in vorbirea continui este nevoie de
un algoritm eficient de ciutare. In literatura de specialitate sunt recomandati
algoritmii: Viterbi clasic, Viterbi fascicular, respectiv algoritmul cu stiva. Noi
am aplicat algoritmul Viterbi clasic. Din cauzi ci, acesta producea un numér
mare de erori de inserare pentru modelele de foneme independente de context,
am introdus o modificare in acest algoritm. Aceastd modificare se referd la in-
troducerea unei constante care controleazad trcerea de la o stare la alta. Cu cat
este mal mare valoarea acestei constante, cu atit este mai defavorizata trecerea
la o stare (fonem) noud. Cu aceastd constantd se poate regla si raportul dintre
numirul de erori de tip inserare, respectiv gtergere. Cu cét este mai mare valoa-
rea acestei constante, cu atét este mai mare numarul erorilor de tip stergere, deci
este direct proportionald cu acest tip de eroare. Cu cit este mai mare valoarea
acestei constante, cu atét este mai mic numérul erorilor de tip inserare, deci este
invers proportionald cu acesta. Am prezentat o serie de experimente cu diferite
valori ale acestei constante atat pentru baza de date TIMIT, cat si pentru OASIS
Numbers. Asa cum aratd experimentele, valoarea acestui parametru depinde de
baza de date, adicd de durata medie a fonemelor din limba respectiva.
Rezultatele au fost comparate doar in cazul bazei de date OASIS, deoarece
pentru TIMIT nu existd rezultate publicate pentru setul de 61 de foneme utili-
zand modele statistice. Toate rezultatele privind recunoagterea fonemelor pentru
baza de date TIMIT, utilizind modele statistice, sunt publicate pentu setul res-
trans de 39 de foneme. Doar articolele care prezintd experimentele realizate cu
retele neuronale prezinti rezultate pentru toate cele 61 de foneme. Insd aceste
modele nu sunt comparabile cu modelele de foneme GMM independente de con-
text, eventual cu cele dependente de context, deoarece retelele neuronale descrise

au capacitatea de a invita contextul. Primul articol care publicd rezultate pentru
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setul timit test cu 39 de foneme este [51], obtindnd 58.77% cu modele inde-
pendente de context si fird model de limbaj. In articolul [78] rezultatele sunt
prezentate tot pentru setul de 39 de foneme cu modele hibride (HMM/ANN)
obtinand 58.40% ratd de recunoastere cu vectori acustici similari. Rezulatul nos-
tru cel mai bun pentru setul de 61 de foneme 53.67% se compard in mod favorabil
cu aceste rezulate.

Pentru baza de date OASIS, rezultatele noastre cele mai bune (82.38%) sunt
aproape identice cu cele obtinute de autorii bazei de date (82.05%) cu acelasi tip de
vectori acustici i acelagi tip de modele GMM. Singura diferenta in ambele cazuri

este algoritmul de decodare, al nostru fiind o variantd Viterbi foarte eficient.
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Modelarea durateil fonemelor

6.1 Introducere

Unul dintre punctele slabe ale modelelor Markov ascunse este cd, nu oferd o repre-
zentare potrivitd pentru structura temporald a vorbirii. Acest lucru se datoreazi
faptului ci, probabilitatea de a rdméne in aceeasi stare descreste exponential cu
timpul, adicd aceste modele incorporeaza in mod implicit un model de durata ex-
ponential. Probabilitatea de a rdméane in starea i exact de ¢ ori se poate exprima
cu formula

dl(t) = at»»(l — aii) (6.1)

(23

in cazul modelelor Markov clasice, care permit doud tipuri de tranzitii dintr-o
stare. a;; este probabilitatea de a raméane in starea ¢, iar (1 — a;;) este probabili-
tatea de a trece in starea urmitoare. Figura 6.1 ne aratd structura unui astfel de

model Markov cu trei stiri.

Durata poate fi inclusd in modelele Markov. O primé incercare in acest sens a
fost facuta in [54], care modifica algoritmul Viterbi pentru a include si duratele.
Fie O = {01, 09,...,0r} secventa de observatii care trebuie decodatd intr-o
secventd de foneme si cu ay(j) notdm probabilitatea maxima de a fi in starea
J si observand secventa de observatii oj, 02,...0;. Atunci valorile a4(j) se pot

determina cu ajutorul formulei urméitoare

T7—1
oy (j) = max { max {at_T(i)aijdj(T) 11 bj<ot_@)}} (6.2)

1<i<n | 1<7<D
©=0

unde D este durata maxims admisd pentru o fonemid. Acest algoritm cregte

complexitatea algoritmului Viterbi cu un factor D, care poate fi inadmisibil pentru

111
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probabilitate de tranzitie intre stari

N
stari ™
1
i \y \\ 'l \\ ,l Vl \
o \ o roa N
————— > // ! \ ! \ ! | \
probabilitati de emisie | Y [ S
! \ \ I \ ! | \\
! 1 \ 1 \ I | \
/, ' N ! \ / | \
4 A \ 4 \ y Al N\
secventa de observatii | 01 02 o3 oT

Figura 6.1: Model Markov ascuns cu trei stari

recunoagterea vorbirii continue, insa acceptabil pentru recunoasterea cuvintelor
izolate.

Initial au fost utilizate distributii neparametrice. Acest lucru inseamna ca,
fiecare d;(7) a fost estimat pentru fiecare 1 < 7 < D. Acest tip de estimare
insd necesitd o cantitate foarte mare de date de antrenare. Din aceastd cauzi au
fost propuse cateva distributii parametrice impreuns cu formulele de estimare ale

acestora. Distributiile propuse sunt: Poisson, Gamma si cea gaussiani.

6.2 Rezultate experimentale
6.2.1 OASIS Numbers

In aceastd sectiune prezentim rezultatele sistemului pentru recunoagterea fone-
melor din baza de date OASIS Numbers utilizind modelarea duratei. Ca modele
acustice pentru foneme au fost folosite modele Markov ascunse cu o singuré stare.

Figura 6.2 prezintd duratele minime, respectiv maxime a celor 31 de foneme
OASIS. Durata medie este marcatd cu stelutd. Duratele minime, respectiv cele
maxime vor fi folosite in ecuatia 6.4.

O prima inercare este s verificim comportarea sistemului fara a utiliza vre-un
model pentru durata fonemelor, insd impunind nigte durate minime gi maxime

pentru acestea. Pentru acesta formula 6.2 a fost simplificatd rezultand in

Tmin <T<Tmaz

T—1
(i) = max {  max (i) ay- [] bilore) (6.3
- 0=0

pentru 1 < j < ngil <t < T, unde Thin §i Timae sunt duratele permise
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Durata in [ms]
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pentru unitatile fonetice. Deoarece fonemele sunt modelate cu o singura stare,
semnificatia a;; se modificd, acesta reprezentand probabilitatea de trecere de la
fonemul f; la fonemul f;. Noi am utilizat doar valori 0 si 1, O reprezentand faptul
cd f; nu poate fi urmat de f;, iar valoarea de 1 contrariul. Elementele matricii a;;
se determind pe baza vocabularului §i reprezintd un model bigram al limbajului,
la nivel fonetic.

Pentru a reduce cantitatea de calcule am calculat, tot be baza inregistrarilor
segmentate la nivel fonetic, durata maxima, respectiv durata minima pentru fie-
care fonem in parte (vezi figura 6.2). Aceste valori se noteaza cu 7., (j) respectiv

Tmaz () pentru 7 = 1...n. Utilizand aceste valori, formula 6.3 se modifica in

T—1
@ (j) = max { max o {at—r(i) cag; - [ bj(Ot@)}} (6.4)
- 0=0

Tmin(j)STSTmaa: (]
Tabelul 25 prezinta rezultatele obtinute pentru recunoastere indicind duratele
minime §i maxime utilizate. Aceste rezultate au fost publicate in [10]. Toate
masuritorile au fost ficute pe doud seturi de modele, unul folosind 8 componente

gaussiene, iar al doilea folosind 16 componente gaussiene. Duratele Timin - - - Timaz

reprezinti faptul cd, in acest caz am folosit duratele specifice pentru fiecare fonem

in parte.

Nr. Durate CORR. ACC. INS SUBST DEL
mixt.

8 1..50 97.23% 11.70% 85.53% 2.63%  0.12%
8 2..50 96.93% 60.70% 36.22% 2.84% 0.21%
8 3..50 94.68% 76.29% 18.39% 4.23% 1.07%
8 Tmin - - Tmax  92.96%  76.64% 16.32%  5.95% 1.07%
16 1..50 97.40% 24.30% 73.10% 2.54%  0.04%
16 2..50 96.37% 68.65% 27.72% 3.45% 0.17%
16 3.50 96.64% T7.54% 17.09% 4.66%  0.69%
16 Tmin -+ - Tmaz ~ 92.60%  76.94% 15.71% 6.21% 1.12%

Tabelul 25: Recunoasterea fonemelor - OASIS - 31

6.2.2 TIMIT

Figura 6.3 prezintd duratele minime respectiv maxime a celor 61 de foneme TI-
MIT. Durata medie este marcatid cu steluta.
Distributia duratelor pentru fiecare fonem in parte sunt reprezentate cu céte

o histograma (vezi anexa 1).
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6.3 Concluzii

Pe baza duratelor specifice ale fonemelor am stabilit o relatie intre parametrul
empiric gi durata medie de fonem. Tabelul 26 prezintd duratele medii, respectiv
valorile optime ale parametrului 5. Pentru parametrul empiric am considerat acea
valoare, pentru care acuratetea de recunoagtere era maximi (vezi tabelele 23 si

24). Relatia cu care se poate calcula acest parametru empiric ar fi

durata_medie _fonem

B = z (6.5)

Durata medie J3
TIMIT 80 ms 15
OASIS 125 ms 25

Tabelul 26: Durata medie de fonem gi valoare

O concluzie referitoare la duratele experimentate pentru baza de date OASIS
ar fi cd, impunerea unei durate minime este foarte importanti, acesta poate si
furnizeze rezultate la fel de bune ca si includerea in formuld a duratelor specifice
fiecdrei foneme (Tinin §1 Tmaz). De remarcat este si faptul ci, rezultatele obtinute
in capitolul precedent pentru recunoagterea fonemelor din baza de date OASIS
au fost mai bune (82.38%), decat cele obtinute cu modelarea explicitd a duratei
(77.54%). Ambele rezultate au fost obtinute cu modele de foneme formate din 16

componente gaussiene. O parte din aceste rezultate a fost publicata in [10].



Capitolul 7

Recunoasterea cuvintelor prin

modelare fonetica

7.1 Introducere

In acest capitol prezentam rezultatele experimentale obtinute pentru recunoagte-
rea cuvintelor pronuntate in mod izolat. Au fost ficute doud randuri de experi-
mente, in primul modeland cuvinte intregi si in al doilea modeland fonemele.

In cel de-al doilea caz cuvintele au fost reprezentate cu ajutorul unui vocabular
care contine pronuntiile fonetice ale cuvintelor. Existd diferite abordéri ale crearii

unui asemenea vocabular si anume [72]:
e fiecare cuvant are o singura reprezentare fonetica
e fiecare cuvant poate avea mai multe reprezentiri fonetice

e fiecare cuvint poate avea mai multe reprezentiri fonetice, fiecarei reprezen-

tari ii corespunde céte o probabilitate

Pentru exemplificare consideram cuvantul din limba englezd bottle. Acest cu-
vant admite mai multe pronuntii corecte cum ar fi: [ b aa dx el ], [ b aa t
el ], [baadxax 1], [ baat ax 1 ]. Introducind multe variante de
pronuntie creste dimensiunea vocabularului, insa ridica acuratetea sistemului.
Probabilitatile atasate pronuntiilor se determini in functie de frecventa acestor
pronuntii.

O altd problemd, care se ridica, se referd la reprezentarea eficientd a vocabu-

larului. Existd doud abordéari:
e liniar
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e organizat sub form# de arbore (trie)

Fiecare metodd are avantaje si dezavantaje. Avantajul modelului liniar ar fi
aplicarea simpld a modelului de limbaj, iar dezavantajul este cid, ocupa multa
memorie. Modelul organizat sub forma de arbore reprezinti o singurd dati prefi-
xurile comune ale cuvintelor, deci este mult mai avantajos din punctul de vedere

al memoriei, insd apar dificultéti in cazul aplicarii modelului de limbaj.

7.2 Modele de cuvinte

Modelarea cuvintelor poate fi ficutd in mai multe moduri, chiar dacd ne referim
doar la metodele statistice. Sistemele de recunoagterea cuvintelor izolate, care
contin un numér redus de cuvinte, cum ar fi cifrele, pot utiliza si metoda alinierii
dinamice in timp pentru recunoagterea cuvintelor. Descrierea acestor tipuri de
modele se gasesc in |26, 67, 79]. Modelele Markov ascunse cu observatii discrete
furnizeaza rezultate foarte bune pentru aceasta problema [68]. O serie de rezultate
au fost publicate gi pentru limba roméana pentru modelarea cuvintelor folosind atat
modelele statistice, cat si diferite tipuri de retele neuronale [20, 31, 79].

Noi am utilizat modele Markov ascunse cu o singurd stare (GMM) pentru a
demonstra ca, si aceste modele simple, care reprezinta doar continutul acustic al
cuvintelor, fara a modela distributia acestora in timp, pot discrimina un numar de
zece cuvinte. Antrenarea cuvintelor (cifrelor) s-a ficut cu cate 40 de exemplare,
20 de vorbitori rostesc de cate doud ori fiecare cifrd. Testarea fiecarui cuvant s-a
fadcut pe 12 exemplare, cate doud de la fiecare dintre cei 6 vorbitori. Figura 7.1
prezintd procesul de evaluare, iar rezultatele sunt prezentate in tabelul 27. Pentru
a determina numdarul de mixturi potrivite am inceput cu o singurd mixturi pentru
fiecare cuvant, dubland numirul acestora la fiecare experiment. Cu 16 mixturi

am obtinut o ratd de recunoastere 100%.

Numar mixturi Rata de recunoagtere

1 83%
2 82%
4 94%
8 98%
16 100%

Tabelul 27: Recunoasterea cuvintelor cu modele GMM - OASIS-10 cifre
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Figura 7.1: Recunoagterea cuvintelor izolate (dupi [67])

7.3 Modele de foneme

In vocabular am inclus mai multe pronuntii pentru acelasi cuvant, dar numsrul
acestor pronuntii a fost limitat la doud. Pentru reprezentarea vocabularului am
ales cea de-a doua varianti, adicd reprezentarea sub formé de arbore. Acest tip de
arbore se numegte si trie, denumirea provenind de la information retrieval. Acest
arbore permite organizarea eficientd a vocabularelor, mai mult, este structura de
date, care permite o cautare eficientd de timp constant ©(1), timpul de cdutare al
unui cuvant depinzand doar de lungimea acestuia, nu gi de dimensiunea vocabu-
larului. Acest tip de cdutare este numit i ciutare digitald [50]. Pentru decodare
am utilizat algoritmul Viterbi cu parametrul empiric, introdus in sectiunea 5.1.
Figura 7.2 prezintd o parte din vocabular organizat sub forma de trie.
Recunoagterea de cuvinte a fost ficutd conform figurii 7.3. In primul pas am
obtinut vectorii acustici din semnalul vocal (vezi sectiunea 4.2), dupi care am
aplicat o variantd a algoritmului Viterbi. Acest algoritm ne-a furnizat o secvents
de foneme, care eventual a fost postprocesatd aplicAnd niste corectii pe baza
regulilor fonetice gi apoi cdutatd in vocabularul reprezentat sub forma de arbore.
Cautarea se incepe intotdeauna de la rad#cina arborelui si se cautd un drum de
la rddacind la un nod, care reprezintd sfarsitul unui cuvant. Dacd secventa de

foneme nu a fost gisitd, atunci acesta nu va fi identificatd cu nici un cuvant.
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Figura 7.2: OASIS-Vocabular organizat sub forma de trie

In capitolul Recunoagterea fonemelor am prezentat diferitele tipuri de erori
de recunoagtere. Am viizut ci, erorile de inserare sunt cele mai ridicate. In cazul
acestor erori cea mai frecventd este inserarea diferitelor foneme, care reprezinti
linigtea la inceputul, dar mai ales la sfarsitul rostirilor. In faza de postprocesare

deocamdatd am comasat acele foneme, care reprezinti lingtea. Exemplu:

Secventd de foneme la intrare: ~ E z E r
Secventd de foneme decodatd : " Ez Er -: ~

Dupa comasare :"EzEr~

Tabelul 28 prezinta eroarea la nivel de cuvinte obtinutd pentru setul de test,
care contine 312 cuvinte rostite de cétre 6 vorbitori diferiti. Tabelul prezintd
rezultatele cu gi fard comasarea fonemelor de tip linigte. Vocabularul contine 34
de cuvinte, care reprezinta de fapt 26 de cuvinte, citeva cuvinte admit mai multe

pronuntii fonetice.
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Semnal vocal

Extragere vectori acustici

Secventa de vectori
acustici

Decodare—Algoritmul Viterbi

Secventa de foneme

Postprocesare

Cautare in vocabular
(cautare in trie)

Cuvant recunoscut

Figura 7.3: Recunoagterea cuvintelor cu modele de foneme

Tip recunoastere = DEL INS SUBST REC. CORR. REC.
FO- CU-
NEME VINTE

fard postprocesare 2.37% 11.27% 6.00% 80.35% 91.62% 84.62%

cu postprocesare  2.46% 7.64% = 5.52%  84.36% 92.01% 86.54%

Tabelul 28: Recunoastere cuvinte - OASIS 26 de cuvinte - G = 20
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7.4 Concluzii

In acest capitol am prezentat rezultate experimentale pentru recunoasterea cuvin-
telor rostite izolat. Sunt prezentate doud randuri de experimente, primul introdu-
cand modelele GMM pentru modelarea cifrelor. Pentru un vocabular continand
doar 10 cuvinte modelele GMM au fost adecvate. Folosind 16 componente gaus-
siene, am obtinut rata de recunoastere 100%. Pentru un vocabular cu mai multe
cuvinte gi cuvinte mai similare, acest model nu ar fi potrivit.

Partea a doua a capitolului utilizeazd cunostintele dobandite la recunoaste-
rea fonemelor si prezintad sistemul de recunoagterea cuvintelor izolate bazata pe
foneme. Noutatea fatd de recunoasterea fonemelor este, cd este necesard intro-
ducerea modelarii vocabularului. Noi am optat pentru modelul mai eficient din
punct de vedere al spatiului de memorie, gi am utilizat un vocabular sub forma de
arbore. Rata de recunoagtere a cuvintelor, firs introducerea limbajului de model
este de 84.62%. Cu introducerea cunostintelor fonetice acest rezulatat poate fi
imbunatatit. Noi am aplicat o simpla postprocesare pentru comasarea erorilor de
tip inserare, ceea ce a crescut deja cu 2% rata de recunoastere, reducand-se mai

ales erorile de tip inserare.



Capitolul 8

Concluzi finale

In aceastd lucrare am prezentat structura generald a sistemelor de recunoaste-
rea vorbitorului si recunoagterea vorbirii continue. In acest scop am realizat o
aplicatie cu urmaétoarele module, care se poate utiliza atdt pentru recunoasterea

vorbitorului cat si la recunoagterea vorbirii:

e modul pentru extragerea vectorilor acustici (MFCC, LPCC)

e modul pentru tehnici de grupare continand tehnicile: k-means, cuantizare
vectoriald binard ierarhica, LVQ, GMM

e modul pentru modele Markov ascunse discrete (HMM discret)
e modul pentru reprezentarea lexiconului

e modul pentru tehnici de decodare

Mentionam ci, toate componentele acestui sistem sunt independente de limba,
care trebuie recunoscuta. Experimentele au fost facute pentru doua baze de date,
una pentru limba englezd TIMIT si una pentru limba maghiard OASIS Numbers.
Aceste baze de date au fost puse la dispozitia noastrd de citre Research Group

on Artificial Intelligence, University of Szeged.

8.1 Contributii la recunoasterea vorbitorului

In cazul recunoagterii vorbitorului a fost studiatd recunoasterea independenti de
text. Am studiat performantele modelelor de vorbitori create cu ajutorul diferi-
telor tehnici de grupare. Tipul de model ales depinde gi de numarul de vorbitori,

precum si de cantitatea de material audio disponibil. Modelele GMM au mai
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multi parametri, deci necesitd o cantitate mai mare de date pentru estimarea ro-
bustd a parametrilor modelelor. Au fost studiate modelele de vorbitori din punct
de vedere al continutului fonetic. Deoarece multi autori stabilesc dimensiunea
modelului (numirul componentelor gaussiene, respectiv numérul clusterelor) in
functie de numarul fonemelor unei limbi, am verificat daca fonemele, respectiv
categoriile fonetice sunt separate in componentele acestor modele. Pentru a eli-
mina efectul de coarticulare, din foneme au fost luate in considerare doar mijlocul
acestora, care nu sunt afectate de coarticulare. Surprinzitor, modelele nu separid
toate categoriile de foneme, mai ales vocalele si semivocalele sunt impragtiate
in mai multe componente. Pornind de la acest experiment, am verificat perfor-
mantele modelelor structurate pe categorii fonetice. Concluzia este ci, utilizand
doar categoria foneticd gi construind modele cu 6 componente gaussiene, aceste
modele vor avea performante similare cu modelele obignuite. Am constituit lista
vorbitorilor identificati in mod incorect atat la modelele obignuite GMM cét si la
modelele structurate pe categorii fonetice. Deoarece cele doui sisteme produc liste
diferite, aceste doud tipuri de modelari ar putea fi combinate in scopul realizarii
unui sistem mai performant. Acest aspect rdméne o directie de cercetare.

Un alt aspect studiat in aceastd lucrare a fost puterea de discriminare a diferi-
telor categorii fonetice. Am reugit s ordonim grupele fonetice pe baza puterii lor

de discriminare, nazalele si vocalele demonstrandu-se foarte bune in acest scop.

8.2 Contributii la recunoasterea vorbirii

Desi existd mai multe abordéiri ale acestei probleme, componentele, care trebuie
realizate in cazul acestor sisteme reprezinta deja un standard. Prima data trebuie
selectatd unitatea acusticd, care va fi modelatd si apoi se antreneazd modelele
acustice. Problema urmatoare, care trebuie rezolvata, este modelarea limbajului si
reprezentarea vocabularului limbii. Dup4a ce aceste doua probleme sunt rezolvate,
se poate implementa o tehnici de decodare, care este de fapt o problema de
cdutare cu o serie de constrangeri.

Am realizat o serie de experimente pe cele doud baze de date disponibile,
clasificand foneme, grupe de foneme gi categorii de foneme. Am reusit si obtinem
cu modele GMM performante similare cu cele ale modelelelor Markov ascunse cu
trei stéri, astfel demonstrand efectul neglijabil al probabilitdtilor de tranzitie intre
starile unui model de fonem.Pentru cele 61 de foneme TIMIT am obtinut o ratd de
clasificare de 63.34%, pentru cel 39 de grupe de foneme TIMIT o ratd de 68.13%,

ambele cu modele de foneme mixturi gaussiene cu 32 de componente. In cazul
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bazei de date OASIS Numbers, rata de clasificare este de 92.74% tot cu modele
GMM, in acest caz modelele avand 16 de componente. Numé&rul componentelor
este puternic influentat de cantitatea de date de antrenare. Pentru reducerea
calculelor aici s-a propus un clasificator cu doud niveluri ale cirui performante au
fost testate pe baza de date TIMIT si care, desi este mai eficient din punct de

vedere computational, nu reduce in mod semnificativ rata de clasificare.

In cazul recunoasterii fonemelor am modificat algoritmul Viterbi pentru mo-
dele de foneme cu o singurd stare. Introducind o constantd, a cirei valori se
determind in mod empiric, am reugit sa reducem erorile de tip inserare. Recu-
noagterea a fost testatd doar pentru varianta de 61 de foneme, rezultate mult mai
bune s-ar fi putut obtine cu guparea alofoanelor (varianta cu 39 de grupe). In
acest caz pe TIMIT am obtinut 53.67, ca rati maxim& de recunoastere. Pentru
OASIS Numbers rata maxima a fost 82.38%.

Studiul duratei fonemelor este o problema importants, mai ales in cazul recu-
noagterii limbilor, care au pentru acelasi sunet att variantd scurtd, cit gi lunga,
durata fiind singura diferents intre acestea. Limbile finugorice fac parte din cate-
goria acestor limbi. Aceastd problem4 este insd una mult studiatd gi pentru limba
englezd. Am prezentat o analizd statisticd a celor doud baze de date disponibile
din punctul de vedere al duratei fonemelor si pe baza cunostintelor dobandite
am propus a variantd pentru modelarea duratei fonemelor. Modelarea duratei se
face doar la nivel de decodare, insd aceastd variantd ridicd foarte mult timpul de
decodare. Din aceastad cauza rezultate experimentale sunt prezentate doar pentru
OASIS Numbers, care contine doar cuvinte. Pentru baza de date TIMIT acest tip
de decodare este nepractic, ridicand insuportabil timpul necesar pentru decodare.
Rezultatele experimentale ne aratd cd, impunerea unei durate minime este chiar
mai importantd dect impunerea duratelor specifice fiecarei foneme.

In final sunt prezentate rezultate pentru recunoagterea cuvintelor. In cazul
utilizérii unui numéir redus de cuvinte, cum ar fi cifrele, se recomanda folosirea
modelelor de cuvinte. Cu modele avind 16 componete gaussiene am obtinut o
ratd de recunoagtere 100% in cazul unui sistem independent de vorbitor. Daca
avem de recunoscut un numér mai mare de cuvinte, atunci se recomnda crearea
modelelor de cuvinte din modelele de foneme ale limbii respective. Rezultatul este
de 84.36% pe 26 de cuvinte, cateva dintre ele fiind foarte similare, deosebindu-se
doar printr-un fonem. In acest caz nu au fost utilzate cunostinte lingvistice, orice

fonem poate s urmeze dupé oricare altul.

Majoritatea rezultatelor prezentate in aceastd lucrare au fost publicate in re-

viste de specialitate gi in volume ale unor conferinte nationale gi internationale,
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acestea fiind totodata citate in capitolele corespunzitoare din lucrare.

8.3 Directii de cercetare
Recunoagterea vorbitorului:

e O continuare fireascd ar fi construirea modelelor de vorbitori prin adaptarea
modelelor generale de foneme. Pentru aceastd investigare ar fi nevoie de
o altd bazid de date, deoarece in baza de date TIMIT existd foneme care

lipsesc sau sunt foarte slab reprezentate (cazul africatelor).

e O alta directie de cercetare ar fi verificarea identitatii pe baza unor informatii

lingvistice, cum ar fi durata unor foneme sau cuvinte specifice.

e In final, ar fi de dorit combinarea mai multor informatii atat de nivel inferior
cat gi de nivel superior. Aceasta iardgi necesitd crearea unei baze de date

care permite aceste studii.
Recunoasgterea vorbirii:

e In cazul recunoagterii fonemelor, deoarece modelele Markov ascunse repre-
zintd o modelare total neadecvatd a duratelor fonemelor, ar fi necesar un
studiu complet al tuturor posibilitdtilor de integrare al model&rii acestor du-
rate fird a mari complexitatea algoritmului de decodare. Actualmente toate

incercarile de modelare a duratei fonemelor méresc complexitatea calculelor.
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| r—

Figura A.1: Histograme ale duratelor fonemelor: /aa/, /ae/, /ah/, /ao/, /aw/,

Jax/, /ax-h/, /axr/
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Figura A.2: Histograme ale duratelor fonemelor: /ay/, /b/, /bcl/, /ch/, /d/,
/del/, /dh/, /dx/
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Figura A.3: Histograme ale duratelor fonemelor: /eh/, /el/, /em/, /en/, /eng/,
Jepi/, Jer/, [ey/
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Figura A.4: Histograme ale duratelor fonemelor: /f/,
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Figura A.5: Histograme ale duratelor fonemelor: /iy/, /jb/, /k/, /kel/, /1/, /m
/n/, /ng/
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Figura A.6: Histograme ale duratelor fonemelor: /nx/, /ow/, /oy/, /p/, /pau/,
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Figura A.7: Histograme ale duratelor fonemelor: /s/, /sh/, /t/, /tcl/, /th/, /uh/,
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Duratele fonemelor din baza de
date OASIS

Frecvente

137

T T T T T T T T T T T
5 160 4
40
140- 4
35
120 4
30
] 2 100F B
225 g
8 g
s I ol 4
20
60 B
15
a0t B
10
5 200 B
L . I . . . . I T | —
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300
Durate[ms] Durate[ms]
T T T T T T T T T T T T T
of
600 B
s
7+ 500 4
s
o 400 B
2
8
fis
300 B
200+ B
100- B
180 200 220 240 260 280 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Durate{ms] Durate[ms]



138 B. Duratele fonemelor din baza de date OASIS

2 2
12 T T T T T T T T 7 T T T T T T
oF 1
10 B
sk 1
s 1
] 2 1
g g
i [ |
af 1
2F 1
2k 1
1k 1
. . . . . I . I . . . . .
60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 120 140 160 180 200 220 240 260
Durate[ms] Durate[ms]
A E
25 T T T T T T T T T
140F B
20- — — B
| — 1200 I B
100+ B
15| B
H £ sof g
£ e
s i
10 B
60 B
a0t 4
sl 1
200 B
. . I " . . . .
150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300
Durate[ms] Durate(ms]
3 o
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
a5t B
20- 4 4op B
s B
151 — 4 sop B
2 g
H gost g
8 8
g s
10 4 20 B
15 B
sH 4 10f B
sk 4
I . I . . I . I I L . . . . .
19 31 43 55 67 79 91 103 115 127 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260
Durate[ms] Durate[ms]
@
T T T T T T T e
40 T T T T T T
ES 1 et 1
pi 1 st B
251 B
20F B
o
2 2
H §
8 3201 4
2 8
*oast 1
1sF B
10 B [
100 B
s- 1
sk 1
. . . . . .
20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 . L . L .
50 100 150 200 250 300 350 400
Durate[ms] Durate[ms]
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Figura B.2: Histograme ale duratelor fonemelor: /h/, /i/, /i:/, /’k/, /i/, /o/, /1/,
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Figura B.3: Histograme ale duratelor fonemelor:
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Anexa C

Foneme TIMIT

Pentru segmentarea bazei de date TIMIT s-au utilizat 61 de simboluri. Partile
de inchidere ale plozivelor s-au notat separat, astfel simbolurile bcl, dcl, gcl,
pcl, tck, kcl reprezintd partile de inchidere ale fonemelor b, d, g, p, t, k.

Simbolul h# s-a utilizat pentru marcarea pértilor de liniste de la inceputul,
respectiv sfargitul rostirilor. Existd incid doud simboluri pentru linigte: pau a fost
utilizat pentru marcarea linigtii dintre cuvinte, iar epi este un fel de linigte, care

apare intre pronuntarea unei fricative gi a unei semivocale.
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C. Foneme TIMIT

Categorie Simbol Cuvant Transcriere fonetica
Plozive b bee BCL B iy
d day DCL D ey
g gay GCL G ey
p pea PCL P iy
t tea TCL T iy
k key KCL K iy
dx muddy, dirty m ah DX iy, dcl d er DX iy
q bat bcl b ae Q
Africate  jh joke DCL JH ow kel k
ch choke TCL CH ow kcl k
Fricative s sea, S iy
sh she SH iy
zZ zone Z ow n
zh azure ae ZH er
f fin Fihn
th thin TH ih n
v van V aen
dh then DHen
Nazale m mom M aa M
n noon N uw N
ng sing s ih NG
em bottom b aa tcl t EM
en button b ah q EN
eng washington  w aa sh ENG tcl t ax n
nx winner w ih NX axr

Tabelul 29: Foneme TIMIT-1
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Categorie ~ Simbol Cuvint Transcriere fonetici
Semivocale 1 lay Ley

r ray R ey

w way W ey

y yacht Y aa tcl t

hh hay HH ey

hv ahead ax HV eh dcl d

el bottle  bcl b aa tcl t EL
Vocale iy beet bel b IY tcl t

ih bit bel b TH tel t

eh bet bcl b EH tcl t

ey bait bcl b EY tcl t

ae bat bcl b AE tcl ¢

aa bott bcl b AA tcl t

aw bout bcl b AW tcl t

ay bite bcl b AY tcl t

ah but bcl b AH tcl t

a0 bought bcl b AO tcl t

oy boy bcl b OY

ow boat bcl b OW tcl ¢

uh book bcl b UH kel k

uw boot bcl b UW tcl ¢

ux toot tel t UX tcl ¢

er bird bel b ER dcl d

ax about AX bel b aw tcl t

ix debit dcl d eh bel b IX tcl t

axr butter  bcl b ah dx AXR

ax-h suspect s AX-H s pcl p eh kel k tcl t

Tabelul 30: Foneme TIMIT-2
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Anexa D

Vocabular OASIS Numbers
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Transcriere foneticad

D. Vocabular OASIS Numbers

Numaér

E+°d
EzEr
hA:rom
A:rom
hOrmin-'ts
Ormin-ts

hO-'t

O-7
hO-tvOn
O-tvOn
he: -t

e -t
hE-tvEn
E-tvEn
hu:s

u: s

huson
uson
ke:-tEzETr
ke -sA:z
'k E -t 2
'kilEn-"’ts
'kilEn-"tsvEn
milio:

ne: +°d
nE+'’dvEn
nul: O
Jjol-"ts
Jjol-"tsvOn
2-t
2-tvEn
sA:z

't iz
tizEn

1000

30
30

60
60

70
70
20
20

20-

2000
200

2

9

90
1000000
4

40

50
100
10
10-

Tabelul 31: Vocabular alofonic OASIS Numbers
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