Modelarea acustica
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Ce este modelul acustic?

Modelul acustic este o componenta intr-un sistem de recunoastere a vorbirii (ASR).

e Primeste ca intrare o secventa de trasaturi extrase din semnalul audio.

e Produce probabilitati pentru unitati lingvistice ,mici”
(foneme, sub-foneme sau stari) pentru fiecare moment de timp.

Modelul acustic decide, pentru fiecare clipa, ce sunet este cel mai probabil sa se auda.



Decodor

Modelul acustic, de unul singur, nu produce textul final.

Folosim un Decodor care combina mai multe surse de informatie:

e Ce ,aude” modelul acustic (probabilitatile acustice).

e Restrictiile limbii (modelul lingvistic) care defineste ce secvente de cuvinte sunt
corecte gramatical.

e Lexiconul (dictionarul de pronuntii).
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Model Markov Ascuns (HMM)

Vorbirea are loc in timp, iar cuvintele sunt formate dintr-o succesiune de foneme cu durate variabile.
Pentru a modela aceasta secventa, se foloseste un Model Markov Ascuns (HMM).

e HMM descrie un proces in timp, cu stari ascunse care se succed si observatii vizibile
(trasaturile audio).
e Ofera cadrul matematic necesar pentru alinierea temporala si tranzitiile intre sunete.

n primele sistemele ASR, probabilitatile acustice erau modelate exclusiv statistic, cu Modele
Gaussiene (GMM).
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Modele Gaussiene si modelul DNN-HMM

Modelele Gaussiene (GMM) nu capteaza suficient de
bine variabilitatea si complexitatea vocilor umane. O
abordare moderna este modelul hibrid:

« Pastram HMM pentru partea de secventa (alinierea in
timp).
» Inlocuim GMM cu o Retea Neuronala Profundd (DNN).

La fiecare cadru, reteaua DNN primeste vectorul de
trasaturi si calculeaza probabilitatea pentru clase
acustice sub-fonetice (numite ,senone”).
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Contextul

De ce nu putem clasifica fiecare cadru audio izolat, folosind o retea
neuronala clasica? Vorbirea are o structura dinamica, iar un fonem nu
apare ca un element izolat.

* Coarticulatia: Sunetele se influenteaza reciproc in timp.
* De exemplu, vocala ,a” va suna diferit si va avea o forma diferita pe
spectrograma in functie de consoanele din jur.

Pentru decizii corecte, modelul are nevoie de context
(sa retina ce s-a auzit inainte si dupa).

Pentru a modela dependentele temporale, utilizam
Retele Neuronale Recurente (RNN).



Retele Neuronale Recurente (RNN)

Pentru a modela dependentele temporale, utilizam Retele Neuronale Recurente (RNN).

RNN introduc o forma de ,memorie’:

La pasul curent, RNN foloseste intrarea actuala si o ,stare interna” (hidden
state) care pastreaza informatii din pasii procesati anterior.
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Memorie controlata cu LSTM si GRU

Solutia pentru limitarile RNN-urilor o reprezinta arhitecturile cu ,porti” (gates):
LSTM (Long Short-Term Memory) si GRU (Gated Recurrent Unit).
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Arhitecturi combinate: CNN + LSTM

CNN (Retele convolutionale)
Extrag excelent tiparele locale stabile din spectrograma.

LSTM (Retele recurente)
Prelucreaza aceste trasaturi extrase de CNN si modeleaza evolutia lor in timp.
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Evaluarea unui sistem ASR

Cea mai folosita metrica pentru a evalua calitatea unui sistem de recunoastere
a vorbirii este WER (Word Error Rate - rata de eroare pe cuvinte).

WER masoara numarul de ,editari” necesare pentru a transforma transcrierea
automata in textul corect:

e Substitutii (S): Un cuvant a fost inlocuit gresit cu altul.

e Stergeri (D): Un cuvant rostit a fost ignorat (omis).

e Insertii (1): Modelul a inventat un cuvant in plus.

WER=(S+D+1)/N
(unde N este numarul total de cuvinte).

Cu cat WER este mai mic, cu atat sistemul e mai precis.



