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1 Introducere

Pentru dezvoltarea unui sistem de recunoastere automata a vorbirii, resursa
principala o reprezinta un corpus de vorbire pentru care exista transcrierea
corespunzatoare. Crearea unui model acustic puternic presupune antrenarea
pe baza unui corpus de dimensiune cat mai mare, ce contine pronuntii cat
mai variate, provenite de la cat mai multi vorbitori. Uneori, aceste resurse



audio adnotate lipsesc sau sunt dificil de procurat. Totusi, odata cu cresterea
puterii computationale si a capacitatii mediilor de stocare, interesul s-a mutat
catre corpusurile audio disponibile in online si mass-media. De exemplu,
emisiuni de radio si televiziune, inregistrari ale sedintelor publice din cadrul
anumitor institutii, lecturi, toate acestea sunt surse usor accesibile si bogate
in vorbire din viata reald, dar neadnotata.

Transcrierea unui astfel de corpus nu este deloc o sarcina triviala. Aceasta
poate fi realizata In mod manual, prin ascultarea inregistrarilor, insotita de
scrierea simultana a textului aferent. Efortul in acest caz este considerabil,
atat din punct de vedere al timpului necesar, cat si al costului. Mai mult, in
cazul unor limbi slab dezvoltate, gasirea unor vorbitori nativi care sa realizeze
acest proces de adnotare manuala reprezinta in sine o problema.

O alta modalitate de a obtine un corpus de vorbire transcrisa, de data
aceasta in mod automat, presupune chiar utilizarea unor sisteme de recunoas-
tere automata a vorbirii deja existente. Deoarece niciun astfel de sistem nu
este perfect, iar transcrierile obtinute contin erori, un mod foarte intalnit de
tratare a acestei probleme presupune utilizarea concomitenta a mai multor
sisteme. Figura 1 prezinta schema de principiu a unei astfel de abordari.

Transcrierile corpusului audio de la cele N sisteme trec printr-un proces de
filtrare si selectie. Aceasta etapa are sens numai in situatia in care sistemele
sunt diferite, iar erorile facute de acestea sunt, de asemenea, distincte. Ple-
cand de la aceasta premisa, sunt considerate corecte partile transcrise identic
de catre toate sistemele. Altfel, daca cele N sisteme ar face erori simetrice,
este echivalent cu utilizarea unui singur sistem, duplicat de N ori. In con-
cluzie, o astfel de abordare este utila numai daca sunt folosite sisteme RAV
complementare. Se poate spune despre doua sau mai multe sisteme RAV ca
sunt complementare, daca pentru aceeasi secventa de vorbire, transcrierile
obtinute vor contine erori diferite.

In capitolele urmitoare vor fi prezentate principalele metode prin care se
pot obtine transcrieri complementare, impreuna cu modul in care se realizea-
za filtrarea acestora, in vederea adnotarii cat mai precise a unor corpusuri de
vorbire.
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Figura 1: Adnotarea automata a corpusurilor audio

2 Metode de obtinere a complementaritatii
RAV

Obiectul acestui studiu este analiza complementaritatii sistemelor RAV, fiind
data de diferente la nivelul:

seturilor de date de antrenare;
o trasaturilor acustice;

o algoritmilor de antrenare;
 algoritmilor de decodare;

o tipul modelului acustic.



Seturile de date de antrenare diferite (acustice/lingvistice) re-
prezinta un prim factor ce conduce la obtinerea unor sisteme RAV comple-
mentare. Distinctia dintre corpusuri poate fi data de mai multi factori:

o tipul vorbirii - citita sau spontana;
« mediul ambiant - in conditii de liniste sau zgomot;

 domeniul vorbirii - vorbire generala sau apartinand unei anumite sfere
de activitate;

« modul de impartire al corpusului in subseturi;
« genul vorbitorilor (masculin/feminin);
e limba utilizata;

Acesti factori au un impact direct asupra diversitatii modelului acustic. Mo-
delele acustice antrenate pe date care difera in acest mod sunt complemen-
tare deoarece fiecare surprinde manifestari acustice diferite ale fonemelor.
In (Koctiir et al., 2016) si (Koctir et al., 2017) sunt utilizate doua siste-
me RAV complementare, antrenate pe seturi de date diferite. Scopul a fost
transcrierea automata a unui corpus de vorbire achizitionat din transmisiuni
de televiziune. In (Cucu et al., 2014) si (Cucu et al., 2015), ambele modele
acustice sunt de acelasi tip, dar ele au fost antrenate cu subseturi diferite
din corpusul de antrenare: vorbire citita si vorbire spontana. Un alt element
ce poate oferi transcrieri complementare in faza de decodare este modelul de
limb# aplicat. In (Lojka and Juhar, 2014) se folosesc atat modele de limba
antrenate pe corpusuri generale de text, cat si modele de limba antrenate pe
text provenind dintr-un domeniu specific. Limba pentru care a fost antrenat
modelul este de asemenea un element important, deoarece nu toate limbile
folosesc acelasi set de foneme, iar in cazul fonemelor ce se regasesc in mai
multe limbi, unele sunt perfect identice, In timp ce In cazul altora, se pot
face asocieri de similitudine. Astfel de abordari, in care se folosesc modele
acustice antrenate pe limbi diferite, se regasesc in (Vu et al., 2010), (Vu et al.,
2011), (Oparin et al., 2013) si (Haitao et al., 2016).

Trasaturile extrase din semnalul vocal sunt un alt element ce du-
ce la obtinerea sistemelor RAV complementare. Asa cum este cunoscut, in
sistemele RAV, nu se lucreaza cu forma de unda bruta, ci semnalul este
parametrizat. Desi mai toate metodele de extractie a parametrilor vizeaza
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pastrarea informatiei utile, cu rol discriminatoriu in producerea fonemelor,
iar majoritatea operatiilor efectuate sunt comune, exista mai multe tipuri de
trasaturi obtinute din semnal. De exemplu, in (Lojka and Juhar, 2014) se
folosesc atit coeficienti mel-cepstrali (MFCC), cat si coeficienti perceptuali
de predictie liniara (PLP). Autorii utilizeaza In (Garau and Renals, 2008)
atat coeficienti clasici, de tip MFCC si PLP, cat si coeficienti extrasi prin
metoda numita pitch-synchronous analysis, asupra carora a fost aplicata nor-
malizarea lungimii tractului vocal (VTLN). Mai mult, au fost incercate si
diferite combinatii Intre aceste trasaturi. Cea mai simpla forma de com-
binare o reprezinta concatenarea vectorilor de trasaturi acustice. Aceasta
operatie se realizeaza prin aplicarea analizei discriminatorii liniare heterosce-
dastice (HLDA). Metoda este Insa nefezabila, deoarece dimensiunea spatiului
ce trebuie modelat este crescuta. Reducerea dimensionalitatii se realizeaza
prin aplicarea unor tehnici ca analiza componentelor principale (PCA) sau
analiza discriminatorie liniara (LDA). (Li et al., 2016) foloseste doua siste-
me RAV complementare, ce difera atat prin tipul modelului acustic, cat si
prin tipul trasaturilor vocale. Unul dintre sisteme este bazat pe coeficienti
PLP, 13-dimensionali, asupra carora se efectueaza o operatie de normare a
mediei si variantei (CMVN), in timp ce al doilea este bazat pe coeficienti
mel 40-dimensionali, extrasi cu bancuri de filtre. Aceleasi tipuri de trasaturi,
impreuna cu MFCC si combinatii intre acestea, sunt utilizate in (Shen et al.,
2016).

Tipurile diferite de modele utilizate in sistemele RAV pot reprezenta
surse de complementaritate. Astfel, in (Ma et al., 2012) sunt utilizate mo-
dele acustice de tip mixturi de gaussiene (GMM) sau subspatii de mixturi
gaussiene (SGMM), antrenate in mod conventional, plecand de la vectori de
trasaturi acustice, sau prin initializare cu parametrii obtinuti dintr-un model
preantrenat de vorbire generala (UBM). Complementaritatea este data in (Li
et al., 2016) de utilizarea modelelor acustice de tip GMM, respectiv modele
acustice antrenate cu retele neuronale profunde (DNN). Aceleasi tipuri de
modele acustice sunt folosite si in (Huang et al., 2013). Autorii prezinta in
(Shen et al., 2016) folosirea mai multor tipuri de modele acustice: SGMM,
DNN sau retele neuronale convolutionale (CNN-DNN). Tot retele neuronale
in diferite configuratii sunt utilizate si in (Bell et al., 2013).

Algoritmii de antrenare ai modelelor fac ca acestea sa fie complemen-
tare, chiar daca modelele functioneaza pe baza acelorasi principii, fiind de
acelasi tip. De exemplu, in cazul modelelor HMM-GMM, criteriul de optimi-
zare la antrenare poate fi de tip generativ sau discriminativ. Clasificatorii



generativi incearca sa invete modelul care genercaza datele, calculand pro-
babilitatile si distributiile modelului. In cazul clasificatorilor discriminativi,
probabilitatile posterioare ale starilor sunt modelate direct, astfel incat dis-
criminarea intre foneme se face cAt mai bine. In (Shen et al., 2016), se
folosesc atat modele SGMMM, ce sunt de tip generativ, cat si FBMMI, de
tip discriminativ.

Algoritmii de decodare ai semnalului vocal sunt un alt factor ce
conduce la obtinerea de sisteme complementare. In (Jouvet and Fohr, 2014)
decodarea este realizata atat in ordine normald, cat si in ordine inversa. Pen-
tru cel de-al doilea caz, s-a recurs la inversarea cadrelor de semnal de la
intrarea sistemului, Iimpreuna cu inversarea cuvintelor din modelul de limba
si din modelul fonetic. Un element ce poate oferi transcrieri complementare
in faza de decodare este modelul de limba aplicat. Decodarea pot fi de aseme-
nea directa, folosind un model de limba pentru a obtine graful cu transcrieri
alternative (latice) sau decodare urmata de reevaluarea laticei, folosind teh-
nica numita rescoring (Bell et al., 2013).

3 Imbinarea si aplicarea metodelor de com-
plementaritate

In articolul (Lojka and Juhdr, 2014) se utilizeaza diversitatea la nivelul tra-
saturilor acustice, tipurilor de vorbitori (masculini/feminini) si a seturilor de
date de antrenare pentru modelul de limba. Se folosesc mai multe sisteme
RAV pentru limba slovaca, antrenate pe aceleasi baze de date, folosind ace-
easi paradigma, platforma HMM-GMM. Fiecare model contine 3 stari pentru
HMM si 32 densitati gaussiene. Complementaritatea este data de tipul tra-
saturilor vocale utilizate, cat si de datele cu care au fost antrenate modelele
de limba. Se folosesc coeficienti MFCC si PLP, impreuna cu derivatele lor de
ordin 1 si 2, iar In final a fost aplicata o metoda de normare a mediei acestora.
Trei modele acustice au fost antrenate folosind trasaturi de tip MFCC, cate
unul pentru fiecare gen (masculin, feminin) si unul general. In schimb, un
singur model acustic a fost antrenat folosind PLP, folosind intreg setul de
date de antrenare. Doua modele de limba au fost utilizate, ambele fiind de
tip n-gram. Unul dintre ele a fost antrenat cu text provenind dintr-un dome-
niu specific, In timp ce al doilea a fost antrenat cu text general. Sistemele
RAV finale au fost obtinute prin combinarea fiecarui model acustic cu fiecare



model de limba, fiind obtinute in total 8 sisteme.

(Garau and Renals, 2008) combina mai multe tipuri de trasaturi pentru
a obtine sisteme RAV complementare. Modelele acustice au fost antrena-
te folosind platforma HMM-GMM. Modelul de baza a fost obtinut folosind
coeficienti MFCC, impreuna cu derivatele de ordin 1 si 2. Cate 16 mixturi
gaussiene au fost utilizate pentru a modela starile acustice. Alte modele
au folosit coeficienti MFCC bazati pe reprezentarea STRAIGHT (Kawaha-
ra et al., 1999), combinari intre vectorii cu coeficienti MFCC standard si
MFCC STRAIGHT, coeficienti de tip PLP, coeficienti PLP bazati pe repre-
zentarea STRAIGHT, combinari intre vectorii cu coeficienti PLP standard
si PLP STRAIGHT. Alte variatiuni cuprind acesti coeficienti in combinatie
cu aplicarea tehnicii VTLN.

In (Ma et al., 2012) complementaritatea consta in utilizarea unor algo-
ritmi diferiti pentru antrenarea modelelor, impreuna cu varierea numarului
total de stari acustice. Toate modelele acustice sunt modelate cu HMM-uri
cu 3 stari, dependente de context, fiecare stare fiind modelata de 16 densitati
gaussiene. Se pleaca de la doud sisteme initiale, ale caror modele acustice
sunt de tip GMM, SGMM si SGMM initializat cu parametri deja antrenati
intr-un model UBM. Modelele initiale sunt antrenate cu putine date, ele fi-
ind reantrenate prin adaugarea la corpusul de antrenare a datelor selectate.
Trasaturile acustice extrase sunt de tip PLP, impreuna cu derivatele lor de
ordin 1 si 2.

(Li et al., 2016) utilizeaza sisteme complementare atat din punct de ve-
dere al tipului modelelor, cat si din punct de vedere al trasaturilor acustice.
Este antrenat un model acustic de tip HMM-GMM, ce foloseste vectori de
trasaturi de tip PLP, 39-dimensionali, asupra carora se aplica tehnici de
normare a mediei (CMN) si variantei (CVN). Modelul de tip DNN-HMM fo-
loseste trasaturi de tip filterbank impreuna cu derivatele lor, 40-dimensionale,
luand in calcul cate 5 cadre de semnal la stanga si la dreapta cadrului cu-
rent. Stratul de intrare contine 1320 neuroni, stratul de iesire contine 3000
neuroni, iar straturile ascunse, in numar de 7, contin 1024 neuroni fiecare.

In (Kocttr et al., 2016) si (Kocttr et al., 2017) sunt folosite doua sisteme
RAV, cu modele acustice de tip HMM-GMM, complementaritatea lor fiind
asigurata de seturile diferite de date cu care au fost antrenate.

In (Cucu et al., 2014) diversitatea celor dous modele acustice este data
de modul de impartire al setului de date de antrenare, respectiv tipul vorbirii
din aceste seturi. Astfel, unul dintre sisteme a fost creat folosind un subset
cu vorbire citita, in conditii de liniste, In timp ce al doilea se bazeaza pe
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vorbire spontana, uneori in conditii de zgomot.

(Jouvet and Fohr, 2014) foloseste ca sursa de diversitate doi algoritmi
diferiti de decodare, aplicati in cadrul aceluiasi sistem RAV. Altfel, decodarea
semnalului vocal are loc in ordine normala si inversa. Modelul acustic a fost
antrenat pe baza platformei HMM-GMM, folosind coeficienti MFCC. S-a
utilizat acelasi model fonetic si acelasi model lingvistic, dar pentru situatia
cand decodarea are loc in ordine inversa, aceste modele au fost inversate si
ele, fiind scrise invers.

In (Shen et al., 2016) diversitatea se manifests la nivelul tipului trasatu-
rilor extrase din semnalul vocal, tipul modelelor acustice si tipul algoritmilor
de antrenare. Au fost utilizate 4 tipuri de trasaturi acustice: coeficienti mel-
cepstrali (MFCC), cepstrul liniar predictiv (PLP), coeficienti extrasi cu aju-
torul bancurilor logaritmice de filtre Mel (FBANK) si coeficienti (FBANK)
impreuna cu trasaturi tonale. Din punctul de vedere al modelelor acustice,
au fost utilizate atat modele bazate pe HMM-GMM, cat si pe retele neu-
ronale de tip DNN sau CNN-DNN. Algoritmii de antrenare folositi au fost
atat generativi, SGMM, cat si discriminativi, FBMMI. Pentru antrenarea
acestora s-au utilizat alinierile date de un model simplu, bazat pe trifoneme
dependente de context, antrenat cu HMM-GMM. Modelarea de limba s-a fa-
cut atat probabilistic, folosind modele de tip n-gram, cat si pe baza de retele
neuronale recurente (RNN). Modelele n-gram au fost utilizate in doua faze:
un model general pentru faza de decodare si un model adaptat la domeniu
pentru faza de rafinare a textului transcris.

Urmatoarele 4 articole au utilizat ca metoda de diversitate decodarea cu
modele acustice antrenate pe alte limbi, diferite de cea a corpusului decodat.
Pentru aceasta sarcina, fonemele din fiecare limba pentru care exista model
acustic, au fost asociate la fonemele limbii tinta. In (Vu et al., 2010) s-au
folosit modele acustice in limbile bulgara, rusa, poloneza si croata pentru a
decoda o baza de date de vorbire in limba ceha. Transcrierile astfel obtinute
au fost utilizate mai departe la antrenarea unui sistem RAV in limba ceha.
(Vu et al., 2011) are de asemenea ca scop decodarea si crearea unui sistem
RAV pentru limba ceha, folosind de data aceasta modele acustice pentru
limbile engleza, franceza, germana si spaniola. (Oparin et al., 2013) utili-
zeaza sisteme RAV pentru limbile engleza, franceza si rusa pentru a obtine
un model acustic in limba letona. Au fost folosite aproximativ 800 ore de
vorbire neadnotata din transmisiuni online. Modelul de limba a fost antrenat
folosind corpus de text adunat online, impreuna cu transcrieri ale sedintelor
din Parlament. S-au utilizat atat modele probabilistice, de tip n-gram, cat
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si modele bazate pe retele neuronale. In (Haitao et al., 2016) se doreste an-
trenarea nesupervizata a unui sistem RAV pentru limba japoneza, folosind
la decodarea corpusului neadnotat, modele antrenate pe limbile mandarina,
engleza si coreeana.

In (Gollan et al., 2007) complementaritatea sistemelor este realizata in
special la nivelul trasaturilor acustice. Cele 4 sisteme RAV utilizeaza coe-
ficienti cepstrali, la care se adauga diferite transformari: MFCC + CMVN
+ VTLN + LDA (1), + SAT + MPE (2), + MLLR (3) , + LM rescoring
(4). Cel de-al patrulea sistem utilizeaza in plus fata de cel precedent tehnica
de rescoring pentru a imbunatati transcrierile initiale. A fost antrenat un
model acustic de tip HMM-GMM pe o baza de date de 85.7 ore de vorbire
in limba engleza, adnotata manual. Un corpus de vorbire neadnotata, numit
European Parliament Plenary Sessions (EPPS), ce are o durata de 180 ore,
a fost transcris folosind sistemele complementare.

In (Huang et al., 2013) diversitatea sistemelor este data de tipul mode-
lelor acustice folosite, HMM-GMM, dar si HMM-DNN, impreuna cu tipul
algoritmului folosit la antrenarea modelului, generativ (MLE - Mazimum
likelihood Estimation) sau discriminativ (fMPE+bMMI - boosted mazimum
mutual information).

4 Metode de selectie

Selectia datelor este ultima etapa din cadrul unui proces de adnotare auto-
mat# a corpusurilor de vorbire. In urma folosirii unor metode ce asigurs
complementaritatea, sunt create mai multe sisteme RAV cu care se transcrie
vorbirea neadnotata, obtinandu-se mai multe transcrieri alternative. Scopul
selectiei este de a combina toate informatiile disponibile pentru a rezulta in
final cea mai buna transcriere pentru un segment audio. Se urmaresc doua
aspecte: o precizie cat mai buna, astfel Incat transcrierea stabilita sa fie cea
corecta si obtinerea de transcrieri pentru o cantitate cat mai mare din to-
talul datelor audio neadnotate. De asemenea, in functie de caz, exista un
compromis intre aceste aspecte, astfel incat se doreste o transcriere pentru
o parte din corpus sau pentru intreg corpusul, respectiv o incredere cat mai
mare sau o incredere mai mica pentru transcrierea obtinuta.

Alinierea completa a doua sau mai multe ipoteze obtinute in urma
procesului de decodare cu sisteme RAV reprezinta o prima si cea mai sim-
pla metoda de selectie. Aceasta aliniere presupune identificarea segmentelor



identice si considerarea lor ca fiind corecte, avand in vedere premisa ca sis-
temele complementare fac erori diferite. In (Cucu et al., 2014) selectia se
face in acest fel, utilizand algoritmul Dynamic Time Warping (DTW). De
asemenea, metoda este Intalnita in (Koctir et al., 2016) si in (Koctur et al.,
2017).

Scorul de incredere al cuvintelor permite filtrarea partilor selectate ca
fiind comune 1n urma alinierii. Aceasta este o metoda similara cu metoda
alinierii complete, dar mai eficienta. De obicei, sistemele RAV, scot la iesire
un graf de transcrieri alternative, denumit latice, unde fiecare nod este un
cuvant, iar fiecare arc este o tranzitie intre stari, cu o anumita probabilitate.
Transcrierea finala este cea mai buna cale prin acest graf, calea cu cele mai
mari probabilitati, acestea purtand numele de scor de incredere. Un prag
foarte jos pentru scorurile de incredere va permite acceptarea unor transcri-
eri eronate, In timp ce un prag foarte ridicat este posibil sa ignore cuvinte ce
sunt corecte. O astfel de abordare este intélnita in (Ma et al., 2012), iar in
(Kocttr et al., 2016) este aplicata o constrangere, ce vizeaza numarul minim
de cuvinte dintr-o secventa selectata. Similar se regaseste si in (Jouvet and
Fohr, 2014), unde pe langa constrangerea precedenta, se cere si o durata mi-
nima de non-vorbire Intre secventele selectate. (Gollan et al., 2007) foloseste
aliniere si praguirea scorului de incredere la nivel de cuvant si la nivel de
stare acustica.

ROVER (Fiscus, 1997) (Recognizer Output Voting Error Reduction)
este un sistem ce are ca scop combinarea mai multor ipoteze rezultate in
urma procesului de transcriere, astfel incat se obtine o singura ipoteza, cat
mai corecta. ROVER utilizeaza programarea dinamica pentru a construi un
graf de tranzitii intre cuvinte (WTN - word transition network). Mai Intai,
se selecteaza prima ipoteza si se considera a fi ipoteza de baza. Apoi, se
aliniaza cu aceasta cea de-a doua ipoteza, utilizand programarea dinamica
si distanta Levenshtein. In urma alinierii, se obtine o secventi ce contine
cuvintele comune, regasite in ambele ipoteze, dar sunt marcate si pozitiile
in care au aparut insertii sau stergeri de cuvinte. Aceasta secventa este
aliniata mai departe cu urmatoarea ipoteza si procesul se repeta pana la
final. Rezultatul obtinut in urma ultimei alinieri este reprezentat sub forma
unei retele de confuzie a cuvintelor, un graf in care trecerea de la un cuvant
la urmatorul este formata din mai multe arce reprezentand alternative de
cuvinte. In cazul in care doud cuvinte diferite primesc acelasi vot, ROVER
da prioritate primei alternative din graf. Procesul de votare este dat de
formula:
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ScorVot(w) = aN(w, i) + (1 — a)C(w,1),
unde N (w, ) este numarul de aparitii ale cuvantului w in setul de transcrieri
alternative, C'(w,14) este scorul de incredere al cuvantului w, iar a este un
parametru de pondere intre frecventa de aparitie a cuvintelor si scorurile lor
de incredere. ROVER foloseste trei scheme de vot ce se bazeaza pe:

 frecventa aparitiilor - ignora informatiile despre scorul de Incredere
(o =1);

« frecventa de aparitie si media scorurilor de incredere - calculeaza o
medie a scorurilor de incredere pentru fiecare cuvant;

« frecventa de aparitie si maximul scorului de incredere - similar cu sche-
ma precedenta, doar ca este luat in calcul cuvantul cu cel mai mare
scor de Incredere.

In (Lojka and Juhdr, 2014) se intalneste aceastd abordare de selectie a
datelor ce utilizeaza ROVER sub mai multe infatisari. Este folosita frecventa
de aparitie a cuvintelor in transcrieri, dar si scorul de incredere. (Garau and
Renals, 2008), (Bell et al., 2013) si (Huang et al., 2013) utilizeaza de asemenea
metoda ROVER pentru a alinia ipotezele obtinute de la mai multe sisteme
RAV. In (Shen et al., 2016) se foloseste ROVER, iar asupra scorurilor de
incredere au fost aplicate mai multe praguri.

Stabilitatea acustica (A-stabil) este o alta metoda de selectie Intalnita
in literatura de specialitate. Prin varierea ponderilor modelului acustic, cat
si a modelului de limba, se obtin mai multe transcrieri alternative pentru
fiecare sistem. Se alege drept referinta, o transcriere pentru care ponderea
intre modelul acustic si cel lingvistic este cea mai echilibrata. Se calculeaza
frecventele de aparitie ale fiecarui cuvant din referinta in celelalte transcri-
eri alternative si se normeaza la numarul de transcrieri alternative. Pentru
fiecare propozitie din referinta, scorul A-stab este definit ca media scorurilor
pentru fiecare cuvant. Pe baza acestui scor se face selectia datelor. Aceas-
ta metoda este Intalnita in (Vu et al., 2010), (Vu et al., 2011) si (Haitao
et al., 2016), unde complementaritatea este data de folosirea unor mode-
le acustice antrenate pe limbi diferite, folosind mai departe tehnica numita
cross-language transfer, pentru a decoda vorbire dintr-o limba tinta diferita.

Tehnicile de invatare automata sunt prezente in selectia datelor, uti-
lizand clasificatori de tip conditional random fields (CRF). Clasificatorul se-
lector este antrenat pentru a decide care ipoteza este corecta (sau mai buna)
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dintre cele rezultate din transcrierea cu sistemele complementare. Clasifi-
catorul verificator determina daca ipoteza selectata este corecta sau nu. In
urma acestui proces, se pot obtine cateva categorii de aliniere:

cele doua ipoteze corespund si sunt corecte ambele;

cele doua ipoteze nu corespund, dar una dintre ele este corecta;

cele doua ipoteze corespund, dar ambele sunt eronate;

cele doua ipoteze nu corespund, iar niciuna dintre ele nu este corecta.

Scopul clasificatorului este de a accepta datele utile (corespunzatoare catego-
riilor 1 si 2) si de a elimina datele eronate (categoriile 3 si 4). Metoda a fost
utilizata in (Li et al., 2016).

Retelele neuronale sunt de asemenea utilizate in sarcina de selectie a
datelor. In (Koctir et al., 2017), o metoda derivata din metoda alinierii
simple, pleaca de la premisa ca nu intotdeauna ipotezele au aceeasi lungime,
intervenind posibilitatea ca ipoteze scurte sa fie aliniate cu ipoteze lungi.
Astfel, se intAmpla uneori ca unele cuvinte sa fie aliniate la o alta parte din
ipoteza, decit cea din care face parte. Acest inconvenient se rezolva prin
limitele temporale obtinute de la sistemul RAV in etapa de decodare. In
acest fel, se considera incorect aliniate cuvintele ai caror indici temporali
sunt foarte departati. In urma alinierii, se selecteaza secvente de cuvinte
consecutive de lungime n (n-grame), ce sunt verificate mai departe de catre
o retea neuronala, pentru a stabili daca secventa respectiva este corecta sau
nu.

5 Imbinarea si aplicarea metodelor de selectie

In (Lojka and Juhar, 2014) este folosit sistemul ROVER in céteva configura-
tii. Prima data este luat in calcul numai numarul de aparitii ale cuvintelor
in transcrierile alternative, apoi acesta este considerat impreuna cu probabi-
litatile posterioare. A treia situatie tine cont de numarul de aparitii si de
scorul de incredere al cuvintelor. La final, se reconsidera cazurile precedente,
aplicandu-se in plus un proces de netezire a scorurilor.

In (Huang et al., 2013) trei sisteme RAV ce difera prin tipul modelelor
acustice si prin modelele de limba sunt folosite pentru a genera ipoteze initiale,
cu scor de incredere la nivel de cuvant si fraza. Combinarea ipotezelor se face
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folosind un sistem ROVER, ce duce la obtinerea unor ipoteze mai bune si a
unor noi scoruri de incredere. Acestea sunt obtinute prin interpolarea liniara
a scorurilor initiale si a gradului de acord asupra ipotezei. Apoi, o procedura
de votare ce cuprinde un sistem principal (obtinut in urma combinarii cu
ROVER) si trei sisteme suplimentare (sistemele initiale) sunt utilizate pentru
a recalibra scorurile de incredere. Se va considera, pe rand, ca fiecare sistem
este cel principal. Numai ipoteza care provine de la sistemul principal este
considerata ca fiind potential corecta, in timp ce sistemele suplimentare au
rolul de a calibra scorul de incredere al sistemului principal.

In (Shen et al., 2016) reducerea erorilor de transcriere prin aplicarea me-
todei ROVER a condus la imbunatatirea performantelor. Transcrierile obti-
nute de la diferite sisteme au fost combinate, selectia datelor facandu-se pe
baza unui scor de incredere. S-a testat aplicarea mai multor praguri asupra
acestor scoruri.

In (Li et al., 2016) un set de clasificatori de tip conditional random fields
(CRF) sunt folositi pentru a selecta si verifica cea mai buna ipoteza dintre cele
rezultate din transcrierea cu sistemul GMM-HMM sau DNN-HMM la nivel
de caracter/cuvant. Se foloseste un clasificator selector, care alege una dintre
ipoteze, Impreuna cu un clasificator verificator care determina corectitudinea
ipotezei selectate. Deoarece se observa un tipar diferit intre ipotezele obtinute
cu GMM fata de DNN, clasificatorul CRF combina aceasta diversitate si
determina ce ipoteza ar trebui selectata pentru a reantrena modelul acustic.
La Inceput, textele sunt aliniate In perechi la nivel de caracter. O ipoteza
corecta sau Imbunatatita este selectata pe baza ipotezelor complementare. In
urma acestui proces, se pot obtine 5 categorii de aliniere: cele doua ipoteze
corespund si sunt corecte ambele (1), cele doud ipoteze corespund, dar ambele
sunt eronate (2), cele doua ipoteze nu corespund, iar niciuna dintre ele nu
este corecta (3) sau cea bazatda pe DNN este corecta (4) sau cea bazata pe
GMM este corecta (5). Setul de clasificatori utilizeaza mai multe tipuri de
trasaturi, separate in doua mari clase: trasaturi bazate pe sistemul RAV
(scorul de incredere al cuvantului, durata cuvantului, scorul cuvantului dat
de modelul de limba, scorul cuvantului dat de modelul acustic, numarul de
cuvinte din latice conectate la cuvantul curent, numarul de cuvinte suprapuse
in latice peste cuvantul actual) si trasaturi bazate pe text (partea de vorbire
reprezentata de cuvant, probabilitatea data de un model de limba 5-gram,
comportamentul de tip back-off rezultat dintr-un model de limba 5-gram).

(Ma et al., 2012) realizeaza selectia transcrierilor obtinute pe baza scoruri-
lor de Incredere. Se cauta un prag al acestui scor, punand in balanta calitatea
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datelor obtinute si cantitatea lor. S-a observat ca scorul de Incredere la nivel
de propozitie este mai relevant decat scorul la nivel de cuvant.

In (Koctir et al., 2016) ipotezele sunt aliniate complet si se considera ci
partile comune nu contin erori, desi in realitate acestea au aparut, dar intr-un
procent scazut. Mai departe, s-a Incercat scaderea erorii pe baza scorului de
incredere. Au fost testate mai multe praguri, iar cu cat pragul a fost mai
fnalt, cu atat eroarea a fost mai mica. De asemenea, au fost propuse cateva
metode de normare a pragului si s-a incercat stabilirea unor formule pentru
a obtine rezultate mai bune. Combinatia a doua constrangeri, minimul de
cuvinte consecutive si utilizarea unui prag pentru scorul de incredere, a dus la
o scadere a erorii. Cel mai mare castig a fost obtinut prin utilizarea pragului
variabil.

In (Cucu et al., 2014) se realizeaza alinierea ipotezelor si selectia partilor
comune. Aceeasi abordare se intalneste in (Jouvet and Fohr, 2014), iar mai
departe se folosesc informatiile date de scorul de incredere si se aplica diferite
praguri, pentru a efectua selectia finala.

In (Koctir et al., 2017) ipotezele sunt aliniate, fiind stocate informatii
despre limitele temporale, forma ortografica, scorul dat de modelul acustic
si scorul de Incredere. Selectia ipotezelor se face cu ajutorul unui clasificator
bazat pe retele neuronale, ce Incearca sa stabileasca un model pentru secven-
tele de cuvinte consecutive (clasificarea n-gramelor). Acesta este mai eficient
decat stabilirea unui prag pentru scorul de incredere, deoarece aceasta me-
toda din urma omite cuvintele cu un scor mic. Totodata, exista cazuri cand
cuvinte transcrise incorect au un scor de incredere inalt, sarcina de decizie
fiind dificila. Pentru a antrena reteaua neuronala, este necesar un corpus de
date pentru care exista informatii despre corectitudinea fiecarui n-gram exis-
tent. Este important ca datele de antrenare sa fie echilibrate, avand aceeasi
cantitate de n-grame corecte si incorecte. Ordinul n-gramelor este cuprins
intre 1 si 6. Intr-un prim experiment, vectorul de triasituri de la intrarea
retelei a fost compus din scorul dat de modelul acustic, impreuna cu scorul
de incredere, obtinute de la cele doua sisteme RAV, pentru fiecare cuvant.
Al doilea experiment a exclus scorul dat de modelul acustic. Al treilea ex-
periment este similar cu al doilea, diferenta fiind reprezentata de scalarea
scorului de incredere prin inmultirea lui cu un factor constant. Cel de-al
patrulea experiment a folosit un singur scor de incredere, obtinut ca o medie
a celor furnizate de cele doua sisteme RAV.

In (Gollan et al., 2007) selectia ipotezelor in scopul adnotarii automate
a fost realizata folosind doua criterii: aliniere si stabilirea unui prag pentru
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scorul de incredere la nivel de cuvant, precum si alinierea si stabilirea unui
prag pentru scorul de incredere la nivelul starilor acustice.

In (Vu et al., 2010) selectia datelor se face pe baza scorurilor de incredere,
calculate fie cu algoritmul gamma, fie pe baza stabilitatii acustice (A-stabil).
Prima metoda presupune calculul probabilitatii unei cai din latice, In acelasi
fel in care algoritmul forward-backward functioneaza la decodarea HMM-
urilor. Un nod in latice poate fi vazut ca o stare HMM, iar o cale din latice
este o posibila tranzitie intre stari. Deoarece nodurile sunt asociate cuvintelor
din ipoteza, probabilitatea de emisie a unui nod este scorul acustic pentru
acel segment temporal. Probabilitatea de tranzitie intre cuvinte este data
de modelul de limba. Aceste doua probabilitati, date de modelul acustic
si de modelul de limba, compun scorul de Incredere, puternic corelat cu
eroarea de recunoastere. Metoda stabilitatii acustice presupune generarea
mai multor ipoteze. Fiecare ipoteza este aliniata cu o iesire de referinta,
definita ca ipoteza cu cea mai buna pondere intre modelul acustic si cel de
limba. Pentru fiecare cuvant din referinta, scorul de incredere este definit
ca numarul de aparitii ale cuvantului in ipotezele alternative, raportat la
numarul de ipoteze alternative.

6 Rezultate experimentale

Experimentele ce au utilizat metodele de diversitate si selectie prezentate
sunt destul de eterogene, iar o comparatie directa intre acestea este dificil de
realizat. Totusi, unii autori au facut specificatii cu privire la performantele
unor metode, In comparatie cu altele. De asemenea, au fost oferite unele date
numerice cu privire la performantele obtinute, astfel incat se poate obtine o
privire de ansamblu asupra eficientei metodelor.

Tabelul 1 sumarizeaza metodele discutate 1n aceasta lucrare. Pentru fieca-
re dintre acestea, se specificd metoda de complementaritate utilizata, numa-
rul sistemelor complementare, metoda de selectie folosita, informatii despre
cantitatea de date selectate si acuratetea lor, precum si imbunatatirea siste-
melor dupa reantrenarea cu noile date obtinute.
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In Ma et al. (2012) se face o apreciere asupra scorurilor de incredere,
observandu-se ca acestea sunt mai relevante la nivel de propozitie decat la
nivel de cuvant.

(Koctur et al., 2017) foloseste o retea neuronala pentru a stabili corectitu-
dinea secventelor n-gram selectate din transcrieri. Aceasta metoda a obtinut
o acuratete de 84.55%. Utilizarea scorului dat de modelul acustic a condus
la rezultate mai slabe fata de situatiile in care acesta a fost exclus. De ase-
menea, s-a observat ca este mai util ca la intrarea retelei neuronale sa existe
doua valori ale scorului de incredere, in locul uneia singure.

(Jouvet and Fohr, 2014) observa ca in experimente anterioare, partile
comune din cele doua transcrieri sunt corecte in proportie de aproximativ
90%. Transcrierile au fost obtinute prin decodarea normala si inversa, folo-
sind acelasi sistem RAV. Doua constrangeri suplimentare au fost adaugate
la selectia datelor: segmentele trebuie sa fie de cel putin 10 cuvinte si sa fie
precedate sau succedate de cel putin 300 ms de non-vorbire. Reantrenarea
sistemului cu datele initiale impreuna cu datele nou obtinute, a condus la o
scadere absoluta cu 0.4% a erorii la nivel de cuvant. Metoda selectiei pe baza
transcrierilor obtinute prin decodare in ordine normala si inversa a surclasat
selectia datelor pe baza scorului de incredere.

In (Shen et al., 2016) rezultatele au aratat ca pentru un prag jos al scorului
de Incredere, cuprins intre 0.1-0.3, procentul datelor selectate este de aproape
100%, obtinandu-se pentru acestea un WER de aproximativ 7%.

Gollan et al. (2007) reuseste ca prin aplicarea complementaritatii la nive-
lul modelarii acustice sa obtina o selectie a datelor in proportie de 80%, iar
imbunatatirea relativa adusa sistemului RAV final este de 7%.

In (Li et al., 2016), selectia si verificarea ipotezelor utilizind clasificatori
de tip conditional random fields surclaseaza alte Incercari bazate pe scor de
incredere sau combinarea sistemelor folosind ROVER.

7 Concluzii

Ideea utilizarii sistemelor RAV complementare este una fiabila in contextul
adnotarii automate a corpusurilor de vorbire. Diversitatea sistemelor poate
fi data de mai multi factori, cei mai importanti fiind compozitia seturilor
de antrenare acustica/lingvistica, tipul trasaturilor extrase, tipul modelelor
antrenate, tipul algoritmilor utilizati la antrenare/decodare. Nu se poate
afirma cu certitudine ca vreuna dintre metode ofera complementaritate mai
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buna, fiecare poate fi eficienta Intr-o situatie particulara.

In ceea ce priveste metodele de combinare si selectie, se observa faptul
ca ROVER este o procedura clasica, ce a fost aplicata cu succes in multe
situatii. O alta metoda clasica este cea a utilizarii scorurilor de incredere,
desi nu Intotdeauna sistemele RAV scot la iesire scoruri corelate cu acura-
tetea transcrierii. Totusi, alternativele ce se bazeaza pe tehnici de invatare
automata (clasificatori CRF, retele neuronale) au inceput sa fie utilizate in
ultima vreme, iar rezultatele sunt mai bune in comparatie cu metodele cla-
sice. Metoda stabilitatii acustice este derivata din ROVER si se foloseste
preponderent in situatiile in care se folosesc sisteme in limbi sursa diferite
fata de limba sursa.
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