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Evolutia asistentilor vocali 0 0

Motivatie

1952 — Automatic Digit Recognition (AUDREY)- Davis, Biddulph, Balashek (Bell Laboratories)

Primul dispozitiv de recunoastere a vorbirii serios a fost dezvoltat in 1952 la Bell Labs. S-au folosit circuite
analogice folosind filtre, amplificatoare si integratori. Folosind un simplu divizor de frecventa, s-au generat
diagrame ale primilor doi formanti, pe care i-a identificat prin potrivirea lor cu modele pre-stocate intr-o memorie
analogica. Cu antrenament, masina a atins o precizie de 97% la cuvintele formate din cele zece cifre

* Apple Siri (2011) o S MR-
« Google Now (2012) c G g ;

Amazon Alexa (2014)
Microsoft Cortana (2014)

Pana in prezent s-au realizat putine aplicatii de recunoastere, cele mai multe fiind dezvolate in laboratoarele de
cercetare (UTCN, UPB, Academia Romana)

Cercetarea si studiul amanuntit sunt necesare in anumite domenii precum: domeniul medical, domeniul securitatii
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 Aplicatii Speech-To-Text din piata
* Google Cloud Speech-To-Text
* Wav2vec-U (Facebook)

* DeepSpeech — sistem de recunoastere dezvoltat de Mozilla
* Arhitectura bazata pe retele neuronale recurente (WER 11.85%)




Fundamentare Teoretica output

Perceptronul

Folosit pentru a rezolva probleme de clasificare

Dezvoltat intre anii 1950-1960 de catre Frank Rosenblatt
Primeste ca intrari binare si produce o singura iesire binara

Pentru a determina iesirea, Rosenblatt a introdus notiunea de ponderi
(Wi, wo, ...)
- lesirea neuronului este determinata de catre urmatoarea relatie:
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Neuronul Artificial (Neuronul Sigmoid)

Similar cu perceptronul

Modificat -> schimbarile mici din ponderi si prag cauzeaza doar o mica schimbare
in iesire -> permite invatarea cu o acuratete mult mai buna decat prin utilizarea
perceptronilor

Diferenta dintre perceptron si neuronul sigmoid este faptul ca cel din urma
accepta valori de intrare intre [0,1]

lesirea nu este 0/1, ci este: o(w * x + b), o — functia sigmoid

o(z) =

1+e7 %



lesirea unui neuron sigmoid care are ca intrare x4, X5, ..., ponderile wy, w,, ..., si bias-ul b (b =

—prag):
1

1+ exp(—2;w;x; — b)

Functia de activare este responsabila pentru transformarea ponderilor insumate de intrare a
nodurilor in activarea nodului rezultat (de iesire)
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Retele Neuronale (Multilayer Perceptrons)

* Informatia circula de la stratul de intrare la straturile ascunse, iar apoi
la stratul de iesire

* lesirea unui strat este folosit ca intrare pentru stratul urmator -> nu
exista bucle in retea (informatia circula intr-o singura directie)




Retele Recurente Neuronale

* Exista si modele de retele neuronale artificiale care permit bucle de
informatie (feedback loops) -> retele recurente neuronale

* Prezinta “memorie” — preiau informatia de la intrarile precedente
care afecteaza intrarea si iesirea -> neuronii sunt activati in cascada

* Buclele nu afecteaza acest model -> iesirea unui neuron influenteaza
intrarea dupa o anumita perioada de timp, ci nu instantaneu!



Componentele unui sistem de recunoastere a
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Interfata Acustic
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Impartirea in ferestre

* Metoda prin care semnalul este impartit in segmente temporale (20-
30 ms)

* Procesul de divizare produce discontinuitati -> se realizeaza o
multiplicare a semnalului de intrare cu o functie fereastra (Hanning)




Transformata Fourier Rapida

* Are rolul de a converti semnalul din domeniul timp in domeniul

frecventa
N

X(k) = z x(]-)e—%(f—l)(k—l)
j=1
* x(j) — reprezinta semnalul
ek=20,1,..,N—1,N —esantioane la timpul j



Mel Filter Bank

* Rolul de a extrage benzi de frecventa

* Scara Male are rolul de a imita perceptia umana a sunetului care este
non-lineara: mult mai discriminativa la frecvente mici, mai putin
discriminativa la frecvente mari

* Se realizeaza o conversie de pe scala [Hz] pe scala [MEL]
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Transformata Cosinus Discreta
Coeficientii MFCC

* Transformata Cosinus Discreta are rolul de a converti spectrumul
obtinut in domeniul timp -> Coeficientii spectrali pe scara Mel

e Datorita faptului ca informatia semnalului este descrisa doar de primii
coeficienti MFCC -> componentele DCT superior pot fi ignorate

03 ) 0B

n=0,12,..,C —1,c(n) — coeficientii spectrali

* M — numarul de filtre triunghiulare



Modelul Acustic

Model Markov Ascuns

) 03 04

(+) Fiabil de utilizat cand corpus-ul este foarte mic

(-) complicat de utilizat in recunoasterea automata a
vorbirii

(-) necesita un timp mai indelungat de invatare daca
starile ascunse au complexitate mare -> algoritm
complex

(-) ridicarea complexitatii nu rezulta intotdeauna la o
performanta mai buna a modelului

Q)c

cu invatare profunda

Retea neuronal

Strat ascuns 1  Strat ascuns 2

(+) Performante bune cand se utilizeaza un dataset
mare

(+) Generalizare mai buna decat Modelul Markov
Ascuns



Modelul de limba

* Modelul de limba este utilizat in
* Recunoasterea vocala: P(masina este rosie) > P(masina este rodie)

» Corectia de greseli ortografice: P(arta inseamna sacrificiu) > P(ata inseamna
sacrificiu)

* Modelul de limba folosit de catre DeepSpeech este modelul n-gram

Modelul care determina probabilitatea cuvantului curent fata de cuvintele
precedente se numeste modelul de limba: P(w,,|wy, wy, ..., W,;_1)

Modelul Unigram: P(wyw, ...wy,) = [I; P(w;)

Modelul Bigram: P(w;|lwyw, ...w;_1) = P(w;|w;_4)

Cele doua modele prezentate mai sus nu sunt insuficiente: propozitia se bazeaza
pe context -> modelul N-gram



Modelul N-gram

O metoda de a determina probabilitatile unei propozitii de forma P(wq, w,, ..., w,,) este prin folosirea
regulii de inlantuire a probabilitatilor

P(Xy .. Xyn) = P(X)P(X2|X1)P(X31X1:2) ... P(Xn|X1m—1) = [le=1 P(Xic|X1:6-1)

Ecuatia precedenta evidentiaza faptul ca probabilitatea unei propozitii ar putea fi determinata prin
multiplicarea unui numar de probabilitati conditionale -> prin folosirea regulii de inlantuire nu putem
determina probabilitatea exacta a unui cuvant dintr-o secventa lunga de cuvinte

Intuitia modelului N-gram este ca in loc de a determina probabilitatea unui cuvant din toate cuvintele
precedente, putem aproxima “istoria” utilizand doar cateva cuvinte precedente

Modelul bi-gram aproximeaza probabilitatea unui cuvant dat folosind doar probabilitatea cuvantului
precedent P(wy, |w,,_1)



* Normalizare prin unigrame: determinarea numarului de aparitii in vocabular

Activitatile de aici sunt o relaxare pentru noi
29 10623 309 1423 2750 | 4 1839 377
Exemplu bigram folosind corpusul Swara (25337 propozitii)
activitatile de aici sunt |o relaxare | pentru | noi
activitatile 0 28 0 0 0 0 0 0
0 0.96 0 0 0 0 0 0
de 0 | 78 0 134 0 5 4
0 0.009 00073 | 0 0.012 0 0.0047 0.003
7
aici 0 | 0 31 2 0 0 0
0 0.0032 0 0.100 | 0.0006 |0 0 0
sunt 0 24 | 0 25 0 13 I3
0 0016 0.0070 |10 00017 |0 0.009 0.009
o 0 0 0 0 2 14 0 0
0 0 0 0 0.0072 | 0.0050 0 0
relaxare 0 0 0 0 0 0 14 0
0 0 0 0 0 0 | 0
pentru 0 0 0 0 29 0 0 41
0 0 0 0 000150 0 0.022
noi 0 5 | 0 0 0 0 0
0 0013 0.0026 | 0 0 0 0 0

P(W;[W;_1) =

count(W;_1,Wi)

count(W;)




Decodorul

* DeepSpeech utilizeaza decodorul CTC (Connectionist Temporal Classification)

e Are rolul de a alinia caracterele cu audio-ul corespondent

h h e € € | | | € | | o

@ Merge repeated characters

h e € | € | o)

@ Token Removal

h e I | o




Implementarea Arhitecturii DeepSpeech

Contine 5 straturi ascunse

a) primele 3 straturi: Retea full conectata cu functia de activare RelLU

f(x) = max(0,x)

Functia de activare ReLU (Unitatea liniara rectificata) -> usor de antrenat
si atinge performante mai bune

» Straturile ascunse -> Antrenarea se realizeaza mai rapid

b) al 4-lea strat: Retea bidirectionala cu memorie
* Filtreaza si salveaza informatie pentru urmatoarele iteratii

c) al 5-lea strat: Retea full conectata cu functia de activare Softmax

* Functia de activare Softmax -> calculeaza distributia probabilitatii f'(x) =
la fiecare pas, input-ul este normalizat in intervalul (0,1) pentru
procesul de decodare

fllx) =0






Procesarea datelor

Gganizarea corpusulum
SWARA
21 ore vorbire / }\ TRAIN CSV

[Subesantionare

m/lediu antrenare

4 N

MARA
11 ore vorbire

COMMON VOICE K / BIEY Y \
& J l

9 ore vorbire

= — TEST CSV — LAntrenare retea}
N J
[ Algoritmul VAD }
- ™




EXPERIMENT 1

Corpus SWARA fara model de limba

* Rata totala de eroare a cuvintelor (WER) = 46.4 %

» Rata totala de eroare de caractere (CER) = 13.48%

* Pierderea totala (Loss) =71.12%

* CER — metrica pentru determinarea erorilor la nivel de caracter

 WER — metrica pentru determinarea erorilor la nivel de cuvant

Insertions + Deletions + Substitutions

Word Error
Rate = Number of Words
in Reference Transcript
S+D+1
CER =

N
STEAM STEAM  STEAM

STEAL  BTEAM  STREAM

) Substitution . Deletion Insertion

Best WER

Medium WER

Worst WER

Src=" munitia era de provenienta
germana”
Res="munitia era de provenienta
germana”

Src="eu lucrez din o mie noua sute
nouazeci si doi In domeniu dar nu am
mai intalnit asa ceva”

Res="eu lucrez din uie nu spe nozdeci si
doi in domeniu dar nu m

mintunite sa ceva”

Src=" curtea lacasului sfant
a devenit neincapatoare”
Res=" cute la gasulis sunt a
devet de incapatare”

WER: 0.0 WER:0.47 WER: 1.33
CER: 0.0 CER: 0.20 CER: 0.30
Loss: 1.54 Loss: 203.25 Loss: 112.07




EXPERIMENT 2

Corpusul SWARA cu model de limba si validare

* Rata totala de eroare a cuvintelor (WER) =47.16 %
* Rata totala de eroare de caractere (CER) = 21.22%
* Pierderea totala (Loss) = 53.76%

Best WER

Medium WER

Worst WER

Src=" anul acesta de exemplu a
fost un an foarte bun”
Res=" anul acesta de exemplu a
fost un an foarte bun”

Src=" a fost foarte greu pentru ea in
ultima vreme”

Res=" a fost foarte greu pentru de
animalele”

Src=" arta inseamna sacrificiu”
Res=" dat seama sa criticul”

WER: 0.0 WER:0.44 WER: 1.4
CER: 0.0 CER: 0.20 CER: 0.41
Loss: 39.77 Loss: 33.71 Loss: 11.87




EXPERIMENT 3
Corpusul SWARA cu model de limba bazat pe subtitrari de filme

* Rata totala de eroare a cuvintelor (WER) = 19.65 %
* Rata totala de eroare de caractere (CER) = 7.3%
* Pierderea totala (Loss) = 44.74%

Best WER Medium WER Worst WER

Src=" anul acesta de exemplu a Src=" a fost foarte greu pentru ea in Src=" arta inseamna sacrificiu”
fost un an foarte bun” ultima vreme” Res=" arta inseamna sacrificiu”
Res=" acesta de exemplu a fost Res=" a fost foarte greu pentru eiin

un an foarte bun” ultima vreme”

WER: 0.1 WER:0.11 WER: 0.0

CER: 0.10 CER: 0.02 CER: 0.0

Loss: 19.6 Loss: 6.51 Loss: 0.83




EXPERIMENT 4

SWARA+MARA+COMMON VOICE+model de limba bazat pe corpusul

vocabularului

* Rata totala de eroare a cuvintelor (WER) = 23.81 %
* Rata totala de eroare de caractere (CER) = 10.17%
* Pierderea totala (Loss) = 80.30%

Best WER

Medium WER

Worst WER

Src=" anul acesta de exemplu a
fost un an foarte bun”

Res=" acesta de exemplu a fost
un an foarte bun”

Src=" a fost foarte greu pentru ea in
ultima vreme”
Res=" a fost foarte greu pentru e in
ultima vreme”

Src=" arta inseamna sacrificiu”
Res=" arta inseamna sa critici”

WER: 0.1 WER:0.11 WER: 0.6
CER: 0.10 CER: 0.02 CER: 0.125
Loss: 133.56 Loss: 4.65 Loss: 16.56




EXPERIMENT 5
SWARA+MARA+COMMON VOICE+model de limba bazat pe subtitrari de

filme

* Rata totala de eroare a cuvintelor (WER) = 29.93 %
e Rata totala de eroare de caractere (CER) = 11.67%
* Pierderea totala (Loss) = 84.53%

Best WER Medium WER Worst WER

Src=" anul acesta de exemplu a Src=" a fost foarte greu pentru ea in Src=" arta inseamna sacrificiu”
fost un an foarte bun” ultima vreme” Res=" arta nseamna sacrificiu”
Res=" acesta de exemplu a fost Res=" a fost foarte greu pentru e in

un an foarte bun” ultima vreme”

WER: 0.1 WER:0.11 WER: 0.33

CER: 0.10 CER: 0.02 CER: 0.04

Loss: 133.56 Loss: 4.65 Loss: 16.56




EXPERIMENT 6
SWARA+MARA+COMMON VOICE+AUGUMENTARE+model de limba

bazat pe subtitrari de filme

* Augumentare
* Rata totala de eroare a cuvintelor (WER) =29.93 %

Rata totala de eroare de caractere (CER) = 11.67%
Pierderea totala (Loss) = 84.53%

Best WER Medium WER Worst WER

Src=" anul acesta de exemplu a Src=" a fost foarte greu pentru ea in Src=" arta inseamna sacrificiu”
fost un an foarte bun” ultima vreme” Res=" arta nseamna sacrificiu”
Res=" acesta de exemplu a fost Res=" a fost foarte greu pentru e in

un an foarte bun” ultima vreme”

WER: 0.1 WER:0.11 WER: 0.33

CER: 0.10 CER: 0.02 CER: 0.04

Loss: 133.56 Loss: 4.65 Loss: 16.56




90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

Experiment 1

Sinteza celor 6 experimente

Experiment 2

Experiment 3 Experiment 4

MLoss MWER B CER

Experiment 5

Experiment 6



Concluzii

* Dezvoltarea unui sistem de recunoastere a vorbirii utilizand
DeepSpeech

* Intelegerea si implementarea arhitecturii DeepSpeech

* Implementarea diferitor experimente pentru imbunatatirea
performantei modelului

e Dezvoltare viitoare:
* Imbunatatirea corpusului cu mai multe date
* Adaugare de corpus cu zgomot pentru o mai buna generalizare
 Mai multa augumentare
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