Clase n® 16
Ano académico 2003

Reconocimiento del habla basado en segmentos

Introduccion

Busqueda de espacios de observacion basados en grafos
— Modelado antifono
— Modelado préoximo al error

Modelado de puntos de referencia
Modelado fonolégico
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Reconocimiento del habla basado en segmentos

Forma de onda

-

Mediciones basadas en trai

7

(cada 5ms)

Red de segmentos creada por la interconexion de limites espectrales
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computers that talk

La busqueda probabilistica encuentra fonos y cadenas de palabras con mas posibilidades
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Reconocimiento del habla basado en segmentos

El modelado acustico se realiza sobre un segmento absoluto

Los segmentos corresponden tipicamente a unidades como las fonéticas

Ventajas potenciales:
— Modelado de unidén de la estructura espectral/temporal mejorado

— Mediciones acusticas basadas en segmentos o en puntod de referencia

Incovenientes potenciales:
— Aumento significativo en la computacion de la busqueda y del modelo

— Difficultad para conseguir un entrenamiento robusto de los parametros del modelo
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Modelado fonético-acustico jerarquico

* Las mediciones homogéneas pueden poner en peligro el rendimiento
— Las consonantes nasales son mejor clasificadas con una ventana de analisis mas larga

— Las consonantes oclusivas son mejor clasificadas con una ventana de analisis mas corta
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* La extraccién de la informacién propia de la clase puede reducir el error
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Clasificacion fonética basada en el comité

* Las modificaciones a nivel temporal afectan a los errores internos a la clase
— Base coseno facilmente variable mejor para vocales y nasales
— Base constante a intervalos mejor para fricativas y oclusivas
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* La combinacion de fuentes de informacién puede reducir el error
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Experimentos de clasificacion fonética
(A. Halberstadt, 1998)

 Corpus TIMIT acustico-foneéetico

— Sdlo clasificacidon independiente del contexto
— Corpus de entrenamiento de 462 hablantes, conjunto de pruebas basico para 24 hablantes

— Metodologia de evaluacién estandar, 39 clases fonéticas comunes

« Se incorporan varias representaciones acusticas distintas
— Varias resoluciones de frecuencia-tiempo (Ventana hamming 10-30 ms)
— Distintas representaciones espectrales (MFCC, PLPCC, etc)
— Funciones de transformada de coseno frente a funciones de base constante a intervalos

- Jerarquia MAP y métodos basados en comite

Método % Error
Linea de fondo 21.6
Jerarquia MAP 21.0
Comité de 8 clasificadores 18.5*
Comité con jerarquia 18.3
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Enfoque estadistico al ASR
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* Dadas las observaciones acusticas A, seleccione la secuencia de palabras W*
que maximiza la probabilidad a posteriori, P(W |A)

W*=argmaxP(W | A)
7%

* Laregla de Bayes se emplea tipicamente para descomponer P(W |A)
en términos acusticos y linglisticos
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P(AIW)P(W)

P(A)
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Consideraciones para la busqueda en ASR

* Una busqueda plena tiene en cuenta todas las segmentaciones posibles S junto
con las unidades U, para cada secuencia hipotética de palabras W

W™ =argmaxP(W | A) = argmax Y » P(WUS | A)
W W S U

* Puede buscar el mejor camino para simplificar la busqueda, mediante la progra-
macién dinamica (ej., Viterbi) o las busquedas de grafos (ej., A”)

W ,U,S ~arg max P(WUS| A)

W.,U,S
* La descomposicidon modificada de Bayes presenta cuatro términos:
PWUS | A)= PAISUW) P(W)
P(A)

En los modelos HMM, éstos corresponden a posibilidades o probabilidades
acusticas, y del modelo de lenguaje
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Ejemplos de enfoques basados en segmentos

 Modelos HMM
— Velocidad de tramo variable (Ponting et al., 1991, Alwan et al., 2000)
— HMM basado en segmentos (Viarcus, 1993)
— HMM segmental(Russell et al., 1993)

 Modelado de la trayectoria
— Modelos de segmentos estocasticos (Ostendorf et al., 1989)
— Modelos de trayecria paramétricos (Ng, 1993)
— Modelos de trayectoria estadisticos (Goldenthal, 1994)

- Basados en rasgos
— FEATURE (Cole et al., 1983)
— SUMMIT (Zue et al., 1989)
— LAFF (Stevens et al., 1992)
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Modelado basado en segmentos en MIT

* El modelado basado en segmentos de linea de fondo incorpora:
— Promedios y derivadas de coeficientes espectrales (ej., coeficientes MFCC)
— Normalizacion de la dimensionalidad a través del analisis del componente principal

— Estimacion PDF a través de mezclas de gaussianas

* Ejemplo de investigaciones sobre el modelado fonético-acustico
— Clasificadores probabilisticos alternativos (gj., Leung, Meng)
— Mediciones de rasgos automaticamente aprendidos (gj., Phillips, Muzumdar)
— Modelos de trayectoria estadisticos (Goldenthal)
— Rasgos probabilisticos jerarquicos (ej., Chun, Halberstadt)
— Modelado proximo al error (Chang)
— Segmentacion probabilistica (Chang, Lee)

— Clasificadores basados en comité (Halberstadt)
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Sistema SUMMIT para el ASR basado en segmentos

El sistema SUMMIT para el reconocimiento de voz esta basado en segmentos fonéticos

— Los tiempos de comienzo y finalizacidn explicitos del fono se plantean como hipétesis durante la busqueda

— Difiere de los métodos convencionales basados en tramos (ej., modelos HMM)

— Permite el modelado fonético acustico basado en segmentos

— Las mediciones pueden extraerse sobre limites y segmentos
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* El reconocimiento se consigue buscando un grafo fonético
— El grafo puede computarse mediante un criterio acustico o modelos probabilisticos

— Las segmentaciones rivales utilizan distintos espacios de observacion

er

aa

— La decodificacion probabilistica debe dar cuenta del espacio de observacion basado en grafos
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Reconocimiento de voz "basado en tramos"

* El espacio de observacion A corresponde a la secuencia temporal de tramos
acusticos (ej., zonas espectrales)

A ={a,a,a;}
a, Ay s
aq dy dpdj
* Cada segmento hipotético S;, esta representado por las series de tramos

computados entre los tiempos de comienzo y fin del segmento

* La probabilidad acustica P(A|SW), se deriva del mismo espacio de observacidn
para todas las hipétesis de la palabra

P(a,a,a; |SW) <& P(aya,a;|SW) << P(aya;a; [SW)
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Reconocimiento de voz “basado en rasgos”

* Cada segmento S;, esta representado por un vector caracteristico simple, ai
A ={a,a,a;a,a5}
aj as as

- RN

X ={a1a;as} Y ={aya,} X ={aaa,a5; Y ={as}

* Dada una segmentacion concreta S, A consta de X, que sonlos vectores caracteris-
ticos asociados con S, ademas de Y, que son los vectores caracteristicos asociados
con segmentos que no estan en S: A y= U

* Para comparar las distintas segmentaciones, es necesario predecir la probabilidad
de X e Y: P(AISW) =P(XY|SW)

P(ajasas aa,4 |SW) <= P(a;a,a,asa; |SW)
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Busqueda de espacios de observacion basados en grafos:
El modelo antifono

* Crear una unidad &, para modelar los segmentos que no sean fonos

* Para una segmentacidon S, asignar antifonos a segmentos
— Todos los segmentos quedan explicados en el grafo fonético

— Los caminos alternativos a través del grafo pueden compararse legitimamente
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* Las probabilidades del camino se pueden descomponer en dos términos:

1 La probabilidad de todos los segmentos producida por el antifono (una constante)

2 La proporcion de las probabilidades entre el fono y el antifono para todos los segmentos del camino

* Formulacion MAP para la secuencia de palabras mas probable W, determinada por:

* NSP X; |U;j
W' =argmax| | ( ’l’)P
w,s i P(x;|a)
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Modelado de unidades no-léxicas:
El antifono

* Dada una segmentacion especial S, A consta de X, que son los segmentos asocia-
dos con S, ademas de Y, que son los segmentos no asociados con

S: P(A|SU)=P(XY|SU)

* Dada la segmentacién S, asignar vectores caracteristicos en X para validar las
unidades, y el resto en Y para el antifono

* Siendo P(XY | (TL) una constante K, podemos escribir P(XY|SU),
suponiendo la independenciaentre X e Y

P(X|a)_, P(X|U)

P(XY|SU):P(XY|U):P(X|U)P(Y|a)P(X|a) P(X | a)

* Es necesario que durante la busqueda consideremos s6lo segmentos en S:

. Ns P(x; |U)
W =arg max =
w,.u,s~ P(xj|a)

P(sj [up)P(U [W)P(W)
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Sistema SUMMIT para el ASR basado en segmentos
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Propiedades del marco antifono

* Modelos de espacios de observacion absoluta, que emplean e-
ejemplos positivos y negativos
* La puntuaciones de la probabilidad logaritmica se normalizan por el antifono
— Las buenas puntuaciones son positivas, las malas son negativas
— Todos los segmentos pobres presentan puntuaciones negativas
— Util para el recorte y/o el rechazo

— El antifono no se emplea para el acceso léxico

* Durante la busqueda no se utilizan probabilidades anteriores o posteriores
— Permite la computacién sobre la demanda y/o la correspondencia rapida

— Los subconjuntos de datos pueden utilizarse para el entrenamiento
* Se pueden utilizar modelos dependientes o independientes del contexto

 Util para problemas generales de correspondencia de patrones con espacios de
observacion basados en grafos
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Mas alla de los antifonos: Modelado casi error

* El modelado antifono divide el espacio de observacidén en dos partes
(ej., sobre una segmentacion hipotética o no)

* El modelado casi error divide el espacio de observacion en un grupo de subgrupos
mutuamente exclusivos y conjuntamente exhaustivos
— Un subgrupo casi error precomputado para cada segmento del grafo

— El criterio temporal puede garantizar una generacion adecuada de subgrupo casi error

(ej., el segmento A es un casi error de B si y sélo si B abarca el medio punto de A )

|dh| eh

- k | x p | uw |d er |z - |t Ik

m | - aa -|

* Durante el reconocimiento, las observaciones de un subgrupo casi error correspon-
den al modelo casi error del fono hipotético

* Los modelos casi error pueden ser simplemente un antifono, pero pueden llegar a
ser mas sofisticados (ej., dependiente del fono)
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Creacion de subgrupos casi error

* Los subgrupos casi error Ai, asociados con cualquier segmentacién S,
deben ser mutuamente exclusivos y exhaustivos: A=UA VAeS
* El criterio temporal garantiza los subgrupos casi error adecuados
— Los segmentos contiguos en S explican todos los tiempos exactamente una vez

— Hallar que todos los segmentos abarcan un tiempo crea subgrupos casi error
3 % : ds

a,€ALA,  a,cAnA,  asehnALA,  a,eAuAs  ascAyAs
Ay ={ajay} Ay ={a1@a;} Az ={as} As={aza,a5s} As={a,as}

A=UA,V S S ={{aa;as}, {a,a4}, {a,a5}}
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Modelado de limites

* También podemos incorporar vectores caracteristicos adicionales computados
en limites hipotéticos o fronteras de fonos

Idhl eh

T TTA A_AAA AT ATA T TA TA-TA T

Cada segmentacidon da cuenta de cada limite

— Algunos limites seran transiciones entre unidades léxicas

— Otros limites se consideraran internos a la unidad

Son posibles anto las unidades dependientes de contexto como las independientes

Se modelan eficazmente las transiciones entre fonos (ej., difonos)

Los modelos basados en tramos pueden utilizarse para generar segmentos del grafo

6.345 Reconocimiento automatico del habla ASR basado en segmentos 20



Modelado de limites

 Mediciones basadas en tramos:
— Computadas cada 5 milisegundos
— Vector caracteristico de 14 coeficientes cepstrales de escala Mel (MFCC)

Vectores caracteristicos basados en tramos

Limites

« Mediciones basadas en limites:

— Computar el promedio de coeficientes I\lIFCCs sobre 8 regiones alredecior del limite

— 8 regiones X 14 promedios de MFCC = 112 vectores de dimension

— 112 dimensiones reducidas a 50 empleando el analisis del componente principal

6.345 Reconocmiento automatico del habla ASR basado en segmentos 21



Segmentacion probabilistica

® Emplea la busqueda de Viterbi hacia delante como primer paso para hallar el mejor camino
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3

* Se utilizan umbrales relativos y absolutos para acelerar la busqueda
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Segmentacion probabilistica (continuacion

® El segundo paso emplea la busqueda A* hacia atras para hallar los caminos N-mejores

® El rastreo hacia atras de Viterbi se utiliza como una estimacién futura para las puntuaciones de los caminos

T

t, t, t, ot ot ot ot ot ot

Nodos léxicos
3

=5
+

® El procesamiento de bloqueo permite la computacion mediante algoritmos de conductos
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Experimentos de reconocimiento fonético

* Corpus TIMIT acustico-fonético
— Corpus de entrenamiento de 462 hablantes, conjunto de pruebas basico para 24 hablantes

— Metodologia de evaluacion estandar, 39 clases fonéticas comunes

* Representaciones del segmento y limites basadas en el promedio y en las derivadas
de 14 coeficientes MFCC, energia y duracion

* PCA utilizado para la normalizacidn de datos y para la reduccién
* Modelos acusticos basados en mezclas de gaussianas agregadas
* Modelo de lenguaje basado en bigramas de fonos

* Segmentacion probabilistica computada a partir de modelos trifonos

Método % Error
Trifono CDHMM 27.1
Red neural recurrente 26.1
HMM trifono bayesiano 25.6
Antifono, clasificadores heterogéneos 24 .4
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Modelado fonologico

* Palabras descritas mediante formas bases fonémicas

* Las reglas fonolégicas expanden formas bases en el grafo, ej.,

— La eliminacion de la oclusiva estalla en la coda de la silaba
(ej., laptop (ordenador portatil))

— Eliminacion de /t/ en varios entornos
(ej., intersection, destination, crafts)

— Geminacion de fricativas y nasales
(ej., this s _ide, in nome)

— Asimilacion del lugar
(] ., did you (/d ih jh uw/))

* Las probabilidades del arco P(U|W), pueden ser entrenadas

* La mayoria de los modelos HMM no presentan un componente fonolégico
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Ejemplo fonologico

 Ejemplo de “what you” expandido en un reconocedor SUMMIT

— La /t/ final de “what” puede producirse como liberada, no liberada, palatali-
zada u oclusiva glotal, o como un flap

3

“What” “you
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Experimentos de reconocimiento de voz

Corpus Jupiter, en entorno teleféonico, consultas sobre el tiempo

— Conjunto de entrenamiento de 50.000 enunciados, conjunto de pruebas de 1806 enunciados "del dominio"

Modelos acusticos basados en mezclas de gaussianas

— Representaciones del segmento y de los limites basadas en promedios y derivadas de 14 coeficientes MFCC,
energia y duracion

— PCA utilizado para la normalizacion de datos y para la reduccién
— 715 clases frontera dependientes del contexto

— 935 trifonos, 1160 clases de segmentos dependientes del contexto difono

El grafo de pronunciacioén incorpora probabilidades de pronunciacion

Modelo de lenguaje basado en bigrama y trigrama de clase

El mejor rendimiento se consigue combinando modelos

Método % Error
Modelos frontera 7.6
Modelos del segmento 9.6
Combinado 6.1
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Resumen

* Algunas técnicas de reconocimiento de voz basadas en segmentos transforman el
espacio de observaciéon de tramos en grafos

* Los espacios de observacion basados en grafos permiten una amplia variedad que
va desde métodos de modelado alternativo hasta enfoques basados en tramos

* Los marcos de modelado antifono y casi error facilitan el mecanismo de busqueda
de espacios de observacion basados en grafos

* Se han conseguido buenos resultados para el reconocimiento fonético

* Aun queda mucho trabajo por realizar
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