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Resum

El modelat actstic és una tasca de processament del llenguatge natural molt activa en
intelligéncia artificial, particularment per a reconeixement automatic de la parla. Recent-
ment, aquesta tasca ha rebut gran atencié per part de grans companyies tecnologiques
gracies a les millores de rendiment obtingudes mitjancant la incorporacié de técniques
avancades d’aprenentatge automatic. Un dels principals motius que explica aquesta gran
atencié és 'enorme creixement de plataformes de difusiéo de continguts audiovisuals en
“streaming” i videoconferéncia. En aquest context, un aspecte molt important del modelat
acustic ¢és la seua integracio en sistemes de reconeixement de la parla en directe, ja que no
es pot aplicar de la mateixa manera a com es fa en el cas de la parla en diferit. En aquest
treball es proposa estudiar i implementar sistemes avancats de modelat actustic per a re-
coneixement automatic de la parla en directe. El resultant model acustic, combinat amb
un model de llenguatge desenvolupat per investigadors del grup MLLP-VRAIN, donara
lloc a un sistema ASR hibrid que donara servei al Conseil Européen pour la Recherche
Nucléaire (CERN). Per tal de dur a terme el treball, es fara ts de dades, tecnologia i
experiéncia del grup MLLP del VRAIN, adquirits en el marc de projectes de recerca i
transferéncia tecnologica desenvolupats en els ultims anys.

Paraules clau: Reconeixement Automatic de la Parla; Intell'ligéncia Artificial; Modelat
Acustic; Aprenentatge Automatic; Streaming.

Abstract

Acoustic modeling is a very active natural language processing task in artificial intelligen-
ce, particularly for automatic speech recognition. Recently, this task has received much
attention from major technology companies due to the performance improvements obtai-
ned by incorporating advanced machine learning techniques. One of the main reasons
for this attention is the huge growth of streaming platforms for audiovisual content and
videoconferencing. In this context, a very important aspect of acoustic modeling is its
integration into live speech recognition systems, as it cannot be performed in the same
way as in the case of offline speech recognition. In this work it is proposed to study and
implement advanced acoustic modeling systems for automatic recognition of live speech.
The resulting acoustic model, combined with a language model developed by researchers
from the MLLP-VRAIN group, will result in a hybrid ASR system serving CERN. In or-
der to carry out the work, data, technology and experience from the VRAIN MLLP group
will be used, acquired within the framework of research and technological transfer projects
developed in recent years.

Keywords: Automatic Speech Recognition; Artificial Intelligence; Acoustic Model, Mac-
hine Learning; Streaming.
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1 Introducci6

1.1 Motivacio

El reconeixement automatic de la parla, (Automatic Speech Recognition, ASR), és un
camp multidisciplinari de la ciéncia i lingiiistica computacional que ens permet obtenir
la transcripcio de la parla humana present en una senyal actstica. Gracies a la capaci-
tat de realitzar aquesta tasca de manera indefinida i sense pausa, junt amb les millores
tecnologiques i a les idees innovadores en termes d’intelligéncia artificial, aquesta branca
ha augmentat l'interés per part de la industria i del personal investigador, fent d’aquesta,
una de les disciplines més populars hui dia. De fet, des de fa un temps fins ara, les presta-
cions dels sistemes ASR han augmentat notoriament, tenint una taxa d’error cada vegada
menor, que, en certes tasques, com per exemple la transcripcié de debats parlamentaris
(Europarl-ASR [11]) o audiollibres (LibriSpeech [52]), és equiparable a lerror huma [19].

L’ASR ha estat rebent molta atraccié aquests anys, sobretot en el camp de la generacié de
transcripcions de video i audio, en diferit (off-line) i en temps real (streaming). L’actual
crisi ocasionada per la COVID-19 va fer que tot el moén passara a treballar i estudiar
de forma telematica, moment en el qual, aquestes ferramentes, van ser de gran ajuda
per a transcriure repositoris multimédia de tota mena (académic, cientific, politic...) i la
subtitulacié en temps real en plataformes de videoconferéncia, com Zoom o Teams, que
d’altra manera no haguera sigut possible amb tan poc marge temporal.

També resulta molt interessant el camp de 1'Internet de les Coses (IoT), ja que, a causa
de la normalitzacio dels assistents de veu, com Alexa (Amazon)!, Cortana (Microsoft)?,
Google Assistant (Google)? o Siri (Apple)?, podem automatitzar diferents tasques de la
nostra vida diaria, inclas de la nostra casa o, especificament, millorar la qualitat de vida
de persones amb alguna discapacitat motora, lingiiistica o cognitiva, on és necessaria una
correcta comprensio de les ordres donades i, per tant, un entrenament de les eines inclusiu
[28]. Addicionalment en altres camps, com el de la navegacié terrestre, naval o aéria, on

Ihttps://developer.amazon.com/es-ES/alexa
2https://www.microsoft.com/es-es/
Shttps://assistant.google.com/intl/es_es/
dnttps://wuw.apple.com/es/siri/
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permeten fer operacions mentre es manipulen diferents controls i minimitzar els possibles
accidents o problemes generats per falta d’atencio.

El grup d’investigaci6 Machine Learning and Language Processing® (MLLP), integrat a
I Institut Valencia d’Investigacid en Intelligéncia Artificial® (VRAIN) de la UPV, porta,
des de 2014 realitzant projectes de diferents ambits i investigant al camp del reconeixement
automatic de la parla. L’any 2017, en el marc del projecte EMMA [12], va desenvolupar
un sistema ASR de la llengua francesa.

Recentment, 'MLLP-VRAIN va guanyar una licitacié del Conseil Européen pour la Rec-
herche Nucléaire” (CERN), per a la provisié de serveis de subtitulacié automatica multilin-
giie, en temps real (streaming) i en diferit, en les llengiies oficials al centre d’investigacio:
Panglés i el francés. Pel fet que el sistema ASR francés del qual disposa el grup ha quedat
obsolet a nivell tecnologic pel pas del temps, i especialment, pel fet que aquest no permet
treballar en streaming, el proposit i motivacié principal d’aquest treball ha sigut construir
i avaluar un nou sistema d’streaming-ASR de la llengua francesa amb tecnologia hibri-
da d’avantguarda. Donada la complexitat dels sistemes ASR hibrids actuals, el present
treball s’ha limitat al desenvolupament, optimitzacio, avaluacié i integracié dels models
acustics que formen part del sistema final. Aquest sera, finalment, desplegat en produccio,
donant servei tant al CERN, com al repositori Media|[UPV]?¥, el repositori institucional de
la UPV.

1.2 Objectius

Els principals objectius d’aquest treball son els segiients:
e Comprendre els conceptes teorics necessaris per a desenvolupar sistemes ASR.

e Aplicar conceptes generals d’avantguarda relacionats amb I’entrenament d’un sistema
ASR d’aplicaci6 real.

e Emprar ferramentes software avancades per a desenvolupar i entrenar un sistema

ASR punter.

e Optimitzar els parametres dels sistemes ASR per adaptar-los a una tasca o domini
concret.

e Avaluar les prestacions dels sistemes ASR desenvolupats.

e Comparar el rendiment d’aquests sistemes amb el sistema equivalent de 'any 2017
per esclarir el paper de les millores tecnologiques.

Shttps://mllp.upv.es
Shttps://vrain.upv.es
Thttps://cern.ch
8https://media.upv.es
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1.3 Estructura del document

Aquest document esta dividit en sis capitols:

e Capitol 1, on s’explica la motivacié per a crear un sistema ASR i els objectius d’aquest
treball, aixi com l’estructura del document.

e Capitol 2, que proporciona a la lectora els coneixements teorics i tecnologics previs
necessaris per entendre el treball realitzat.

e Capitol 3, on s’explica pas a pas, i de manera conceptual, el procés d’entrenament
de models actstics hibrids.

e Capitol 4, que presenta i descriu els conjunts de dades de text i parla transcri-
ta emprats en aquest treball per entrenar, optimitzar i avaluar els models actstics
desenvolupats i els sistemes ASR que se’n deriven.

e Capitol 5, on es detallen tots els passos que han conduit a la construccio6 i optimitzacio
dels diferents sistemes ASR hibrids proposats, juntament amb la seva configuracio
experimental i els resultats d’avaluacio.

e Capitol 6, que finalitza proporcionant un resum del treball realitzat, les principals
conclusions que ens ha fet arribar, i les possibles linies de treball futur.




2 Fonaments del reconeixement
automatic de la parla

Aquest capitol proporciona els coneixements teorics necessaris per entendre el treball
realitzat. S’estructura de la segiient manera: primer, la Seccié 2.1 defineix els conceptes
i les bases matematiques del reconeixement de formes. Després, la Seccié 2.2 dona unes
nocions basiques sobre ’aprenentatge automatic, aixi com els principals reptes i algunes
técniques utilitzades. A continuacid, la Seccié 2.3 explica les diferents arquitectures de
xarxes neuronals que solen gastar-se en el desenvolupament de sistemes hibrids d’ASR.
Finalment, la Secci6 2.4 detalla el desenvolupament d’un sistema ASR hibrid i dels seus
components, aixi com la forma d’avaluar-los.

2.1 Reconeixement de formes

El Reconeixement de Formes (Pattern Recognition) és una aproximacio a la classificacio
de dades que, de forma automatica i mitjancant algorismes, pretén extraure la informacié
que permeta establir propietats o caracteristiques amb les que classificar aquestes dades.
En aquest context, trobem tres conceptes basics:

e (lasse: aquest concepte representa a un grup de dades que comparteixen caracteris-
tiques similars. Un exemple classic de reconeixement de formes és el de dues classes
diferents en les quals podem classificar un correu electronic: spam i no-spam, que
indiquen, respectivament, si el contingut d’un missatge es o no considerat spam per
a l'usuari.

e Objecte: un objecte es una instancia d’una classe, que tipicament fa referéncia a un
vector x € R”, que representa un conjunt de caracteristiques mesurables, extretes
de 'objecte en qiiestio, i D el nimero de caracteristiques considerades, que defineix
la dimensionalitat del problema. Un exemple classic és el de classificar flors de la
familia Iris en tres classes: setosa, wversicolor i wvirginica, on, per exemple, s'usen
les dimensions (altura i amplaria) dels pétals i dels sépals com a caracteristiques.
D’aquesta manera treballem en un espai 4-dimensional, amb objectes representats per
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quatre dimensions: altura del pétal, amplaria del pétal, altura del sépal, i amplaria
del sépal.

e (Classificacio: classificar un objecte consisteix en seleccionar la classe a la qual tinga
major probabilitat de pertanyer d’acord amb una regla de decisi6. Aquesta regla
apareix a l'aplicar una funci6 f: x — ¢ € C, on x és 'objecte a classificar, ¢ és
letiqueta de classe assignada a l'objecte x segons f, i C' és el set de classes del
problema.

S’ha mencionat en diverses ocasions el vector de caracteristiques, aquell que conté la
informaci6 que representa a un objecte. La tasca d’establir aquests vectors s’anomena
extraccid de caracteristiques, i és un dels passos inicials. Aquest processat per al cas del
reconeixement automatic de la parla esta degudament explicat en la Secci6 2.4.2.

Quan es parla de classificacité estadistica, la funcié que proporciona informacié per decidir
a quina classe ¢ pertany un objecte x és un model probabilistic P(c|z). Aquesta funcio
esta relacionada amb el teorema de Bayes:

x | ¢) P(c)

Plex) = 2 ]'D(X) 2.1)

Aplicant aquesta férmula podem conéixer a quina classe ¢ té més probabilitats de perta-
nyer un objecte x. A aquesta classe, que maximitza la probabilitat “a posteriori” de la
classe P(c | x), se la denota com ¢é:

¢ = argmax P(c | x) = argmax Plx|¢) Plc)

|
ceC ceC P(X) (2.2)

Donat que P(x) és constant per a tota classe ¢ € C, podem simplificar 'equacio d’aquesta
manera:

¢ =argmax P(x | ¢) P(c) (2.3)
ceC

D’aquesta manera i, en funci6 de la tasca de Pattern Recognition a desenvolupar, es
pot optar per modelar directament P(c|x), o bé per modelar separadament P(x | ¢) i
P(c). Les técniques que s’usen per modelar cadascuna d’eixes probabilitats dependran
igualment del tipus de tasca.
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2.2 Aprenentatge automatic

L’aprenentatge automatic (Machine Learning), és el camp de la intelléncia artificial que
es dedica a 'estudi i desenvolupament d’algorismes i técniques amb la capacitat de gene-
ralitzar un tipus de problema i aprendre a resoldre’l de forma autonoma. Generalitzar
és, en aquest context, tindre la capacitat d’actuar de manera adequada davant de dades
noves, que no s’han presentat préviament. Per tant, podem dir que 'aprenentatge auto-
matic és I’area que s’encarrega d’estudiar la millor manera de parametritzar i d’aproximar
models probabilistics de I'equaci6 2.3.

Una definicié de queé és “aprendre” en aquest camp li la devem a Tom Mitchell[31]:

«Es diu que un programa pot aprendre d'una experiéncia E respecte a un conjunt de
tasques T' i la mesura de rendiment P, si el seu rendiment a les tasques de T, mesurat
per P, millora amb ’experiéncia E».

Podem classificar aquestes técniques i algorismes en tres grans branques o categories
basiques:

e Aprenentatge supervisat: aquesta técnica intenta induir una funci6é f similar a
les vistes anteriorment, que assigna a cada valor d’entrada z, un valor d’eixida c,
basant-se en una colleccié de parells d’exemples entrada-eixida. Es a dir, donat
un conjunt d’N parells de mostres d’entrenament, (x1,c1), (22, ¢2),... (TN, cN), OD
cada parell ha sigut generat per una funci6 desconeguda ¢, = f(z,), el sistema
intenta descobrir, o generar, una funcié f que s’aproxime el maxim possible a la
funci6é f desconeguda. Per la seua naturalesa son emprades en tota mena de tasques
de regressio i classificacio, on els valors d’eixida sén numeérics o etiquetes de classe,
respectivament.

e Aprenentatge no supervisat: aconseguir suficients quantitats de dades etiqueta-
des és, en moltes ocasions, una tasca molt costosa. L’aprenentatge no supervisat no
usa coneixement a priori', tracta al conjunt de dades com a variables aleatories i
extrau patrons ocults d’elles. Per tant, aquests algorismes tenen la capacitat d’iden-
tificar caracteristiques sense ajuda externa i, posteriorment, relacionar els objectes
per a classificar-los, etiquetar-los i d’agrupar-los.

e Aprenentatge per reforg: la caracteristica principal és que no aprén mitjancant un
conjunt de dades, el sistema aprén interaccionant amb I'entorn. El sistema controla
a un agent, que pot ser real o simulat, capag¢ d’interactuar amb el seu entorn, també
real o simulat. Quan ’agent realitza una acci6 se li recompensa amb un valor, que pot
ser positiu o negatiu, directament relacionat amb I’estat actual, que afegira al retorn
(recompensa acumulada). L’algorisme intenta maximitzar el retorn. Ag¢d comporta
Paprenentatge de rutines i comportaments que permeten al sistema obtenir un gran
rendiment en la seua tasca.

Per a més informaci6 sobre técniques d’aprenentatge automatic, es remet la lectora a [38|.

TConeixement que no prové de experiéncia, en el nostre cas és preassignat per un coneixement expert.
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La forma en qué s’entrenen aquests sistemes, aixi com les dades emprades poden tindre
també una influéncia nefasta en el seu rendiment. Els principals reptes que aquestes
técniques presenten son els segiients:

e Sobreajustament (overfitting): 1'objectiu de Paprenentatge automatic és gene-
ralitzar un problema d’acord amb unes dades d’entrenament. Hi ha determinades
técniques que, si no s’ajusten amb cura, poden provocar l'efecte contrari: es “me-
moritza” el conjunt d’entrenament. Es a dir, els parametres del sistema o model
entrenat s’ajusten tant acuradament a les dades d’entrenament que deixen de tin-
dre cap sentit fora del conjunt d’entrenament. D’aquesta manera el model comet
errors significatius al processar dades no vistes en entrenament, i no és util per al
seu proposit.

e Parcialitat (biaix algoritmic): quan s’entrena un model estadistic amb unes dades
que no representen correctament la poblacioé real (siga per falta de dades, per mala
eleccio d’aquestes, o perqué son corruptes/erronies), determinats algorismes i models
aprenen a donar prioritat a unes classes sobre altres que no eren les esperades. Aco
pot donar lloc a molts problemes quan el sistema ha de tractar amb persones, ja que
pot presentar discriminacié de génere|8|, raca|50] i inclas discriminacio sexual|30].

A continuacié s’exposen algunes técniques que facilitaran la comprensié dels subsegiients
apartats.

2.2.1 Arbres de classificacto

Els arbres de classificacio i regressio (CART, Classification and Regression Trees) son un
tipus d’algorisme que classifica les dades en un arbre de decisions mitjangant preguntes
tancades binaries (Si/No). D’aquesta manera, després és molt senzill explorar-lo i obtenir
els conjunts de dades pertinents.

Durant la creacié de 'arbre s’intenta que les particions siguen tan homogeénies com siga
possible. Per a aconseguir-ho, s’avaluen les diferents preguntes possibles mitjancant la
impuresa de Gini, aixi la particié6 que tinga la impuresa més baixa sera 'elegida. La
divisi6 optima es realitza de forma iterativa fins a arribar a unes condicions concretes de
dades minimes a la branca o una impuresa maxima.

Per a més informacio sobre els algorismes CART, es recomana la lectura de |33, cap. 18.1].

2.2.2 Models de mixtures de Gaussianes

La clusteritzacio de dades és una técnica d’aprenentatge no supervisat molt comu a ’apre-
nentatge maquina (agrupacions) que intenta trobar conjunts de dades amb caracteristiques
en comd.

Un model de mixtura de Gaussianes (GMM, Gaussian Mixture Model) és una funcié
composada per K Gaussianes, on K tipicament és el nombre de classes del problema, ja
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que cada component (Gaussiana) s’especialitza en explicar els objectes de la seua classe.
Cada Gaussiana, k, és una funcié que conté els segiients parametres:

e La mitjana, uy, que defineix el seu centre.
e La variancia, X, que defineix la seua amplaria.

e El pes, 7, que indica quantes dades estan associades a la Gaussiana sobre el total
(tant per un). Com que hi ha una gaussiana per a cada classe, tenim que ) ", 7 = 1.

Per a aconseguir que cada Gaussiana s’especialitze en una classe diferent es segueix 1’al-
gorisme Expectation-Maximisation [10]:

1. Inicialitzaci6 de les Gaussianes de forma aleatoria, o bé amb el resultat d’'un agru-
pament per K-Means [20].

2. Fins a convergéncia de 'algorisme (no hi ha canvis en els agrupaments):

(1) Assignacio de dades a cada Gaussiana per proximitat.

(2) Recalcular parametres de cada Gaussiana amb les noves dades assignades.

Per ampliar coneixements sobre les GMM es recomana a la lectora la lectura de [24,
Capitol 2.5].

2.3 Xarxes neuronals

Una xarxa neuronal, o xarxa neuronal artificial, és un conjunt d’estructures processadores
densament connectades. Les estructures reben el nom de neurones, estan dividides en
diferents capes i diem que estan densament connectades perqué cada neurona d’una capa
esta connectada a totes les neurones de la capa segiient. Una xarxa neuronal té com
a minim tres capes diferents: una capa d’entrada rep les dades, una o miltiples capes
ocultes que realitzen diferents projeccions lineals i no lineals sobre les dades d’entrada
i calculs interns parcials, i la capa d’eixida que retorna la informacié processada, bé en
forma d’objecte (regressio), o bé en forma de prediccio d’etiquetes de classe (classificacio).

A les capes ocultes i a la d’eixida, cada neurona, realitza el processat seguint la segiient
formula:

y(x,w) = f(fjwmj(x)) (24)

on f es la funcio d’activacio, que s’aplica al valor de retorn de la neurona, generalment
per introduir transformacions no lineals, w; son els parametres (pesos) que connecten la
neurona i-ésima amb les de la capa anterior, ¢;(x) és I'eixida de la capa anterior i M és
el nombre de neurones en la capa actual. Aquest model basic de xarxa neuronal, on la
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informaci6 que genera una capa flueix estrictament a la capa posterior, rep el nom de
xarxa neuronal profunda directa (FF-DNN). La figura 2.1 mostra una possible estructura
de FF-DNN.

Figura 2.1: Exemple d’estructura d’una xarxa neuronal profunda directa de tres capes: una d’entrada, una
oculta i una d’eixida. Cada neurona n; esta connectada amb totes les neurones de la capa posterior n;41.

La funcié d’activacio, a més d’assignar un valor d’eixida en un rang, apareix per la ne-
cessitat d’usar les neurones de forma selectiva, activant les adequades i no actualitzant
altres, cosa que permet treballar amb dades no separables linealment.

A continuaci6 es presenten algunes funcions d’activacié interessants, aixi com una petita
descripci6 de cada una:

e Sigmoid: es defineix com f(z) = = Es senzilla i té un cost temporal baix; el

problema més gros és que la derivada genera rapidament pérdua d’informacio, el que
es coneix com a problema d’esvaiment de gradient, que no permet a les primeres capes
de la xarxa aprendre informacié important quan es fa la retropropagacio (explicada
adequadament a continuacio).
e Tangent hiperbolica: s’expressa com f = Ez;i:z, sent el seu rang d’eixida [—1,1]. Es
tipicament preferida sobre la funcié Sigmoid, pero no resol el problema d’esvaiment
de gradient.

e ReLu (Rectified Linear Unit): aquesta funci6 extremadament simple, f(z) = max(0, z),
activa les neurones tnicament per a valors d’entrada positius. A més, aconsegueix
resoldre el problema d’esvaiment de gradient.

e Softmax: f(x) = Ze% . Permet interpretar els valors d’eixida de la capa sobre
la que s’aplica com una distribucié de probabilitat. S’aplica tipicament en la capa
d’eixida en tasques de classificaci6.

La retropropagacio (backpropagation), és l'algorisme que permet aprendre els pesos w;
de I'equaci6 2.4 a partir d'un conjunt de dades d’entrenament, d’acord amb algun criteri
d’optimitzacié. En primer lloc, es realitza una inferéncia cap endavant usant un lot (batch)
de dades d’entrenament fins a la capa d’eixida. A continuaci6, es mesura la divergéncia
entre els valors obtesos a la capa d’eixida i els valors esperats. Aquesta diferéncia es
propaga cap enrere a través de les capes ocultes de la xarxa, modificant apropiadament
els pesos de les neurones per minimitzar aquestes diferéncies. Aquest procés es repeteix de
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manera iterativa fins convergéncia. Més informacié sobre l'algorisme de retropropagacio
es pot trobar a [37].

Tal i com s’ha mencionat adés, les xarxes neuronals poden tindre més d’'una capa oculta.
Amb aquesta arquitectura, les capes més proximes a la capa d’entrada aconsegueixen
especialitzar-se en xicotets detalls, mentre que les capes més profundes s’especialitzen en
caracteristiques més generals i invariants. Gracies a aquest augment de la complexitat i de
la grandaria d’aquestes xarxes, també ha augmentat la capacitat de processament sobre
dades, i és que com s’ha demostrat [18], les DNN compleixen el teorema de aproximacio
universal, que en linies generals diu «Qualsevol funcié pot ser aproximada per una xarxa
neuronal amb una precisio p, tal que p < €, sent € un nombre real positiu proxim a zero,
si li proporcionem les suficients neurones». En conseqiiéncia, la poténcia de computacio
necessaria escala de manera proporcional.

2.3.1 Xarzes neuronals recurrents

En tasques com ASR es tracta el processament de seqiiéncies temporals, els components
de les quals tenen una gran interdependéncia interna. Per exemple, en la producci6
del llenguatge natural, les seqiiéncies de paraules tenen dependéncies d’ordre > 1; en la
producci6 fonética, les seqiiéncies de fonemes també mostren una interdependéncia (no és
el mateix pronunciar una /k/ abans d’una /a/ que d’'una /e/, per exemple). Mitjancant
xarxes neuronals recurrents (RNN) és possible aprofitar aquesta informacié contextual
gracies a les seues connexions cicliques, i és que les RNNs son, en esséncia, un tipus de
xarxa neuronal amb cicles directes en les seues neurones, que donen lloc a una estructura
d’estats interns o memoria [51].

Una de les arquitectures de xarxes RNN que més rellevancia ha generat és la Long Short-
Term Memory (LSTM) [17], que té com a unitat basica la cella LSTM, I'encarregada de
connectar informacié passada a la tasca actual. Aquesta cella esta formada per tres tipus
de portes: la d’entrada, que controla la informacié que entra en la cella, la de sortida,
que controla la informacié que ix d’ella i la porta d’oblit, que s’encarrega de recordar o
oblidar la informaci6 prévia de la cella. La figura 2.2 mostra ’estructura interna basica
d’una cella LSTM. Per a una explicacié més detallada sobre el funcionament d’una xarxa
LSTM, es recomana la lectura de [34].

Una evoluci6 logica de les LSTMs son les LSTM bidireccionals (BLSTM), que permeten
analitzar les dades en ambdos sentits temporals al mateix temps. Per a aconseguir-ho es
duplica l'estructura prévia, perdo comencant per I'iltima dada i acabant per la primera.
La figura 2.3 mostra una comparaci6 visual de la bidireccionalitat aplicada a una xarxa
amb la versi6é unidireccional d’aquesta.
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o tanh

Figura 2.2: Estructura interna d’una cella LSTM, on els cercles representen operacions a nivell d’elements, els
rectangles representen una capa de xarxa neuronal amb una funci6 d’activacié (sigmoid o tanh). Dues fletxes
unint-se representen concatenacié de dades, mentre que la seua separacié significa que el seu contingut s’envia a
diferents localitzacions. L’area marcada en roig representa la porta d’oblit, la verda la d’entrada i la blava la de
sortida.

(a) Xarxa unidireccional

(b) Xarxa bidireccional

Figura 2.3: Comparativa entre una xarxa unidireccional (esquerra) i una altra bidireccional (dreta). A la xarxa
bidireccional es pot observar com ambdés estats so i s( inicien les seues operacions als extrems contraris. Cada
subestructura vertical formada pel component d’entrada x,, el d’eixida y, i la cella A, o cellés A i A’, és una
representaci6 de la xarxa a 'instant n.

2.3.2 Arquitectura Transformer

En els ltims anys, 'arquitectura Transformer, basada en el concepte d’auto-atencio [46],
s’ha posicionat com l’arquitectura d’avantguarda en miiltiples tasques, especialment en
el camp del modelat del llenguatge natural. L’atencid, en aquest camp, és una técnica
que intenta imitar 'atencié cognitiva dels éssers vius, amb 'objectiu focalitzar-se en els
conjunts de dades més importants. Té una estructura encoder-decoder, que assigna se-
qiiéncies de vectors d’entrada, (x1,...,Xy,), a seqiiéncies de vectors d’eixida, (yy,...,¥,),
de la mateixa mida. En concret, cada capa esta formada per un conjunt de subcapes
que contenen xarxes neuronals totalment connectades. Totes les seves caracteristiques li
concedeixen una série d’avantatges front a un RNN: processament en parallel de les dades
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(en lloc de seqiiencial), possibilitat d’atendre potencialment a histories infinites gracies al
mecanisme de d’auto-atencié, entre altres. Per més informaci6é sobre aquesta arquitectura,
remetem a la lectora a [24, capitol 9.7].

2.4 Reconeixement automatic de la parla

ASR és la tecnologia que dota a un sistema automatic de la capacitat de, partint d’un
discurs parlat, obtenir la seqiiéncia de paraules més probable, w, que la transcriu, mit-
jancant I'analisi de seqiiéncies de vectors de caracteristiques x obtinguts en analitzar el
senyal actstic.

Una primera aproximacié és I'anomenada sequence-to-sequence, que tracta de modelar
directament la probabilitat “a posteriori” P(w|x). El problema d’eixa aproximacio és que
per entrenar els models sols es poden usar dades de parla etiquetada, i aixd no és possible
en tots els casos per mancanca de dades, o bé per 'elevat cost d’etiquetatge d’aquest tipus
de dades, especialment si I'etiquetatge és manual.

L’alternativa son els sistemes hibrids, que opten per aplicar Bayes a la probabilitat a
posteriori de la classe (veure Eq. 2.2). D’aquesta manera, ’'Equaci6 2.3 es redefineix com
segueix:

w = argmax P(w|x) = argmax P(x|w) P(w) (2.5)
weL* weL*

sent L el conjunt de paraules que pot reconéixer el sistema, i L* el conjunt de totes les
possibles frases (seqiiéncies de paraules) d’aquest llenguatge. P(w), anomenat model del
llenguatge (LM, Language Model), calcula la probabilitat que la frase w forme part del
llenguatge L, mentre que P(x|w), anomenat model actstic (AM, Acoustic Model), calcula
la probabilitat de que aquesta seqiiéncia de paraules w genere la seqiiéncia de vectors
acustics x. El gran avantatge de ’aproximacié hibrida és que el model del llenguatge es
pot entrenar amb una font massiva de dades: text monolingiie en la llengua L. Aixd dona
lloc a un component (LM) molt robust, potent i versatil, i que contribueix de manera
decisiva en la millora prestacional dels sistemes ASR. En aquest punt convé ressaltar que

aquest treball esta centrat en el desenvolupament de models actstics per a sistemes ASR
hibrids.

Abans d’entrar en matéria d’algorismes, es contextualitza la dimensi6 de la problematica
a resoldre. En primer lloc, la dimensi6é del vocabulari és clau, ja que influeix directament
en la complexitat temporal i espacial del procés d’inferéncia, reconeixement o decoding,
aixi com en la complexitat del model del llenguatge, que determina el vocabulari del
sistema. Hi ha models que s’entrenen per a reconéixer vocabularis xicotets (p.e. digits,
on hi ha 10 possibilitats) on és més senzill obtenir una gran precisié que en grans models
on s’intenta modelar la conversa humana (centenars de milers de paraules). També cal
comentar el domini de les dades a transcriure, no és el mateix transcriure retransmissions
esportives que conferéncies sobre fisica de particules (CERN). El vocabulari i les dades
d’entrenament poden ser més o menys adaptades a la tasca, i aixo influeix també en la
qualitat del reconeixement.
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En segon lloc, el soroll, la reverberacio, 'equipament de captura, el nivell de compressio
de l'audio, i altres problemes acustics també dificulten el reconeixement, ja que en un
espai amb silenci un microfon professional s’aconseguira una mostra de major qualitat
que un audio enregistrat en una revetlla d’estiu amb el teléfon mobil. El seu efecte
es especialment perjudicial si hi ha una gran diferencia entre les dades de train i les
d’avaluacio: si s’entrena en silenci i bona qualitat, i es reconeix audio amb reverberaci6 i
soroll, la precisi6 del reconeixement automatic serd molt baixa.

En tercer lloc, un factor a tindre en compte és el tipus de discurs que es pretén reconéixer:
quan una persona parla amb una maquina o llig un text, ho fa sense pressa, intentant
vocalitzar i amb una poténcia regular. Per altra banda, el discurs parlat és més complicat
de reconéixer a causa de la improvisacié, aixi com el fet que hi ha més d’una interlocutora.
Mencié apart té la parla sollapada, que es un problema obert avui en dia.

Finalment, una tltima dimensi6 a tindre en compte és I'accent de la persona, ja que dife-
rents varietats regionals gasten diferents paraules i possiblement diferents pronunciacions;
a més, el discurs parlat d’una xiqueta o d’una persona que esta aprenent I'idioma també
presenta dificultats si inicament gastem dades de gent adulta durant ’entrenament.

Es necessari tindre en compte aquests factors a 'hora de dissenyar una solucid, ja que
en un sistema de proposit general la solucié passa, evidentment, per emprar la maxima
quantitat de dades d’entrenament possibles i, idealment, de fonts i dominis variats. Amb
I'objectiu de tindre una mostra de les parlants de la llengua representativa del llenguatge
general. Per altra banda, si es desenvolupa un sistema que treballa baix un domini concret,
en general s’utilitzaran dades de parla transcrites i de text especifiques d’aquest.

2.4.1 Modelat acistic

El model actstic, P(x|w), és el component de 'aproximacié hibrida a '’ASR que s’en-
carrega de representar probabilisticament la relacié entre el senyal actustic i les unitats
fonétiques elementals de la pronunciacié humana. Aquests, s’entrenen amb dades acusti-
ques de parla transcrita (etiquetada), bé manualment per humans, o bé automaticament
amb un sistema ASR pre-existent (self-learning o pseudo-labeling).

Formalment, podem definir un model ocult de Markov M de la segiient manera:

M=(Q,%,m, A DB) (2.6)

on () és un conjunt finit d’estats, > és un conjunt finit de simbols que es poden emitir
(també nomenat alfabet), 7 és un vector de probabilitats inicials, A és una matriu de
probabilitats de transicid, que guarda la probabilitat de transitar d’un estat ¢ a qualsevol
altre estat ¢/, i B és una matriu de probabilitats d’emissio, que guarda les probabilitats
d’emitir un simbol z; en un estat ¢; a I'instant de temps t¢.

Els models actustics dels sistemes ASR hibrids treballen sobre un nombre indefinit de
finestres temporals, per aquesta raé es basen en models ocults de Markov (HMMs, Hidden
Markov Models). Un HMM és un model probabilistic que serveix per modelar processos
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Markovians, és a dir, processos aleatoris dependents del temps, com és el cas particular
de la fonologia humana. Concretament, els HMMs s’usen per modelar fonemes i inclis
trifonemes (fonemes amb context).

Els HMM es basen en les dues assumpcions de Markov:

e La probabilitat que, en un instant ¢, el model es trobe en un estat ¢;, solament
depén de l'estat ¢;_1, a I'instant immediatament anterior. A més, les probabilitats
de transicionar d’un estat a un altre son estacionaries en el temps, és a dir, son
independents d’en qué instant ¢ es donen.

e La probabilitat d’emissi6 d’'una observaci6é z; depen tnicament de ’estat en el qual
es produeix 'observacio, ¢;, i no de cap altra observacié o emissioé anterior. Aco és:

P(l’i|q1, ey Giy oo s qTy Ty e 3 Ty e e ,ZL'T) = P(xz|%) (27)

La figura 2.4 mostra 'estructura general del HMM explicat.

A Az, Ass

A1,2

bo

)

Figura 2.4: Representaci6 d’'un HMM. Podem apreciar els tres estats b1, bs i bs que representen ’inici, la part
central i el final del fonema. També s’observen els estats Inicial i Final, que indiquen quan ha comencat i acabat
el reconeixement del fonema en qiiestio.

Per tant, la probabilitat que el model HMM associat a un fonema f genere o explique la
seqliéncia acustica x és:

]

Pr(x) =Y ] Plarlae)P(xelaz) (2.8)

qeQ t=1

on ¢, és el t-ésim estat assolit per la seqiiéncia d’estats ¢, x; és t-ésim vector de la seqiiéncia
de vectors x, P(q|q:—1) és la probabilitat de transitar d’'un estat ¢_; a un estat ¢, i
P(x|q:) és la probabilitat d’emissié del vector x; a I'estat g;.

Pel que fa a les probabilitats d’emissio, P(x|¢), tradicionalment s’han modelat mit-
jangant mixtures de Gaussianes (GMMs) 2.2.2; entrenades amb 'algorisme Expectation-
Maximization (EM). En aquest cas, parlem de models acustics basats en GMM-HMMs.

Aquests models actistics, quan séon acoblats juntament amb el model del llenguatge a
un sistema ASR, ajunten els estats Inicial i Final de fonemes (Pf(x) o, equivalentment,
P(x|f)) o trifonemes consecutius. Ho fan d’acord amb la informacié proporcionada per
diccionaris de pronunciacio fonétics (model léxic), per a conformar HMMs a nivell de
paraula: P,(x), o directament, P(x|w), el model acustic propiament dit.
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Més recentment, en I'altima década, les xarxes neuronals, gracies al seu gran poder dis-
criminatiu, han reemplacat els GMMs en el modelat de les probabilitat d’emissio. Aco
va permetre generar models més robusts, ja que no fan cap assumpci6 sobre 'origen de
les dades, que també permeten obtenir uns resultats significativament millors[16]. Per tal
de poder explotar el potencial de les DNNs en l'estimaci6é de les probabilitats d’emissio,
P(x|q), primer s’aplica el teorema de Bayes sobre 1'equaci6 2.8:

lql
= ST Pl Eo0 P ) (29)

7€Q =1 (Qt)

A continuacio, considerant I'equivaléncia formal dels HMMs a nivell de fonema Py(x),
amb els HMMs a nivell de paraula P,(x) o P(x|w), aixi com que, en la cerca, s’aplica
I’aproximaci6 de Viterbi per obtenir el cami ¢ més probable, podem reescriure I’equacié 2.5
com segueix:

lql
P(x;)P
W = argmax P(w|x) = argmax max | [ P(¢ g 1)M

weL* wel* €@ 1 P(Qt)

P(w) (2.10)

A Tigual que en el pas de I'equacié 2.2 a 'equacio 2.3, tenim que P(x;) és constant
i independent de la classe de 1'objecte, ra6 per la qual podem obviar-la i estalviar-nos
calcular-la. Pel que fa a P(q;), les probabilitats a priori dels estats HMM, poden calcular-
se mitjancant ’aprenentatge amb dades d’entrenament i normalitzant els comptes de
cada estat ¢, durant aquest entrenament. Per ultim, P(q|x;), i conseqiientment, les
probabilitats d’emissié del HMM integrat, poden ser modelades per xarxes neuronals de
tipus FF-DNN (models FF-DNN-HMM) [16], Convolucionals (models CNN-HMM) [2],
BLSTM (models BLSTM-HMM) [21] o Transformer (models T-HMM) [49].

Aquest treball se centra en el desenvolupament d’un sistema ASR hibrid BLSTM-HMM,
tecnologia que encara demostra estar a la avantguarda de la técnica [22]. La lectora pot

trobar més informaci6 sobre els models ocults de Markov a I’ambit del ASR a [24, capitol
8.4].

2.4.2 Preprocés i extraccid de caracteristiques

El primer pas que cal donar per a construir models actustics és el preproces i 'extraccioé de
caracteristiques de les dades d’entrenament per tal d’obtenir els vectors de caracteristiques
X.

En primer lloc, cal obtenir la versi6 digital de 'ona actstica. Aquesta conversio es divideix
en dues tasques: d’una banda, cal realitzar un mostreig, consistent en mesurar I’amplitud
de 'ona en un instant particular de temps. Seran necessaries un minim de dues mostres
per cada cicle de 'ona (una per a la part positiva de 'ona i Paltra per a la negativa).
A major quantitat de mostres, major qualitat, perd tenint en compte que la maxima
freqiiéncia que podem mesurar és la meitat de la freqiiéncia de mostreig (freqiiéncia de
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Nyquist[14]). Per a PASR és suficient amb mostres de 16 KHz, ja que els principals sons
de la fonologia humana es troben baix de l'espectre dels 8 KHz. Per altra banda, cal
quantificar la informacio, codificant el valor de cada amplitud mesurada, tipicament, en
nombres enters de 16 bits.

A continuaci6 es generen una série de finestres temporals de les quals s’extrauen els vectors
de caracteristiques. En aquestes finestres cal fixar tres parametres: la mida de la finestra
(en ms), el retard entre una finestra i la seua adjacent (en ms), i la forma de la finestra. La
figura 2.5 representa el procés de generar diverses finestres per a poder extraure vectors de
caracteristiques. Tipicament, s’usen finestres de Hamming, ja que la finestra rectangular

Finestra !
50 ms |

110 ms Finestra e
> 50ms.--""

10 ms Finestra
<—> 50 ms

Figura 2.5: Finestres amb forma de Hamming de 50 ms amb un retard de 10 ms.

talla I’audio de forma abrupta. Aco és resol atenuant ambdoés costats de la finestra segons
la formula:

() B 1 0<n<L-1 (211)
W\N ) Rectangular = 0 altre cas .
2
0.54 — 0.46cos — 0<n<L-—1
W(N) Hamming = L (2.12)

0 altre cas

A la figura 2.6 s’aprecia la diferéncia d’ambdues formes.

El segiient pas és extraure la informaci6é de cada finestra. Es realitza una transformada
discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform, DFT), que extrau 'energia del senyal en
diferents bandes de freqiiéncia. Aquesta transformada es defineix com:
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Figura 2.6: Comparativa de la mateixa mostra acustica baix les dues formes de finestra. S’observa I’atenuament
en els extrems de la finestra de Hamming.

N-—1
Xp=Y @M Vke,... N-1, (2.13)
n=0

on ¢ és la unitat imaginaria i e~ és I'N-ésima arrel de la unitat.

Tipicament, s’usa l'algorisme de transformada rapida de Fourier (FFT, Fast Fourier
Transform) per a calcular la DF'T. Aquesta implementacié es molt eficient, perd sola-
ment funciona per a valors de N que siguen poténcies de 2. Per a més informacié sobre
la transformada discreta de Fourier, es recomana a la lectora [29].

En quart lloc, degut a que ’oida humana no percep de la mateixa manera totes les bandes,
és molt més sensible a freqiiéncies baixes que a altes, cal modelar aquesta percepcid per
millora notablement la qualitat del reconeixement de la parla. S’assoleix mitjancant un
banc de filtres Mel [25]. El nombre de dimensions del vector resultant és igual al nombre
de filtres que formen el banc. La figura 2.7 exemplifica un banc de filtres triangulars que
implementen aquesta idea.
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Figura 2.7: Banc de filtres Mel. Cada filtre triangular esta espaiat logaritmicament mitjangant I’escala mel.

A Teixida d’aquest pas, tenim els vectors de caracteristiques Filterbanks. A continuacié
s’aplica l'algorisme de transformada cosinus discreta (DCT, Discrete Cosine Transform)
i, finalment, es normalitzen les mostres amb 1’objectiu de minimitzar les seues diferéncies.
D’aquesta manera xicotetes diferéncies en la pronunciacié i la sonoritat perden rellevancia,
augmentant la capacitat de generalitzacidé del model. L’eixida d’aquest preprocés son els
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vectors de caracteristiques MFCC (Mel Frequency Cepstral Coeflicient), un per cada
frame.

2.4.3 Modelat del llenguatge

El model del llenguatge és ’altre component principal del sistema hibrid que representa
I'estructura propia del llenguatge modelant P(w). En altres paraules, calcula la probabi-
litat que una paraula w; aparega donada una historia o context previ wy, wo, ..., w;_1. El
fet que els models del llenguatge s’entrenen amb dades de text monolingiie (molt abun-
dants i de facil accés), ens permet entrenar models robusts i potents. De fet, aquest és
el principal motiu que ens fa optar per una aproximaci6é hibrida i que assoleix que ara
mateix siga 'aproximacié més puntera enfront dels sistemes end-to-end.

Existeixen diferents aproximacions al modelat de llenguatge. Tradicionalment, s’ha em-
prat 'aproximaci6 estadistica basada en comptes, representada pels models de n-grames:
seqiiéncies contigues d’'n paraules a les quals se solen referir pel nombre d’aquestes (uni-
grama, bigrama, trigrama, etc.). El model del llenguatge utilitzat al sistema final empra,
n-grames per a aproximar P(w) com la probabilitat d’'una paraula w; donada una his-
toria h; = wyws ... w;_1 (seqiiéncia prévia de paraules). Pot expressar-se mitjancant la
probabilitat condicional com P(w;|h;), o formalment:

I+1
P(w) ~ H P(wi‘wgalx(i—n+1, o)) (2.14)
i=1

on I es la grandaria de w, n la mida de I'n-grama, wfﬂ representa la seqiiéncia de paraules
(Wi, Wit1, ..., wj) € w, i wy 1 wryq, sengles estats especials que representen els tokens
especials d’inici i final de frase. D’aquesta manera, un n-grama de segon ordre o bigrama,
permet contextualitzar tinicament la paraula anterior a l'actual i un trigrama les dues
anteriors. Per exemple, en la frase «Llanca el dau de vint caresy», la probabilitat que
la paraula «cares» aparega després de la paraula «vint» pot expressar-se amb un model
trigrama com:

P( «de vint cares») =P
P
P
P

«de»| IDF ")
«vinty| IDF, «de») (2.15)

«caresy | «de vinty )

—_— = =

FDF | «vint caresy)

on IDF i FDF son els tokens especials de «Inici de frase» i «Final de frase».

Més recentment, els models de llenguatge continus o neuronals, s’han imposat clarament
als models de n-grames, especialment els basats en mecanismes d’autoatencio [48, 5],
com l'arquitectura Transformer, exhibint una capacitat d’atencié potencialment infinita
a qualsevol paraula de la historia prévia, en clar contrast amb les severes limitacions dels
n-grames, que sols retenen una historia de n — 1 paraules, i on tipicament n < 4.
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En aquest treball s’utilitzaran models de llenguatge de n-grames i Transformer proporci-
onats per investigadors del grup de recerca MLLP, per aquesta rad, el seu entrenament i
la seua optimitzacidé queda fora de 'abast d’aquest treball.

2.4.4 Descodificacié / Reconeizement

La descodificacio és l'etapa en la qual ambdés models, 'actustic i el del llenguatge, es
combinen per a trobar la seqiiéncia de paraules més probable per a la mostra acustica
donada d’acord amb l'equacié 2.10. Per a fer-ho es genera un multigraf dirigit amb totes
les paraules del vocabulari, sent cada node, un fonema de la paraula. Una simplificacio
d’aquesta estructura pot observar-se a la Figura 2.8.

Figura 2.8: Exemple d’un graf de cerca capag de reconéixer una paraula. Per motius de brevetat es considera
un vocabulari de solament tres paraules: «hola», «mén»i «monax». L’estat inicial, H, denota la historia actual.
En concret, les fletxes blaves indiquen l'instant exacte en el qual esta calculada la probabilitat d’'una paraula,
que comporta realitzar una consulta explicita al model de llenguatge, per exemple «hola», donada la historia,
P(paraula|H).

S’ha de tindre en compte que l'espai de cerca és, en qualsevol cas, molt gran, ja que
totes les paraules del vocabulari del sistema son assolibles des de qualsevol historia. A
més, durant la descodificacio, aquestes decisions es prenen a escala de frame. Aquest
mecanisme posa en compromis la laténcia del sistema i pot no servir per a tasques d’ASR
en temps real.

Una soluci6 parcial és aplicar técniques de poda de I'espai de cerca, de tipus beam-search,
que solament mantinguen un subgrup d’hipotesis més probables en cada instant. Pero
presenta un altre inconvenient: una hipotesi descartada pot ser realment més encertada
que una que es mantén, ja que durant la cerca, solament es té en compte I'opini6 del model
acustic, mentre que el model de llenguatge sols aporta el seu coneixement quan el procés
de descodificaci6 transita d’un estat fonema a un estat paraula. Per solucionar-ho, s'usen
taules estatiques de look-ahead [23], un algorisme recursiu que, des de les fulles de la
cerca (totes les paraules del vocabulari), va assignant a cada estat la maxima probabilitat
assolible des d’ell, segons el model del llenguatge. D’aquesta manera, durant la cerca, quan
hi ha una bifurcacié solament cal restar a I'estat actual la probabilitat actual maxima del
LM i sumar la maxima assolible per cada cami. D’aquesta manera, durant la cerca, totes
les hipotesis tenen també informacié aportada pel model del llenguatge i la quantitat de
consultes que se li realitzen es redueix drasticament.
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2.4.5 Awvwaluacio de sistemes ASR

Els sistemes ASR s’avaluen de forma objectiva mitjancant la taxa d’error per paraula
(WER, Word Error Rate), que es defineix com la minima distancia entre les transcrip-
cions obtingudes pel sistema i les originals, utilitzant les dades de development i test.
Aquesta métrica és similar a la distancia de Levenshtein: permet insercions, substitucions
i eliminacions a escala de paraula. Es defineix com:

I+S+FE
R

on I, S i FE son, respectivament, el nombre d’insercions, substitucions i eliminacions
necessaries perque la nostra transcripcio siga idéntica a 1’original, i R és el total de paraules
de la transcripcio. El WER pot entendres, de forma intuitiva, com el percentatge de
paraules de la transcripci6 automatica que cal esmentar per a obtenir la transcripcio
correcta de referéncia.

WER = 100 (2.16)

No obstant aix0, els components principals dels sistemes ASR, aix0 és, el model actustic
i el model del llenguatge, estan desenvolupats i optimitzats de forma independent i amb
diferents fonts de dades. Per tant, durant ’etapa de desenvolupament del sistema ASR,
el seu rendiment individual es mesura utilitzant altres métriques. En el cas dels models
aclstics basats en xarxes neuronals, aquests estan entrenats minimitzant la taxa d’error
de classificacio de frames (FER, Frame Error Rate) en un conjunt de desenvolupament
donat. FER esta definida com el nombre de frames incorrectament classificats dividit
entre el total de frames analitzats:

Encorrec €es
FER = —hoomedes (2.17)
Eotals



3 Entrenament de models acustics

En el present capitol es descriu el procediment i les técniques emprades per 'entrenament
de models actustics hibrids de tipus BLSTM-HMM. Inicialment, la Seccié 3.1 resumeix el
procés seguit per generar un model actistic. A continuaci6, la Seccid 3.2 explica els passos
necessaris per preparar les dades que s’empraran durant els entrenaments dels diferents
models. En tercer lloc, la Secci6é 3.3 descriu el procediment que cal seguir per entrenar
un model GMM-HMM. La Seccié 3.4 explica com entrenar un model FF-DNN-HMM.
Finalment, la Secci6 3.5 detalla com entrenar un model BLSTM-HMM.

3.1 Introduccid

El procediment d’entrenament de models hibrids esta dividit principalment en tres fases.
La Figura 3.1 mostra, de manera esquematica, aquestes fases. Primerament, s’entrena un
model acustic de tipus GMM-HMM, consistent en un model ocult de Markov inicial, en
el que les probabilitats d’emissié dels estats es modelen amb una mixtura de Gaussianes.
Aquest model s’usa a continuacié per a inicialitzar i entrenar un model hibrid FF-DNN-
HMM. De la mateixa manera, aquest segon model es fa servir per a inicialitzar el tercer
i ultim model BLSTM-HMM.

I’aproximacié d’entrenar models auxiliars ve motivada pel fet que la BLSTM no pot
entrenar-se directament. Per poder modelar P(g|x;) amb una BLSTM, necessitem ob-
tindre les etiquetes ¢; associades a cada vector acustic d’entrada x;, és a dir, necessitem
els alineaments més probables (¢, x;), € 1,T. A¢o s’obté inicialment amb el model auxi-
liar GMM-HMM, ja que permet modelar directament P(x;|q;) sense cap prerequisit previ
amb un model generatiu com soén les mixtures de Gaussianes. Amb les dades alineades
d’aquest model, és a dir, amb els diferents vectors de caracteristiques emparellats als se-
nones que representen, podem entrenar una xarxa neuronal, en aquest cas una FF-DNN.
La ra6 per entrenar una FF-DNN i no passar directament a una BLSTM és perqué les
FF-DNN donen alineaments més precisos, de millor qualitat, per entrenar el model final
BLSTM-HMM, gracies a la seua capacitat discriminativa i la seua robustesa front a soroll
i possibles outlayers, és a dir, frames incorrectament alineats pel model GMM-HMM.

21
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Figura 3.1: Diagrama que mostra els diferents passos seguits per a la creacié del model acistic.

3.2 Preprocés i extraccié de caracteristiques

En primer lloc, quant al preprocés, s’apliquen una série de transformacions sobre el text
de les transcripcions de la parla per eliminar informacié que no afecta a la pronunciacio,
ja que encara que siguen correctes, aquestes presenten una varietat d’informacié que és
irrellevant per a obtenir la correcta pronunciacié de les mostres: majiscules, signes de
puntuacio o digits. A continuaci6, es genera una transformacié de paraules a seqiiéncia
de fonemes, usant un diccionari de pronunciacié o model léxic, generat de forma manual
amb coneixement expert, o de forma automatica mitjangant models estadistics [6].

En segon lloc, pel que respecta al pas d’extraccid de caracteristiques, s’aplica el procés
descrit a la Secci6 2.4.2 per a extreure vectors de caracteristiques de tipus MFCC per
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a entrenament dels models GMM-HMM i FF-DNN-HMM, i de tipus Filterbank per a
Ientrenament del model final BLSTM-HMM.

3.3 Entrenament de GMM-HMM

Les raons per entrenar un model GMM-HMM sén, per una banda, obtenir una topologia
de senones, és a dir, definir el conjunt de classes del model acistic; i per altra banda,
aconseguir un alineament de les dades d’entrenament per poder entrenar un model actstic
neuronal de majors prestacions en passos posteriors.

Aquest procés requereix un conjunt de mostres d’entrenament dels vectors de caracteris-
tiques MFCC, junt a les seues transcripcions fonétiques. Per entrenar els HMMs, usarem
I’algorisme d’expectativa-maximitzacié Baum-Welch, algorisme iteratiu que optimitza els
parametres d’un model amb variables ocultes. Es a dir, es tracta de descobrir els ca-
mins ¢ que millor expliquen les seqiiéncies d’observacions = d’entrenament. Les taules de
transicions seran reutilitzades pels diferents models especificats aci.

Primer s’entrenen HMMs de monofonemes amb Gaussianes diagonals, inicialitzades amb
Iestimacié d’una tinica Gaussiana global amb la mitjana i la variancia dels frames d’en-
trenament. En aquest cas, cada HMM modela un tnic monofonema, perd per necessitat
d’identificar el context immediat s’introdueixen els trifonemes. Un trifonema, com el seu
nom indica, és un conjunt de tres fonemes: el central, que dona la informacié principal
i és vertader fonema a identificar, i els laterals, que afegeixen el context necessari per a
una millor classificacié del fonema central. D’aquesta manera, un trifonema sol definir-se
com S; — S5 + 53, on Sy és el fonema central, a ser identificat, i ambdods S; i S3 el seu
context esquerre i dret, respectivament.

A continuacio, s’entrenen HMMs de trifonemes amb Gaussianes diagonals, sent inici-
alitzats amb els parametres del monofonema central del model anterior. No obstant,
els models HMMs de trifonemes presenten un problema important. Posem d’exemple
el Francés, una llengua amb 35 fonemes. Aquests generen potencialment 42875 trifone-
mes diferents, cadascun amb tres estats. Aixo implica un total de 128625 estats, tots i
cadascun d’ells equipats amb una Gaussiana o mixtura de Gaussianes. A més, durant
Ientrenament hi haura trifonemes que apareixeran poques vegades o que directament no
existeixen en el corpus de train. Aquests problemes es solucionen mitjancant I’algorisme
CART, que ens permet detectar i agrupar estats de HMMs de diferents trifonemes amb
poca o nulla observacioé estadistica que son similars des d’un punt de vista estadistic.
Aixi, estats agrupats s’uneixen per conformar un unic estat nugat (tied-state) compartit
per multiples models de HMMs de trifonemes lligats. Per a una explicacié més detallada
del CART, aixi com de possibles técniques per optimitzar-lo, es recomana a la lectora
dirigir-se a [33, cap. 18.1].

Una vegada generat el conjunt d’estats nugat, s’inicialitza el model de trifonemes nugats
amb Gaussianes diagonals, on cada Gaussiana obté el valor inicial de la Gaussiana que
representa la seua fulla de 'arbre CART, emprant les mateixes taules de transicions.
Aquest model s’entrena amb diverses iteracions de ’algorisme de EM.
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Finalment, s’entrena el model GMM-HMM de trifonemes lligats, amb Mixtures de Gaus-
sianes diagonals. Aquest és un procés iteratiu i molt costés, doncs cada model utilitza
Ianterior per a entrenar-se. S’entrenen diferents models, cadascun amb una mixtura de
2t : 0 < i < N components per cada estat nugat del model, on N es un parametre a fixar.

Com s’ha introduit a I'inici del capitol, és necessari obtenir alineaments dels frames d’en-
trenament a nivell d’estat de model HMM per poder entrenar el model FF-DNN-HMM.
Per aconseguir-ho, s’usa el model GMM-HMM definitiu de trifonemes lligats amb mixtu-
res de Gaussianes, el qual calcula la seqiiéncia d’estats ¢ del model de Markov que millor
explica cadascuna de les mostres x d’entrenament. Convé destacar que la seqiiéncia d’es-
tats ¢ revel-la la seqiiéncia de trifonemes que, d’acord amb el model actistic, millor descriu
I’observaci6 actstica x.

3.4 Entrenament de FF-DNN-HMMs

En aquest pas, es reutilitza la topologia (conjunt d’estats i probabilitats de transicio) del
model GMM-HMM. Sols s’entrena la FF-DNN encarregada de modelar P(g;|x;), tal i com
s’ha detallat en la Secci6 2.4.1

La FF-DNN té en I'eixida una capa softmax amb tantes neurones com senones té el model
acustic. Aquesta s’entrena diverses époques amb els alineaments de la GMM-HMM del
pas anterior fins arribar a convergéncia, controllant error de classificacio (FER) calculat
sobre el conjunt de development. Finalment, amb la FF-DNN entrenada, aquesta s’uti-
litza per calular uns nous alineaments frame-senone més acurats, aprofitant la poténcia
discriminativa de la FF-DNN front a la GMM, per usar-los en I'altim pas per entrenar la
BLSTM.

3.5 Entrenament de BLSTM-HMM

De manera similar al model FF-DNN-HMM, s’entrena una xarxa BLSTM per modelar
P(q:|x¢) amb els alineaments calculats per la FF-DNN, que s’espera que siga encara millor
que I'anterior gracies a les particularitats de la xarxa recurrent: disposa de celles LSTM
que permeten mantenir informacio i el reconeixement de mostres és teoricament superior,
ja que aquest mecanisme de memoria permet mantindre un context. De nou, s’entrena
fins a la convergéncia controlant el FER en development.



4 Corpora

En aquest capitol es presenten les dades que s’han emprat per a entrenar i avaluar els
models acistics i de llenguatge, aixi com els sistemes ASR resultants d’acoblar ambdds
components. La Seccié 4.1 defineix els conjunts basics de dades emprats durant el desen-
volupament d’un sistema ASR. A continuaci6, la Seccié 4.2 presenta les dades utilitzades
per a I’entrenament dels models actstics. Finalment, la Seccié 4.3 presenta les dades em-
prades per investigadors del MLLP-VRAIN per entrenar diferents models del llenguatge
utilitzats en aquest treball.

4.1 Introduccid

Quan es parla d’entrenar models estadistics és necessari fer-ho també de les dades empra-
des, ja que aquesta decisi6 marca la diferéncia entre un model que funciona correctament
i un altre que no faca el que s’espera, sent aixi que el rendiment d’un model o sistema
entrenat automaticament és tan bo com les dades que es s’usen per a entrenar-lo.

Un corpus és una colleccié de text o audio transcrit, que pot tindre qualsevol origen, des
de premsa escrita i literatura fins a receptes de cuina o missatges de xarxes socials, dins
de les dades textuals, i des de programes de radio o televisi6 fins a cursos en linia o videos
d’entreteniment, per al cas de la parla transcrita.

Per a la construccio, optimitzacié i avaluacié de sistemes ASR, cal particionar totes les
dades en tres conjunts disjunts:

e (rain: aquestes dades estan destinades tinica i exclusivament a entrenar el models
acustics o de llenguatge.

e development (dev): aquest conjunt servird per a optimitzar els hiperparametres dels
models i del sistema ASR resultant, com també per a verificar que I’entrenament
ha sigut correcte, ja que si s’observa un empitjorament en les métriques d’avaluacié
(FER, WER), possiblement estem davant d’un cas de sobreajustament, on el model
ha «memoritzat» les mostres de train i no ha generalitzat les caracteristiques que les
conformen.

25
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e test: finalment, aquest set s’empra per obtenir una aproximacié del rendiment dels
models entrenats. El seu objectiu és mesurar el rendiment que oferiria el sistema
final en un entorn de produccié real, amb un conjunt de dades no vist mai durant
I’entrenament i desenvolupament del sistema.

Com s’ha esmentat anteriorment al Capitol 1.2, un dels objectius del projecte és realitzar
un estudi de 'impacte de les millores tecnologiques més recents de modelat actustic i de
llenguatge sobre les prestacions d’un sistema ASR Francés, en comparacio sobre el sistema
base (baseline) de 'any 2017, desenvolupat pel grup MLLP-VRAIN de la UPV. Per tal
d’obtenir una comparativa el més justa possible, s’empren els mateixos corpus amb els
que es van entrenar els models actstics i de llenguatge del sisterna ASR de 2017.

4.2 Corpora de parla transcrita

Per a la construccié dels models actistics s’Than emprat 663 hores de la parla francesa al
llarg d’aproximadament 6.8 milions de paraules, transcrites manualment i provinents de
tres corpus: PoliMedia (Pm), Universitat de Borgonya (Ub) i Voxforge; a més de tres
conglomerats de dades de diversa procedéncia, agrupats per la seva naturalesa: dades
educacionals, dades d’entreteniment i dades parlamentaries. Per simplificar el discurs,
s’emprara el terme «corpus/corporay de manera indistinta per a referir-se a ambdos tipus
de conjunts de dades. A continuacié es deixa a la lectora una descripcié dels anteriors
corpus:

e Dades educacionals: és una collecci6 de xerrades d’esdeveniments educatius de
diferent ambit. Conté un total de 210 fitxers de video d’una duracié d’entre 51 15
minuts, amb un total de quasi 39 hores de gravaci6 i 392.1K paraules, amb bona
qualitat i de diferents interlocutores.

e Dades d’entreteniment: aquestes dades pertanyen a diferent material multimédia
d’oci, continguts televisius, i gravacions domeéstiques. El corpus té una duracié total
de quasi 200 hores i 2.1M de paraules, amb multitud d’interlocutores diferents.

e Dades parlamentaries: en aquest corpus tenim dades parlamentaries de diferent
indole, es tracta d’una gran quantitat de diferents veus al llarg de 220 fitxers d’audio
i quasi 421 hores de gravaci6 total i amb 4.0M de paraules.

e PoliMédia: el sistema PoliMédia [45] esta dissenyat per la Universitat Politécnica
de Valéncia, on posa a la disposicio dels seus estudiants contingut multimédia com a
suport a la docéncia presencial. En el present projecte es fa s de videos de poliMédia
d’aprenentatge de llengua francesa. Degut a la seua reduida grandaria, 18 fitxers de
video i un total de 2 hores, al llarg de 17.1K paraules. Aquest corpus s’emprara per
als sets de Dev i Test.

e «Cursos MOOC de la Universitat de Borgonya»: en el marc del projecte
europeu EMMA [12] (European Multiple MOOC Aggregator), en el que es va desen-
volupar una plataforma oberta per al lliurament de cursos en linia, oberts i gratuits
en diferents llengiies de diverses universitats europees. Es van transcriure manual-
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ment dos cursos MOOC d’enologia i I'is d’Internet, amb una duracié de quasi 3
hores i 33.4K paraules, per avaluar les prestacions del sistema ASR del grup MLLP
de 2017. Per la seua grandaria és perfecte per a ser emprat tant en Dev com en Test.
Concretament, el MOOC de vins s’empra en dev i el d’Gs i cerca a internet en test.

e Voxforge: es tracta d’un corpus lliure que, com bé diuen en la seua pagina web [47]
tenen com a objectiu «recollir gravacions de veu amb la seua corresponent transcrip-
cio, per a ser utilitzades amb motors de reconeixement de veu de codi lliure». Conté
1631 mostres de diferents persones amb una duraci6 total de quasi 27 hores i 134.6K

paraules.

La taula 4.1 mostra els sets de Train, Dev i Test, especificant els corpus que els formen,

aixi com la duracié de 'audio per corpus individual, per set i total global.

Taula 4.1: Resum de duracié dels diferents corpus de parla transcrita usats per a entrenament, desenvolupament,

i test.

Set Corpus Duracio Paraules
Dades educacionals 38 hH9m | 392.1K

Dades d’entreteniment | 199 h 3 m 2.1M

Train | Dades parlamentaries 421 h 4 m 4.0M
Voxforge 26 h 35 m | 134.6K

Total 657 h 51 m 6.7M

Pm 1h9m 10.7K

Dev | Ub 1h20m 13.9K
Total 2h 29 m 24.7K

Pm Ohb52m 6.4K

Test | Ub 1hb57m 19.4K
Total 2h49 m 25.8K

- Total global 663 h 09 m 6.8M

4.3 Corpora de text monolingiie

Per a ’entrenament dels models de llenguatge, desenvolupats per investigadors de I’'MLLP-
VRAIN, que s’usaran en aquest treball, s’han emprat 15 corpus diferents de text mono-
lingiie francés, que abasten un conjunt d’aproximadament 2.100 milions de paraules. A
continuaci6 es descriuen aquests corpus:

e Audiobooks-1: és un corpus creat a partir d’audiollibres en francés extrets d’inter-

net. Esta format per 18.0K frases amb 258.6K paraules.

¢ QCRI AMARA |[3]: és una col-leccié oberta multilingiie de subtitols per a videos

educatius i conferéncies transcrites i traduides collaborativament sobre la plataforma
web AMARA. I’actual versi6 del corpus conté 20 llengiies. La part francesa compta

amb 1.4M paraules en 139.8K frases.
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e COSMAT: és un conjunt de frases paralleles en francés i anglés extretes de resums
de tesis cientifiques de I’arxiu obert HAL. Aquest corpus conté 32.6M paraules en
1.7M frases.

e DGT-Acquis [40]: és una familia de corpus parallel multilingiie extret del Diari
Oficial de la Unié Europea (OJ) en format Formex 4 (XML). Consisteix en documents
des de mitjans de 2004 fins a finals de 2011 en fins a 23 llengiies. Consisteix en 93.2M
paraules al llarg de 4.9M frases.

e Europarl [26]: s’extreu dels procediments del Parlament Europeu. Inclou versions
en 21 llengiies europees i es va crear originalment per a la formacié de sistemes de
traduccié automatica. El corpus conté 2.2M frases i 61.3M paraules.

e EU-TT2: es va extreure en el projecte europeu TT2 [44] del butlleti de la Uni6
Europea, existent en totes les llengiies oficials de la Unié Furopea, i esta disponible
publicament a Internet. 1.1M frases amb 21.2M paraules formen aquest corpus.

e EUTYV: és un corpus construit a partir de les transcripcions de videos del lloc web
de la EUTV (actualment anomenat Multimedia Centre from the European Parlia-
ment) [32|, disponible en 22 llengiies diferents de la Uni6 Europea. El corpus conté
137.0K frases i 1.2M paraules.

e Giga: es compon de frases paralleles en anglés i francés extretes de llocs web inter-
nacionals. Conté 754.2M paraules en 25.5M frases.

e NC-V8 [4]: News Commentary és un corpus de traduccio del taller WMT que conté
noticies text i comentaris del Projecte Syndicate que conté 193.7K frases i 5.4M
paraules.

e OpenSubtitles [43]|: aquest corpus esta format a partir de documents del lloc web
OpenSubtitles [35]. Conté un total de 327.8M paraules i 48.0M frases.

e UN: és el corpus de traducci6 de les Nacions Unides és un conjunt de dades de
traduccio de 'anglés al francés i de 1'anglés al castella amb sessions de 1’assemblea
de les Nacions Unides. Conté 400.9M paraules en 12.9M frases.

e Voxforge [47|: és un conjunt obert de dades de veu que es va establir per recollir la
parla transcrita per al seu s amb motors de reconeixement de veu lliure i de codi
obert. Actualment, conté dades en disset llengiies diferents. El conjunt de dades
francés conté 182.1K paraules i 16.4K frases.

e TED: el corpus de TED és un conjunt de transcripcions de xerrades TED del lloc
web de TED. Complementa el corpus WIT3 afegint converses transcrites fins al 2015.
Conté 392.3K paraules en 47.7K frases.

e TEDx: és un conjunt de transcripcions de les converses de TEDx (esdeveniments
TED no oficials) en diverses llengiies fins a 2015. Conté un total de 3.9M paraules i
477.5K frases.
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e Wikipedia: es tracta d'un bolcat de la Viquipédia en francés [27] a partir de 2015.
Conté 372.8M paraules i 25.2M frases.

e WIT3 [7]: s’extreu de les transcripcions multilingiies de les converses de TED del
lloc web de TED [1] de 2007 a 2013. Esta disponible en 5 llengiies i la versio6 francesa
conté 2.5M paraules i 143.6K frases.

La taula 4.2 mostra, de manera resumida, les estadistiques comentades d’aquests corpus.

Taula 4.2: Resum dels diferents corpus de text monolingiie utilitzats per a ’entrenament del models de llenguatge.

Corpus d’entrenament | Frases | Paraules
Giga 22.5M | 754.2M
UN 12.9M | 400.9M
Wikipeda 25.2M | 372.8M
OpenSubtitles 48.0M | 327.8M
DGT-Acquis 4.9M 93.2M
Europarl 2.2M 61.3M
COSMAT 1.7M 32.6M
EU-TT2 1.1M 21.2M
News Commentary 193.7K 5.4M
TEDx 430.9K 3.5M
WIT3 143.6K 2.5M
AMARA 139.8K 1.4M
EUTV 137.0K 1.2M
TED 477K | 392.3K
Audiobooks-1 18.0K | 258.6K
Voxforge 16.4K | 182.1K
Total 119.6M 2.1G




5 Experimentaci6 1 avaluacid

En el present capitol es presenten aspectes técnics i experimentals sobre el desenvolu-
pament i optimitzacié d’un sistema ASR de la llengua francesa, aixi com els resultats i
les métriques obtingudes a cada pas realitzat. El model acistic desenvolupat en aquest
treball es combinara amb diferents models del llenguatge desenvolupats per companys
investigadors del MLLP-VRAIN i, finalment, es realitzara una comparativa dels sistemes
ASR resultants d’aquestes combinacions, amb un sistema ASR Francés desenvolupat a
Pany 2017.

Aquest capitol s’estructura de la segiient manera. En primer lloc, la Seccié 5.1 descriu les
ferramentes software utilitzades per al desenvolupament del model actistic. En segon lloc,
la Seccio 5.2 exposa els passos duts a terme per preprocessar les dades. A continuacio,
la Seccié 5.3 descriu amb detall el procés d’entrenament dels diferents models actstics.
Després, la Seccio 5.4 detalla el procés d’optimitzacié dels sistemes ASR resultants de
la combinaci6 dels diferents models actistics i de llenguatge considerats a aquest treball.
Per finalitzar, la Seccié 5.5 proporciona els resultats d’avaluaci6 finals dels sistemes ASR
proposats, aixi com del sistema de ’any 2017, realitzant un analisi comparatiu de les seves
prestacions.

5.1 Ferramentes software

Durant la construccié del model actuistic s’han emprat diferents ferramentes software, aixi
com scripts per automatitzar les diferents tasques préviament esmentades. D’aquestes
destaquem principalment dues.

D’una banda s’ha emprat el software transLectures-UPV toolkit [9] (TLK), un toolkit que
proveeix un conjunt de llibreries i ferramentes per a la construccié de sistemes ASR hibrids
d’avantguarda. Aquest software ha estat desenvolupat a 'UPV pel grup d’investigacié
MLLP-VRAIN, inicialment en el projecte transLectures [39] i que ha anat incorporant els
tltims avancos en tecnologia ASR hibrida. Es capac de preprocessar dades actstiques,
entrenar models acustics, i descodificar senyals actistiques. En aquest cas, TLK s’ha
utilitzat per al preprocessat de les dades, entrenar el model GMM-HMM, entrenar el
model FF-DNN-HMM, calcular alineaments de senones a nivell de frame, i descodificar

30
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(reconéixer) automaticament dades de development i test per a la optimitzacio i avaluacio
de sistemes ASR. Per a assolir-ho, s’han gastat les segiients ferramentes:

e tLextract: s’encarrega de realitzar I’extraccio de caracteristiques dels fitxers indi-
cats; rep com entrada una llista dels fitxers d’audio i una llista dels fitxers d’eixida
on s’escriuen les mostres (vectors de caracteristiques).

e tLtask-preprocess: preprocessa fitxers multimedia i transcripcions per a poder
utilitzar-los amb TLK. Internament crida a tLextract.

e tLtask-trainghmm: realitza l’entrenament d’un model acistic GMM-HMM. Inter-
nament crida a miltiples scripts que s’encarreguen de realitzar tasques concretes de
Ientrenament. Tots els parametres necessaris se li especifiquen des d’un fitxer de
configuraci6.

e tLdnn-train: realitza I’entrenament d’un model actstic DNN-HMM. Tots els para-
metres necessaris se li especifiquen des d’un fitxer de configuracio.

e tLtask-align: calcula 'alineament de senones a nivell de frame de les mostres que
rep com a entrada. Tots els parametres necessaris se li especifiquen des d’un fitxer
de configuracio6.

e tLtask-recognise: és la ferramenta utilitzada per a realitzar la descodificacié de
mostres (vectors de caracteristiques). Rep com a entrada els models acustics i del
llenguatge involucrats en el reconeixement, a més dels parametres propis.

Per a lentrenament de la xarxa del model BLSTM, s’ha utilitzat TensorFlow [41], una
biblioteca de codi obert desenvolupada per I'equip de Google Brain, destinada a la realit-
zaci6 de tasques d’aprenentatge profund i automatic.

5.2 Preprocés de dades

En la Seccio 4.2 estan especificades les dades de parla transcrita que s’han utilitzat per
entrenar i optimitzar els models actstics desenvolupats a aquest treball. No obstant ai-
X0, aquests corpus necessiten passar per diversos passos de preprocés i d’extracci6 de
caracteristiques, descrits de manera conceptual a la Secci6 3.2, de cara a la seua homoge-
neitzacio i normalitzacié abans de poder ser emprats per a entrenar els models. Aquests
passos es van realitzar amb I’eina tLtask-preprocess, de TLK, que internament crida a
tLextract, encarregada de realitzar 'extraccié de caracteristiques segons els parametres
que se li especifiquen.

El primer requisit que cal satisfer és que tLextract espera les dades actstiques amb
unes caracteristiques especifiques: format d’audio PCM (WAV) de 16 bits little endian,
monocanal i amb una freqiiéncia de mostreig de 16 KHz. La conversié es va realitzar
amb 'eina ffmpeg, amb les opcions -ac 1 i -ar 16K per a, respectivament, especificar
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I'eixida d’un tnic canal i la freqiiéncia de mostreig. A 'eixida d’aquest pas vam obtindre
les dades de tots els corpus en format WAV, monocanal i a 16 KHz.

A continuacié es va emprar tLtask-preprocess dues vegades sobre cada corpus, per
obtenir els dos tipus de vectors de caracteristiques considerats a aquest treball:

e MFCC: aquestos vectors de caracteristiques es van generar amb 15 coeficients ceps-
trals i amb un coeficient extra per a I'energia del frame. També es van calcular la
primera i segona derivada, que representen, respectivament, la velocitat i acceleracio
amb la que els seus valors canvien. Es van extraure vectors cada 10 ms, per po-
der emprar-los posteriorment amb finestres de context, i es normalitzen en mitjana
i variancia a nivell de video/objecte. D’aquesta manera, es van obtindre vectors

de caracteristiques de 48 components, que s’utilitzaren per entrenar els models de
GMM-HMM i FF-DNN-HMM.

e Filterbanks: en aquest cas, s’empraren bancs de 85 filtres, sense derivades, resultant

en vectors de caracteristiques de 85 components amb els que es va entrenar el model
BLSTM-HMM.

Per acabar, es van preprocessar les transcripcions, aco és, eliminar signes de puntuacio,
convertir text a mintscules, transcriure digits (conversio de xifres a paraules), entre altres
tasques de normalitzaci6. Primer vam desenvolupar i llancar un script que s’encarrega
d’eliminar tots els signes de puntuaci6 i convertir les majiscules a minuscules. Finalment,
s’analitzaren els resultats per a assegurar que no hi havia errors de preprocés. Es va
utilitzar el llenguatge de programaci6 de processament de text awk, junt a sed, la popular
utilitat Uniz per a esmenar els problemes detectats als fitxers de transcripcions dels
corpora afectats. Aquest procediment es va repetir diverses vegades fins a trobar que el
preproceés de les dades era correcte.

5.3 Entrenament de models actstics

En aquest treball hem considerat una topologia de models HMM estandar en ASR, con-
sistent en models de tres estats i estrictament linear, és a dir, un estat ¢; solament pot
transicionar a ell mateix mitjancant un bucle, o a I'estat posterior ¢;,1. Els fonemes es
divideixen estructuralment en tres parts: transicio del fonema previ (o silenci), part cen-
tral, i part de transici6 al fonema posterior (o silenci). Aquestes tres parts estructurals
son modelades seqiiencialment per cadascun dels tres estats que componen els HMMs
considerats a aquest treball.
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5.3.1 GMM-HMMs

Préviament a realitzar I’entrenament del model GMM-HMM basat en mixtures de Gaus-
sianes, cal generar un diccionari de pronunciacions fonétiques de les paraules presents a les
transcripcions del conjunt frain. Aquest diccionari s’anomena lexicon o model léxic. En
aquest cas, emprarem un sistema estadistic de conversié de paraules a fonemes, anomenat
Grapheme2Phoneme (G2P), amb un model pre-entrenat per a la llengua francesa, heretat
del sistema ASR de 'any 2017, que rep com a entrada un fitxer amb tot el vocabulari
de les dades de train. Aquesta ferramenta genera el lexicon, amb les diferents transcrip-
cions fonétiques possibles per a cadascuna de les paraules del vocabulari. A continuacio,
es va realitzar una inspeccié semi-automatica del lexicon per depurar possibles errors de
conversio fonética.

L’entrenament dels models GMM-HMMs es va realitzar amb 1’eina tLtask-trainghmm,
que implementa ’algorisme Baum-Welch. Com que I'entrenament es realitza en un clister
de computacié distribuit d’altes prestacions, els fitxers necessaris per a I’entrenament es
copiaren localment als nodes d’execuci6é per minimitzar el coll de botella d’entrada-eixida
a través de la xarxa mitjancant el protocol NFS (Network File System). L’entrenament
del model de monofonemes es va realitzar en 8 iteracions sobre totes les dades de train,
mentre que els models de trifonemes i trifonemes lligats basats en Gaussianes i mixtures
de Gaussianes utilitzaren Gnicament 4 iteracions.

En aquest pas, TLK aplica automaticament ’algorisme CART. La configuraci6é especi-
ficada per a la seua creacidé fou: una ocupacié minima per fulla de 2000 elements, un
increment de la versemblanca minim per a continuar ramificant de 1500 punts. Després
d’aplicar I'algorisme CART amb aquesta configuracié, vam obtenir 21589 estats nugats
HMM o senones. tLtask-trainghmm crea un fitxer que conte tots els trifonemes, agrupats
per senones, anomenat t/ist.

En darrer lloc, vam entrenar, iterativament, els models trifonemes nugats amb mixtures
de Gaussianes, sent un total de 7 models de 2¢ : 0 < i < 7 Gaussianes cada un. Aquest
fou el procés més costos, ja que cada vegada que es duplicava el nombre de components,
augmentava proporcionalment el temps de comput. Com a mostra, el model de Gaussianes
de 64 components va requerir 54 hores i 14 minuts de computaci6 al clister, emprant fins
a 30 nuclis CPU Intel i7 en parallel.

Tot el procés d’entrenament dels models GMM-HMM ha requerit un temps d’execucié de
4 dies, 14 hores i 49 minuts, emprant fins a 30 nuclis CPU Intel i7. Per tal de validar
la correccié d’aquest model actstic, vam construir un sistema ASR temporal, conformat
per aquest model actstic i una taula de look-ahead derivada del model de llenguatge del
sistema ASR Francés de 2017. Amb aquest sistema, vam reconéixer automaticament el
conjunt de development, obtenint uns WERs de 45.3% al corpus de PM 1 30.7% al corpus
de UB. Tot i que aquests valors de WER son elevats, entren dins de les expectatives que

es tenen d’aquests tipus de models generatius, d’acord amb coneixement previ del grup
de recerca MLLP-VRAIN.

Finalment, vam usar ’eina tLtask-align amb el model GMM-HMM de 64 components,
el lexicon, la tlist, els MFCCs i les transcripcions d’audio per a obtenir els alineaments
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de senones a nivell de frame. L’eina genera un fitxer d’eixida en el que s’indica, per a
cada mostra d’entrenament, amb quins senones s’han alineat cadascun dels seus frames
(vectors de caracteristiques).

5.3.2 FF-DNN-HMMs

El segiient pas fou entrenar una FF-DNN per modelar P(g|x;) (veure Eq. 2.10) amb
la informaci6 dels alineaments calculats amb el model de GMMs. Per fer-ho, vam usar
I'eina tLdnn-train. A continuacié es detalla la configuraci6 de la FF-DNN. La capa
d’entrada empra una finestra contextual de +5 frames a esquerra i dreta del frame actual,
es a dir, treballa amb vectors d’entrada de 11 - 48 = 528 components. A continuacio, sis
capes ocultes de 2048 neurones amb activacié per ReLu. Finalment, una capa d’eixida de
21589 unitats amb activacié per softmax (tantes neurones com senones). L’entrenament va,
requerir un temps d’execucio total de 43 hores en una GeForce RTX 2080 Ti, al llarg de 20
époques, assolint un error de validacioé (FER) en development de 56.1%. Si bé pot semblar
una taxa d’error elevada, es tracta d’un valor acceptable, d’acord amb I'experiéncia prévia
del grup MLLP-VRAIN. Alguns dels factors que justifiquen taxes FER elevades en aquest
context son: en primer lloc, es tracta d’un problema de classificacié complex, on hi ha que
discriminar entre 21589 classes diferents. En segon lloc, les etiquetes de classe g de totes
les mostres d’entrenament, (¢, x), proporcionades a la FF-DNN| han sigut generades per
un model actstic generatiu, GMM-HMM, de baixes prestacions, pel que s’espera que una
porci6 significativa de les etiquetes de classe siga incorrecta. Per tltim, la funcié d’error
(FER) no considera l'existéncia d’etiquetes de classe (senones) similars. Per exemple,
Iestat esquerre del trifonema 1-a+o, especialitzat en modelar la transicié actstica del
fonema /a/ al /1/, i l'estat esquerre del trifonema k-a+o, especialitzat en la transicid
del fonema /a/ al /k/, son dues classes diferents, perd proximes entre elles i facilment
confusibles. Pero independentment del tipus d’error, FER sempre assigna error = 1 si
letiqueta de classe no es exactament l’esperada, donant el mateix pes a errors greus que
a errors assumibles.

Per tal de validar la correccié d’aquest model aciistic, vam construir un segon sistema
ASR temporal, conformat per aquest model actstic i la mateixa taula de look-ahead
anterior. Amb aquest sistema, vam reconéixer automaticament el conjunt de development,
obtenint uns WERs de 29.0% al corpus de PM i 23.0% al corpus de UB. Realitzant la
comparacio6 respecte al primer sistema, s’observa una millora notoria, assolint uns resultats
potencialment prometedors.

Finalment, regenerarem els alineaments de senone a nivell de frame, usant la FF-DNN,

amb 'objectiu d’obtenir una versié millorada d’aquests, similar a la millora observada en
WER al conjunt de development respecte al model GMM-HMM.
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5.3.3 BLSTM-HMM:s

El pas final fou entrenar una xarxa BLSTM per modelar P(g;|x;) amb la informaci6 rebuda
dels alineaments refinats, calculats pel model FF-DNN. Per fer-ho vam usar TensorFlow,
mitjancant I’script train_blstm_cudnn.py. La configuraci6 escollida de la BLSTM fou
la segiient. S’utilitzaren 8 capes LSTM bidireccionals, cada una amb 512 neurones per a
cada sentit temporal i, a I'igual com la FF-DNN, una capa d’eixida de 21589 neurones,
tantes com senones. Per a millorar la capacitat de generalitzacié del model, es va aplicar
la técnica SpecAugment [36], que consisteix en deformar les caracteristiques d’entrada,
emmascarar els blocs de canals de freqiiéncia i emmascarar els blocs de passos de temps
de forma aleatoria. Es realitzaren dues repeticions, amb mascares de 27 unitats d’ample
horitzontal i 10 unitats d’ample vertical.

L’entrenament va requerir un temps d’execucio6 total de 336 hores (aproximadament dues
setmanes) emprant una GeForce RTX 1080, al llarg de 27 époques, assolint un error de
validacié (FER) minim de 38.3% sobre el conjunt de development. La Figura 5.1 mostra
I’evolucié d’aquest error de validacié en funcié de les époques. Comparant amb la FF-
DNN, vam obtenir una reduccié molt significativa del FER, de quasi 20 punts absoluts,
demostrant, per una banda, la major capacitat d’aprenentatge d’aquest model, i d’altra
banda, que els alineament refinats per la FF-DNN (les etiquetes de classe dels frames
d’entrenament) son, efectivament, de major qualitat.
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Figura 5.1: Error de validaci6 en funcié de les époques.

5.4 Construccidé i optimitzacié de sistemes ASR hibrids basats
en BLSTM-HMM AMs

Una vegada entrenat el model acistic BLSTM-HMM, es procedeix a integrar-lo, junta-
ment amb diferents models del llenguatge, en el descodificador hibrid de TLK per generar
diferents sistemes ASR. Tots els LMs considerats en aquest treball han estat entrenats
recentment per investigadors de 'MLLP, a excepcié d’un model d’n-grames que prové del
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sisterna ASR Francés de 'any 2017. A continuaci6 es llisten i es donen els detalls més
rellevants d’aquests LMs:

e n-grama (2017): model de 4-grames, provinent del sistema ASR Francés de 2017,
entrenat amb totes les dades de text monolingiie descrites a la Seccio 4.3 (2.1G
paraules), mitjancant el toolkit SRILM [42]. També es proporciona una versio su-
peresporgada d’aquest model, convertida en taula estatica de look-ahead per al des-
codificador.

e n-grama: model de 4-grames, entrenat amb totes les dades de text monolingiie (2.1G
paraules), usant el toolkit KenLM [15]. També es proporciona la taula estatica de
look-ahead corresponent.

e TLM: model de llenguatge neuronal basat en l'arquitectura Transformer, amb 24
capes Transformer, 512 neurones per capa, FF-DNNs de 4096 unitats, 12 attention
heads, i un embedding de 768 dimensions, entrenat amb un subconjunt d’1G paraules
amb el toolkit Fairseq [13].

e n-grama + TLM: interpolaci6 lineal entre el 4-grama i el TLM, amb uns pesos
optims, calculats per al conjunt de development, de 40.7% i 59.3%, respectivament.

Per a la realitzacio dels experiments, els valors dels LM look-ahead s’han calculat utilitzant
un model molt esporgat derivat, en cada cas, del seu respectiu 4-grama. Al ser més
menut, permet tindre precalculades totes les probabilitats en una taula i aixi accelerar la
cerca. Aixi, quan en la cerca s’aplega a un node “paraula”, la probabilitat d’aquest model
menut es reemplaca per la del modl’original. Quan parlem d’emprar taules de look-ahead
derivades d’un model, estarem parlant d’utilitzar directament les probabilitats d’aquest
model esporgat.

Els sistemes ASR queden constituits quan s’executa el descodificador de TLK mitjancant
I'eina tLtask-recognise. Aquesta rep el model actstic (el model BLSTM-HMM), la
taula de look-ahead estatica, els vectors de caracteristiques de les mostres a reconéixer i,
opcionalment, un o més models del llenguatge externs, a banda dels valors dels diferents
hiperparametres de descodificaci6. D’aquests, destaquem els segiients:

e GSF (Grammar Scale Factor), que escala el pes del model del llenguatge respecte
al del model actustic durant la descodificacio.

e PSF (Prior Scale Factor), que escala les probabilitats a priori, P(q), dels HMM.

e LA (Grandaria de la finestra, Look-Ahead), defineix el context futur, es a dir,
el periode de temps, al que pot accedir la BLSTM per a buscar informacié i emetre
una possibilitat. Es especialment ttil quan tractem amb xarxes recurrents, ja que
les permet considerar aquesta informacié futura. Aquest parametre es necessari en
un context d’streaming, ja que es la manera que tenim de limitar el futur necessari
per a treballar.

e LMHR (Language Model History Recombination), s’utilitza per a recombinar
hipotesis que utilitzen les mateixes ultimes paraules a les seues histories. Forca al
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descodificador a consolidar els prefixos de paraules i permetre una descodificacié més
rapida, ja que la historia del TLM no esta limitada en longitud i ha de ser processada
en cada iteracio.

e BEAM representa la diferencia maxima que pot haver entre les puntuacions de
I'objecte més probable i del menys probable. Aixi, si una hipotesis es diferencia per
un valor major al BEAM, es automaticament descartada.

e HP (Histogram pruning), defineix el nombre de histories maximes actives en cada
instant.

e LMHP (Language Model Histogram pruning), que controla el nombre d’his-
tories noves que s’expandeixen a cada frame. Permet reduir el nombre de consultes
al model del llenguatge.

En aquest cas, 'estudi dels parametres BEAM, HP i LMHP s’ha omés per restriccions
temporals, sent valors fixes a BEAM= 160, HP= 7500 i LMHP= 60, basats en coneixe-
ment previ del grup MLLP-VRAIN.

El primer sistema que vam estudiar utilitzava el model actstic BLSTM i les taules de
look-ahead derivades del model d'n-grames de 2017. Com que el LM era un cuatrigrama,
PLMHR no podia ser diferent de tres, en aquest i en posteriors experiments on sols intervé
un 4-grama o una taula estatica de look-ahead no es va explorar. També s’ha estudiat
I'impacte de la grandaria de la finestra (lookahead), pero no era significatiu, per tant, el
seu valor va quedar fixat a 59 frames al conjunt PM i 49 frames al conjunt UB, tant en
aquest com en posteriors experiments. Finalment, es va estudiar el comportament davant
de diferents valors del GSF i de PSF en funcié del WER sobre el conjunt de development.
La Figura 5.2 mostra I'evolucié del WER en funcié del parametre GSF per a diferents
valors de PSF.
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Figura 5.2: WER%, calculat sobre els conjunts de development de PM i UB, en funci6 dels parametres GSF
i PSF amb el sistema format per el AM BLSTM i el LM basat en taules de look-ahead derivades del model del
llenguatge de 2017. Es representen en diferents colors els valors de PSF per a ambdds corpus.

Basant-se en les dades, el millor resultat per al conjunt PM, amb una WER de 21.5%, és
el parell GSF=8 amb PSF= 1.0 i GSF=9 amb PSF=0.9. Per a UB, el millor WER va ser
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19.7%, per als valors de PSF—0.9 i GSF—9. Aquests valors de PSF van romandre fixos a
la resta d’experiments, ja que no mostraven un gran impacte amb diferents valors.

En segon lloc, es va procedir a construir i optimitzar el sistema ASR resultant de combinar
el nostre model actstic amb la taula de look-ahead estatica i el LM de 4-grames de 2017.
En aquest cas es va optimitzar el GSF tnicament, ja que el parametre LMHR encara
necessitava estar fixat a tres. La Figura 5.3 representa ’evolucié del WER, calculat sobre
els conjunts de development de PM i UB, en funci6é del parametre GSF.
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Figura 5.3: WER%, calculat sobre els conjunts de development de PM i UB, en funcié del parametre GSF amb
el sistema format pel AM BLSTM i el LM basat en taules de LA derivades del model del llenguatge de 2017 i el
LM de 4-grames de 2017. Es representen en diferents colors els valors de PSF per a ambdds corpus.

Obtinguérem unes puntuacions de WER de 20.5% per a PM, amb un GSF= 12, i de 17.4%
punts amb UB, amb un GSF=10. Veient aquests resultats es pot apreciar una millora
respecte al model actstic antic, de 2 punts de millora absoluta a PM i 0.9 a UB.

En tercer lloc, estudiarem el comportament del nostre AM en conjuncié dels nous LM
de 4-grames. En concret, vam portar a cap un primer experiment utilitzant sols la taula
estatica de look-ahead, i un segon que incorporava, a més, el model de 4-grames, explorant
el GSF en cada cas. La Figura 5.4 mostra els resultats d’ambdos experiments.
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Figura 5.4: WER%, calculat sobre els conjunts de development de PM i UB, en funci6 del parametre GSF;
d’una banda (figura esquerra) per al sistema ASR que utilitza tnicament les taules estatiques de LA; i d’altra
(figura dreta), per al sistema ASR que, a més, inclou el model de 4-grames.
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Pel que fa al model amb tnicament taules de look-ahead, els millors resultats foren de
22.3% de WER a PM, amb GSF=11, i de 19.8 punts a UB, amb GSF=9. Utilitzant també
I'n-grama, les puntuacions milloraren fins a 20.1% en PM, amb GSF— 12, i fins a 17.6%
en UB, amb GSF= 11.

En quart lloc, es va explorar la combinacié del nostre AM amb el TLM. En un primer
experiment fixarem el parametre LMHR = 9 i explorarem els valors de GSF. La Figura 5.6
mostra 'evolucié del WER per als experiments, resultant que per a ambdoés conjunts el
millor valor fou GSF= 9. Per aquesta rad, es va fixar a aquest valor i es va iniciar
Iexploraci6 de LMHR.
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Figura 5.6: WER%, calculat sobre els conjunts de development de PM i UB per al sistema ASR que utilitza el
TLM; d’una banda (figura esquerra) en funci6 del parametre GSF (fixant LMHR=3); i d’altra (figura dreta), en
funci6 del parametre LMHR (fixant GSF=9).

Per una banda, s’obtingueren unes puntuacions WER de 18.4% per a PM, amb un LMHR
de 9, 1ide 16.0% per a UB, amb un LMHR de 9. D’altra banda, el conjunt PM va obtindre
una puntuaci6 WER de 18.3% amb un LMHR de 6, mentre que UB va obtindre una
puntuacié de 16.0% amb un LMHR de 12.

Finalment, vam considerar el sistema que realitza una interpolaci6 lineal entre 1'n-grama
i el TLM. El valor de LMHR va ser fixat al millor obtingut al pas anterior, ja que la
mida mitjana de les frases al conjunt development era d’aproximadament 10 paraules, i
les variacions que podia aportar quedaven significantment reduides a costa del temps de
comput. Els resultats poden observar-se a la Figura 5.7, aconseguint una WER en PM
de 17.1% amb GSF= 11, i de 15.2% amb GSF=11.
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Figura 5.7: WER%, calculat sobre els conjunts de development de PM i UB per al sistema ASR que utilitza
I'interpolaci6 lineal entre I'n-grama i el TLM en funci6é del parametre GSF.

5.5 Avaluacidé i comparativa de sistemes ASR

En aquesta secci6, primerament, es realitzara ’avaluacio final de tots els sistemes ASR
considerats en el present treball, utilitzant els conjunts de test de PM i UB. Després, els
resultats de cada sistema es comparen amb els del sistema ASR Francés de 2017, per tal
de mesurar 'efecte de les millores tecnologiques introduides.

El sistema ASR Francés de 2017 (d’ara endavant, sistema baseline), és un sistema hibrid
format per un model actstic FF-DNN-HMM amb activacions per ReLu, similar al model
descrit al Capitol 3.4. Aquest realitza, inicialment, un pas previ «Voice Activity Detec-
tion», que basicament es tracta de realitzar una segmentacié d’on hi ha parla humana
i on no per a unicament descodificar en aquests segments. El procés de descodificacio
es realitza en dos passos. Un primer pas de reconeixement estandard, i un segon pas
amb fCMLLR (feature Constrained Mazimum Likelihood Linear Regression), una técnica,
que realitza una adaptacio dels vectors de caracteristiques a les locutores presents en les
mostres, emprant les transcripcions automatiques del primer pas de reconeixement com
a referéncia. Finalment, es realitza un tercer pas addicional, on és repuntuen les proba-
bilitats del model del llenguatge amb un o diversos models del llenguatge externs més
potents, en aquest cas, un 4-grama usat en els experiments de la Secci6 5.4, i un model
del llenguatge basat en RNNs. El principal inconvenient d’aquest sistema és que, al ser
multipassada, no esta preparat per al reconeixement en streaming.

Per altra banda, els sistemes ASR avaluats en aquest treball son aquells que acoblen el
model BLSTM-HMM, amb la taula de look-ahead derivada del nou model d’n-grames, i
diferents combinacions de models del llenguatge externs: 4-grama (2017), 4-grama, TLM
i TLM interpolat amb 4-grama. La taula 5.1 resumeix les resultats WER, calculats sobre
els conjunts de test de PM i UB, amb tots els sistemes considerats en aquest estudi
comparatiu. També s’inclouen els millors resultats d’aquests sistemes en els respectius
conjunts de development (veure Secci6 5.4).

Com pot observar-se, el sistema baseline és superat per tots els nostres sistemes ASR,
excepte pel que tnicament utilitza les taules de look-ahead, on obté un resultat pitjor en
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Taula 5.1: WER% dels diferents sistemes considerats en aquest estudi comparatiu, calculats sobre els conjunts
de development i test dels corpus PM i UB. Els nostres sistemes estan representats de tal forma que els diferents
LM proporcionats pel MLLP-VRAIN es combinen amb el AM desenvolupat en aquest treball.

PM UB
Sistema Dev  Test | Dev Test
Baseline (2017) 221 2411 19.1 173

BLSTM (+ taula LA) | 22.3 22.2| 20.7 19.0
+ n-grama (2017) 20.5 20.7 | 182 17.6

+ n-grama 201 202 | 184 174
+ TLM 177 189 | 15.1 14.9
+ n-grama 17.1 18.6 | 152 14.6

UB, perd un poc millor en PM. Convé remarcar que el sistema de 2017 és un sistema
multipassada que no esta preparat per a funcionar en streaming. FEn canvi, els nous
sistemes poden fer-ho.

També son rellevants les millores maximes, i és que quan es considera el TLM, s’obtenen
unes millores absolutes de WER de fins a 5.5 punts, amb unes millores relatives del 22.8%
a PM idel 15.6% a UB.

D’altra banda, convé ressaltar la comparativa entre el sistema baseline i el sistema BLSTM
amb I'n-grama de 2017, ja que ens permet aproximar la millora que aporta el nostre model
acustic al sistema final, a pesar que el sistema vell utilitzava un RNNLM que el nostre
sistema no. Inclos en aquest cas, s’assoleix una millora de les prestacions global, que
arriba fins als 3.4 punts de diferéncia en el test de PM, excepte en el test d’UB, on el
nostre sistema és lleugerament inferior en prestacions (0.3 punts WER). La nostra hipotesi
és que, en aquest cas concret, el model RNNLM marca la diferéncia, ajudant al sistema
baseline a superar el nostre sistema.



6 Conclusions 1 treball futur

En aquest treball s’ha descrit el procés de creacid d’'un model acistic d’avantguarda per
a sistemes ASR Francés hibrids. Per aconseguir-ho, s’han emprat ferramentes software
avancades i altament especialitzades com TLK i Tensorflow, aixi com un conjunt de dades
d’entrenament de 663 hores de parla francesa transcrita manualment a un total de 6.8
milions de paraules. El model actstic resultant, basat en Models Ocults de Markov amb
les probabilitats d’emissi6 modelades per una xarxa neuronal recurrent de tipus BLSTM,
ha estat combinat amb diferents models del llenguatge proporcionats per investigadors
del grup de recerca MLLP-VRAIN, conformant potents sistemes ASR hibrids, aptes per
funcionar en streaming.

Pel que fa al model actustic desenvolupat, el model BLSTM-HMM, podem concloure amb
les dades experimentals que, aquest millora significativament el model actstic multipas-
sada del sistema baseline, aportant millores relatives de WER de fins a un 16.2% en el
conjunt de test PoliMédia.

El millor sistema ha estat aquell que combina el nostre BLSTM-HMM AM amb una in-
terpolacio lineal d'un model de 4-grames i un Transformer LM, obtenint millores, respecte
al sistema baseline, de 2.7 punts WER en UB i de 5.5 punts en PM, és a dir, entre un
15.6% 1 un 22.8% de millora relativa en funci6 de la tasca. A més, convé ressaltar que
aquest sistema esta preparat per treballar en entorns d’streaming, al contrari del sistema
baseline.

Aquest treball ha deixat portes obertes a molt de treball futur:

1. Realitzar una exploraci6 dels parametres per ajustar la laténcia del sistema per al
seu Us en streaming.

2. Generar una imatge docker amb el millor sistema ASR per facilitar el seu desplega-
ment al CERN.

3. Exploracié niada dels hiperparametres de descodificacié que s’han deixat fixes per
restriccions temporals.

42
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4. Ampliar el conjunt d’entrenament de dades actistiques transcrites, doncs 663 hores
son poques per als actuals estandards de la literatura (milers d’hores d’entrenament).

5. Recopilar conjunts de dades de dewv i test especifics del CERN, per avaluar els siste-
mes ASR amb dades representatives dels continguts audiovisuals que es generen en

aquesta institucio.

6. Explorar noves topologies BLSTM i Transformer.
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