
�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page i � #1

✐ ✐

UNIVERSITAT POLITÈCNICA DE VALÈNCIA

ESCOLA TÈCNICA SUPERIOR D'ENGINYERIA INFORMÀTICA

DEPARTAMENT DE SISTEMES INFORMÀTICS I COMPUTACIÓ

Adaptaió massiva de models aústis en

transripió de vídeo-xarrades en valenià.

Projete Final de Carrera - Enginyeria Informàtia

Juan Eudaldo Mataix Sempere

Supervisat per:

Dr. Alfons Juan Císar

Dr. Jorge Civera Saiz

30 de setembre de 2013



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page ii � #2

✐ ✐



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page iii � #3

✐ ✐

Als ompanys de Valènia.

Als ompanys del laboratori, en espeial a Joan Albert.

A Pepe i Jorge, per haver ompartit aquestos 5 anys.

I sobretot a ma mare i al meu onle Mere.

Gràies!



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page iv � #4

✐ ✐



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page v � #5

✐ ✐

Índex

1 Introduió 1

1.1 Motivaió . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Anteedents històris del reoneixement de la parla . . . . . . . . . . . 2

1.3 Reoneixement de la parla ontínua . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.4 Formulaió matemàtia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.5 Extraió de araterístiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.6 Models aústis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.7 Models lèxis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.8 Models de llenguatge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.9 Generaió de mostres d'entrenament . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.10 Mètodes d'Avaluaió . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2 Reoneixement de la Parla 11

2.1 Adaptaió de models aústis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.1 Voal Trat Length Normalization . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.2 Constrained Maximum Likelihood Linear Regresion . . . . . . 12

2.2 Entrenament de models aústis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.1 Obtenió dels models estàndard i target . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.2 Normalitzaió CMLLR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2.3 Model adaptat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.3 Reoneixement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3 Còrpora 17

3.1 Còrpora aústi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.1.1 poliMèdia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.1.2 Glissando . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.1.3 Àgora . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2 Corpora textual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4 Experimentaió 21

4.1 Con�guraió experimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.2 Resultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

5 Conlusions 25

5.1 Resum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.2 Treball Futur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

v



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page vi � #6

✐ ✐



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page 1 � #7

✐ ✐

Capítol 1

Introduió

1.1 Motivaió

En la soietat atual la quantitat d'informaió en la qual es traballa ada vegada

és major. Tradiionalment aquesta informaió ha estat emmagatzemada per mitjans

esrits, però la tenologia digital atual ens permet un aés i un tratament de la

informaió més ràpid. A més a més, amb una soietat que ada vegada es reolza més

amb Internet es fa neessària la reaió de mitjans per poder difondre tota aquesta

informaió a la màxima quantitat de gent possible. Aquesta informaió en un gran

nombre de asos és aústia o audiovisual, i en aquest ontext els sistemes de reoneix-

ement de la parla automàtis prenen una gran rellevània quan parlem de difussió. El

fet que aquesta informaió siga oïble afegeix una di�ultat tenològia. Un exemple

pot ser la era d'un segment d'una xarrada eduativa on es parla d'una temàtia

desitjada. Aquesta tasa, oneguda om era semàntia, requereix d'una tenolo-

gia avançada de reoneixement de la parla, dons al obtindre primer la transripió

de la parla del senyal aústi per poder realitzar posteriorment la era textual que

posiione la reproduió de la xarrada en el llo desitjat per l'usuari.

Amb tot, la subtitolaió automàtia de videoxarrades representa una millora ben

aparent de l'aessibilitat i la difussió de la informaió que pretén transmetre. De

l'apliaió d'aquesta tenologia es poden bene�iar persones amb disapaitats audi-

tives, o les audiènies no natives (amb di�ultats per entendre el llenguatge), a banda

d'habilitar altres tasques relaionades om la era semàntia. Cal remarar a més, en

omparaió amb la generaió manual de subtítols, els bene�is que ofereixen aquestes

tenologies en quant a la reduió d'esforç humà, i en onseqüènia, del ost eonòmi.

Malgrat els grans avanços tenològis la transripió automàtia no està exempta

d'errors, espeialment en llengües minoritàries, om és el as del valenià, on l'obtenió

d'un volum gran de dades per a l'entrenament de models estadístis pot ser ompliat.

L'objetiu d'aquest projete és fer un estudi de om millorar les prestaions d'aque-

sts sistemes, prenent el valenià om a as d'estudi. Per tant aquest projete se en-

trarà en la transripió de vídeo-xarrades generades a la Universitat Politènia de

Valènia, onretament al repositori anomenat poliMèdia, tasa que està emmarada

1
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dintre del projete europeu transLetures.

1.2 Anteedents històris del reoneixement de la par-

la

Els primers intents per a reonéixer la parla automàtiament van omençar a partir

del 1950 als Laboratoris Bell. Al 1952 els laboratoris Bell van onstruir un sistema

per al reoneixement de dígits aïllats per a un loutor [DBB52℄. Aquest sistema es

basava en mesurar la ressonània durant la pronúnia de les voals. Uns anys més tard

(1956) als Laboratoris RCA es va intentar el reoneixement de deu síl·labes amb la

mateixa tènia [OB56℄. Tres anys més tard a la University College d'Anglaterra es va

onstruir un reoneixedor de quatre voals i nou onsonants [Fry59℄. El més novedós

que va aportar aquest estudi va ser l'ús de erta informaió estadístia respete a les

seqüènies vàlides de fonemes en anglés, que es pot entendre om una de�niió de

sintaxi rudimentària.

En els anys seixanta es van desenvolupar tenologies que van ser fonamentals per

als atuals sistemes. Aquestes tenologies van anar adreçades a donar una soluió

al problema de distingir quan està parlant el loutor i quan no, i al problema de la

no uniformitat temporal de la parla. El problema onsisteix a que no sempre una

paraula dura les mateixes unitats de temps, podem parlar més ràpid o més lent.

T.B. Martin junt als seus ompanys als Laboratoris RCA van ser els responsables

d'aquestos avanços [MaZ64℄.

Una dèada després i gràies a l'esforç dels Laboratoris Bell, el reoneixement de

paraules aïllades va passar a ser una tenologia viable i usable. Havent aonseguit

aquest èxit, els Laboratoris Bell van seguir més enllà i van dirigir els seus esforços en

el reoneixement de parla ontínua i en que els reoneixedors foren independents del

loutor.

Així om als anys setanta l'objetiu va ser el d'aonseguir el reoneixement de

paraules aïllades, als huitanta l'objetiu prinipal va ser aonseguir rear un sistema

apaç de reonéixer un enadenament de paraules pronuniades de forma �uida. Al

prinipi de la dèada l'aproximaió va ser ap a models basats en plantilles, però de-

sprés es van desenvolupar mètodes estadístis que van donar millors resultats. Aque-

stos mètodes estadístis es ontinuen utilitzant a l'atualitat i s'anomenen Models

Oults de Markov [Rab89℄. Altra tenologia ja existent, les xarxes neurals, que es

van desenvolupar teòriament amb independènia del reoneixement de la parla, van

resultar útils i es van introduir en els sistemes a �nals de la dèada [WHH

+
89℄.

Des dels anys noranta �ns a avui els esforços se entren en aonseguir reoneixedors

independents del loutor amb grans voabularis de paraules, fent servir les tenologies

reades als anys huitanta i millorant-les amb noves tenologies o reant tenologies

mixtes. Un exemple atual de l'ús del reoneixement de la parla el podem veure als

serveis de telefonia on l'usuari desriu el seu problema i el sistema automàtiament

redirigeix l'usuari al departament de l'empresa esaient.

2 JEMS-DSIC-UPV
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1.3 Reoneixement de la parla ontínua

Un sistema reoneixedor de la parla és aquell que a partir de senyals aústis produeix

la orresponent transripió aústia. El sistema treballa amb un voabulari �nit

de paraules les quals podrà reonéixer i les quals apareixeran en el text transrit.

Com estem tratant el reoneixement de parla ontínua el voabulari haurà de ser

su�ientment gran om per a ontindre les paraules més omuns. Amb un op d'ull es

pot veure que el voabulari haurà de ontenir diversos milers de paraules. Si pensem

d'afegir un verb, també haurem d'afegir la seua �exió ompleta. Açò ens dóna una

idea de la quantitat de dades que el sistema requereix.

No obstant això, dirigir els esforços en un reoneixedor per a qualsevol tipus de

temàtia pot ser una tasa molt ostosa i que no aporte resultats satisfatoris. Aquest

fet és degut a l'íntima relaió que hi ha entre el voabulari i la tasa. Si per exemple

es pretén transriure vídeo-xarrades d'arquitetura, s'hauran d'inloure al voabulari

paraules espeí�ques d'arquitetura, no siguent neessàries per exemple paraules de

mediina. El reoneixedor farà una era dintre d'un onjunt de paraules més petit,

i per tant de menor ost.

Preprocés i extracció
 de característiques

Classificació

Senyal acústic

Vector de
característiques

Model acústic

Model lèxic

Model de llenguatge

Transcripció

Figura 1.1: Sistema bàsi per al reoneixement de la parla

Un esquema bàsi d'un sistema reoneixedor de la parla és el que trobem a la

Figura 1.1, que onsta de dos passos bàsis.

El primer pas és el preproés del senyal aústi, que s'enarrega en primer llo

d'enaltir les qualitats de la parla i de minimitzar l'efete d'altres informaions aús-

tiques no desitjades (soroll, músia, et), i en segon llo, de generar una representaió

de les araterístiques més rellevants del senyal aústi que permeten distingir entre

diferents pronuniaions fonètiques. Aquestes araterístiques s'agrupen en un vetor,

que a partir d'ara anomenarem vetor de araterístiques.

Amb el senyal aústi preproessat, el següent pas és lassi�ar els vetors de ar-

aterístiques. En aquest proés intervenen tres models: els models aústi, lèxi i

de llenguatge. En primer llo, el model aústi s'enarrega de modelar estadístia-

ment les diferents formes de pronuniar un determinat fonema atenent a propietats

temporals (pronuniaió lenta o ràpida) i aústiques (pròpies del sexe, edat, propi-

etats fonològiques del loutor om la longitud del trate voal, et.) En segon llo, el

JEMS-DSIC-UPV 3
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model lèxi onté informaió sobre om agrupar fonemes per formar paraules. Final-

ment, el model de llenguatge s'enarrega de modelar estadístiament om es ombinen

les diferents paraules del voabulari per formar frases del llenguatge semàntiament

orretes.

Aquests tres models interanvien informaió a diferents nivells (fonèti, lèxi,

semànti) per tal de trobar la transripió més probable del senyal aústi. De for-

ma intuïtiva, es pot veure om que el model aústi genera la seqüènia de fonemes

que millor explia la senyal aústia d'entrada (nivell fonèti), tot baix la supervisió,

d'una banda, del model lèxi per tal que les seqüènies de fonemes siguen vàlides (niv-

ell lèxi), i d'altra banda, del model de llenguatge perquè les seqüènies de paraules

generades formen frases amb sentit (nivell semànti).

El models s'obtenen apliant tèniques d'aprenentatge estadísti prenent un on-

junt de dades d'entrenament. En el as del model aústi parlem d'exemples de

pronuniaió de fonemes, o en el as del model de llenguatge, d'exemples de frases del

llenguatge.

1.4 Formulaió matemàtia

Tenim un onjunt de mostres a etiquetar E i un onjunt d'etiquetes de lasse Ω =
{ω1, ω2, ω3, ..., ωc} a assignar a ada mostra x ∈ E. Volem esbrinar la probabilitat

a posteriori de que x pertany la lasse ωi, és a dir, P (ωi | x). Apliant la Regla de

Bayes, obtenim:

P (ωi|x) =
P (x|ωi)P (ωi)

P (x)
(1.1)

Des del punt de vista del reoneixement de la parla podem de�nir aquest problema

utilitzant la Regla de Bayes [RJ93℄. Donat una seqüènia de vetors de araterís-

tiques X = {x1,x2,x3, ...,xn} volem trobar la seqüènia de paraules més probable

Ŵ = {w1, w2, w3, ..., wm}:

Ŵ = argmax
W

P (W | X) (1.2)

Donat que la probabilitat a posteriori P (W | X) és difíil d'estimar, s'aplia la

regla de Bayes (Eq. 1.1), obtenint:

Ŵ = argmax
W

P (W | X) = argmax
W

P (W )P (X |W )

P (X)
(1.3)

Com que la maximitzaió no depén del onjunt de vetors de araterístiques X ,

podem presindir del terme P (X), simpli�ant l'equaió:

Ŵ = argmax
W

P (W )P (X | W ) (1.4)

L'equaió 1.4 és la fòrmula fonamental del reoneixement automàti de la parla,

sent el terme P (X | W ) modelat pel model aústi, mentre que P (W ) és modelat pel
model de llenguatge.

4 JEMS-DSIC-UPV
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1.5 Extraió de araterístiques

Les araterístiques que s'extrauren del senyal aústi són uns oe�ients anomenats

MFCC(Mel Frequeny Cepstral Coe�ients) [SS12℄, oe�ients epstrals en les fre-

qüènies de Mel. Aquestos oe�ients són una aproximaió que modela la forma en

la que els humans perebem els sons. Es alula de la següent forma:

1. El senyal aústi es disretitza, es de�neix una �nestra que reorrerà el senyal i

s'aplia la Transformada de Fourier a ada extrate de la �nestra.

2. Apliar una orrespondènia entre l'energia de l'espetre obtinguda abans a

l'esala de Mel utilitzant una �nestra triangular.

3. Càlul del logaritme de l'energia per a ada una de les freqüènies de Mel.

4. Apliar la transformada del osinus disreta a la llista de log energia om si es

tratara d'un senyal.

5. Els MFCC són les amplituts de l'espetre resultant.

Els MFCC s'utilitzen perquè fan que el tratament dels senyals aústis siga més

e�ient. Tanmateix, els MFCC tenen una debilitat, no són robustos front al soroll en

el senyal. Existeixen algunes tèniques per a suavitzar aquest problema, entre altres

l'adaptaió de models aústis.

1.6 Models aústis

Representem una paraula om a una onatenaió de les unitats fonètiques que la

omponen. Típiament una unitat aústia és un fonema de la llengua. Podem tro-

bar diferents tipus d'unitats depenent de si tenen en ompte el ontext o no. Les

unitats que són independents del ontext s'anomenen monofonemes i les que depenen

del ontext polifonemes. Per a tasques de poa omplexitat solen usar-se els mono-

fonemes, però en tasques de més alta omplexitat i amb grans voabularis, om és el

reoneixement de la parla, s'utilitzen els polifonemes.

Podem tindre diversos tipus de polifonemes depenent de la quantitat de ontext

que reullen. El més utilitzat és el trifonema, el qual reull la informaió del fonema

anterior i del posterior.

L'aproximaió més aeptada per a les unitats aústiques són els Models Oults de

Markov (Hidden Markov Models). Els HMMs s'utilitzen per a modelar la probabilitat

d'observar una seqüènia. Els HMMs assumixen que la seqüènia ha sigut generada

per un màquina d'estats �nits en la qual ada estat genera una observaió d'aord

amb una erta distribuió de probabilitat. La seqüènia d'estats responsable de la

generaió de la seqüènia roman desoneguda, és per això que s'anomenen models

oults[Jel97℄. Formalment els HMMs estan de�nits per la tupla (Q, I, F,X, a, b) on:

• Conjunt �nit Q d'estats que inlou l'estat iniial i l'estat �nal.

JEMS-DSIC-UPV 5
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• I és l'estat iniial del HMM.

• F és l'estat �nal del HMM.

• X és un espai de nombres reals multidimensionals de vetors x

• a és una funió de distribuió de probabilitat de transiió entre els estats qi i qj .

• b és una funió de densitat de probabilitat d'emetre un vetor x ∈ X en un

estat qi ∈ Q.

Per a modelar la probabilitat d'emissió d'un vetor x ∈ X en un estat qi ∈ Q del

HMM s'utilitza una mixtura de Gaussianes. La grandària d'aquesta mixtura s'haurà

de determinar experimentalment per tal de trobar l'òptim, ja que un nombre massa

gran de mixtures resultaria en un model que no seria apaç de generalitzar a partir

de les mostres donades; i un nombre massa menut de mixtures donaria un model

exessivament general.

La topologia dels HMMs sol ser l'anomenada d'esquerra a dreta. En aquesta

topologia no es permet una transiió ap a un estat anterior però es pot fer una

transiió al mateix estat. Açò té om a objetiu que el model done ompte de l'evoluió

temporal del senyal aústi. Les transiions al mateix estat modelen el fet que al

pronuniar una paraula no sempre triguem el mateix temps.

Figura 1.2: Model de Markov: aij és la probabilitat d'anar de l'estat i a

l'estat j, bk(xt) és la probabilitat d'emetre xt a l'estat bk

.

L'estimaió dels paràmetres dels HMMs es du a terme mitjançant l'algoritme de

Baum-Welh que utilitza tèniques de màxima versemblança. Aquest algoritme també

és onegut om l'algoritme Forward-Bakward.

Si utilitzem polifonemes el nombre d'estats del HMM pot arribar a réixer ex-

essívament, és per això que algunes unitats fonètiques s'agrupen sota la mateixa

distribuió de probabilitat i d'aquesta forma es redueix el nombre d'estats. Aquestes

tèniques s'anomenen CART (Classi�ation and Regression Trees). Un exemple pot

ser agrupar les unitats fonètiques que ontinguen la a seguida d'una onsonant bil-

abial, així agruparíem els estats de la a seguida de b, la a seguida de p i la a seguida

6 JEMS-DSIC-UPV
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de m. No al oblidar que les tèniques CART són automàtiques i poden rear altre

tipus d'agrupaions, no neessàriament del tipus abans esmentat.

1.7 Models lèxis

El model lèxi s'enarrega de modelar om es onatenen fonemes de forma vàlida per

formar paraules. Aquest model és una espèie de diionari en el que om a entrades

apareixen totes les paraules del voabulari del sistema, de�nint per a adasuna d'elles

les seves orresponents transripions fonètiques, que poden ser més d'una atenent a

les diferents pronuniaions d'una mateixa paraula. A la Taula 1.1 es mostren uns

exemples de paraules i les seues transripions fonètiques orresponents:

Taula 1.1: Transripió fonètia del voabulari

Paraula Transripió fonètia

bresquilla b r e s k i L a

asa k a z a

espardenya e s p a r d e N a

gat g a t

Jerusalem G e r u z a l e m

metgessa m e t G e s a

soarrat s o  a R a t

1.8 Models de llenguatge

El model de llenguatge s'enarrega de modelar de forma estoàstia om formar on-

struions sintàtiques orretes [CG98℄. La tenologia més utilitzada per als models

de llenguatge són els n-grames.

Un n-grama és una sub-seqüènia d'n elements extrets d'una seqüènia de text.

En el as que ens oupa, un grama es orrespon a una paraula. Depenent de l'ordre de

l'n-grama rep el nom d'unigrama (1-grama), bigrama (2-grama), trigrama (3-grama)

i així suessívament. A la Taula 1.2 trobem la divisió en n-grames de la frase setze

jutges mengen fetge.

Des del punt de vista estadísti un model d'n-grames alula la probabilitat que

una frase w siga formada per les paraules w1, w2, ..., wI amb la següent fórmula:

p(w) =
I∏

i=1

p(wi|w1, ..., wi−1) (1.5)

La probabilitat de la frase w es alula om el produte de la probabilitat a

posteriori de adasuna de les paraules que onformen la frase donades les paraules

JEMS-DSIC-UPV 7



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page 8 � #14

✐ ✐

Capítol 1. Introduió

Taula 1.2: Agrupament en n-grames

1-grames 2-grames 3-grames 4-grames

setze setze jutges setze jutges mengen setze jutges mengen fetge

jutges jutges mengen jutges mengen fetge

mengen mengen fetge

fetge

immediatament anteriors (història). No obstant, no és fatible emmagatzemar to-

ta la història de paraules vistes, dons això impliaria una explosió del nombre de

paràmetres del model, que a més no serien estimats orretament per falta de dades

d'entrenament. És per això que els models d'n-grames són limitats típiament a or-

dres de 2, 3 o 4, depenent de la quantitat de dades d'entrenament disponibles. Si

onsideràrem 3-grames, l'equaió seria:

p(w) =

I∏

i=1

p(wi|wi−2, wi−1) (1.6)

Utilitzant l'exemple anterior la probabilitat de la frase setze jutges mengen fetge

es alula de la següent forma:

p(setze jutges mengen fetge) =

p(setze) ∗ p(jutges|setze)

∗ p(mengen|setze, jutges)

∗ p(fetge|jutges,mengen)

Com a ontrapartida, els models d'n-grames tenen el problema que poden trobar-se

amb una seqüènia de paraules lingüístiament vàlida no vista en les dades d'entre-

nament, a la qual se li assignaria inorretament una probabilitat de zero. Aquesta

falta de generalitzaió es soluiona parialment apliant tèniques de suavitzat, les

quals resten massa de probabilitat a les observaions més freqüents per a després

repartir-la entre les menys freqüents i esdeveniments no vists en l'entrenament del

model[KN95b℄.

1.9 Generaió de mostres d'entrenament

A l'hora de rear exemples per a l'entrenament dels models s'han seguit una sèrie de

regles amb l'objetiu d'aonseguir millors resultats. Les mostres s'han generat amb

l'apliaió Transriber, la qual genera un �txer de tipus XML en el que anota l'interval

de temps i el que s'ha dit. A ontinuaió desri les normes utilitzades:

8 JEMS-DSIC-UPV
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• Cal rear segments que siguen frases amb sentit propi.

• Si el loutor fa una pausa llarga, om pot ser la pausa entre frases, s'haurà de

rear un segment amb l'etiqueta [sonido de fondo℄ exlusivament. De forma que

anotem el que diu quan parla i quan no ho fa anotem que no està parlant.

• Si el loutor fa una pausa urta dintre d'una frase utilitzarem l'etiqueta /SF//.

• Si el loutor repeteix paraules o pronunia paraules malament s'anotarà amb

barres de forma que s'esriurà /el que diu/el que hauria d'haver dit/. D'aquesta

forma el model aústi s'entrenarà amb la part esquerra i el de llenguatge amb

la part dreta. En el as de la repetiió l'etiqueta serà /paraula repetida//.

• En el as de dubtes es onsiderarà om el as de paraules repetides. Per exemple:

les araterístiques deeee (sileni) de la façana

les araterístiques /deeee// /SF// de la façana

• Per a les paraules en altres idiomes es seguirà la mateixa regla: Polsem el botó

/estart/start/

• Els nombres, les lletres i les fórmules s'esriuran sempre amb lletra. /efa/f/ sub

u al quadrat menys tres mil dos-ents

1.10 Mètodes d'Avaluaió

Per tal d'avaluar la qualitat d'un sistema automàti, i poder omparar-lo amb altres

sistemes, sorgeix la neessitat de disposar d'un mètode d'avaluaió. Existeixen dues

alternatives diferents: supervisió humana o avaluaió automàtia. L'avaluaió au-

tomàtia presenta una sèrie d'avantatges sobre la humana, om són la preservaió de

l'objetivitat i la rapidesa del mètode: mentre que un humà pot tardar hores en aval-

uar un sistema de transripió de veu, un mètode automàti pot realitzar-ho en uns

pos segons. No obstant, om a ontrapartida, els mètodes automàtis requereixen de

la de�niió d'un onjunt d'avaluaió que permeta omparar l'eixida del reoneixement

del sistema amb la transripió orreta, a la que anomenarem referènia.

En reoneixement de la parla, la mètria d'avaluaió automàtia més omunament

emprada és el WER (Word Error Rate), que representa el nombre mínim d'inserions,

esborrats o substituions a nivell de paraula neessàries per tal de transformar (orre-

gir) la transripió automàtia en la referènia. El WER es alula sumant el nombre

d'operaions d'inserió (I), esborrat (E) i substituió (S) i dividint pel nombre de

paraules de la referènia (N):

WER =
I + E + S

N
(1.7)

Aquesta mesura és pot entendre de forma intuïtiva om el perentatge de paraules

inorretament transrites pel sistema automàti i que aldria orregir per obtindre

una transripió perfeta.

JEMS-DSIC-UPV 9
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Reoneixement de la Parla

És objetiu d'aquest apítol l'aprofundiment i l'enteniment dels sistemes reoneixedors

de la parla ontínua. Aquest apítol se entrarà en què és el model aústi, om

s'entrena, què és una adaptaió del model aústi i om es realitza aquesta. Finalment

es veurà om s'aonsegueix reonéixer la parla a partir dels models generats.

2.1 Adaptaió de models aústis

Malgrat els bons resultats dels reoneixedors de la parla amb grans voabularis enara

existeix una gran variabilitat dels resultats quan tenim en ompte a diversos parlants.

Els resultats poden arribar a empitjorar molt si un nou parlant és molt diferent dels

parlants que apareixen en les dades d'entrenament. Aquestes diferènies poden vindre

per araterístiques anatòmiques, om la gola i les avitats buals i nasals; i també

per hàbits del parlant, om per exemple el seu aent o el dialete que parla. Una

tènia molt extesa que pot millorar els resultats és la d'adaptar el model aústi a

les araterístiques del loutor, al anal i a la tasa.

2.1.1 Voal Trat Length Normalization

Voal Trat Length Normalization (VTLN) o Normalitzaió de la Longitud del Trate

Voal trata de reduir la variabilitat aústia entre els parlants degut a araterís-

tiques anatòmiques. Açò es pot modelar amb una deformaió lineal de l'espetre de

freqüènies del loutor. Típiament s'estima una mitja global de l'espetre amb les

dades d'entrenament i es alula un fator d'esala a aquesta mitja per a ada lou-

tor. En reoneixement quan arribe un nou loutor es alula el seu fator d'esala

i s'aplia. Apliant aquestos fators les dades queden més homogènies. L'estimaió

d'aquests fators es du a terme mitjançant tèniques de era en un espai de paràme-

tres (grid searh) que maximitzen la versemblança del loutor en respete a un model

independent del loutor[GGB04℄.

11
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2.1.2 Constrained Maximum Likelihood Linear Regresion

La tènia Constrained Maximum Likelihood Linear Regresion (CMLLR) té om

a objetiu adaptar el model aústi mitjançant una transformaió afí dels vetors

aústis. La mitja i la variània d'una densitat Gaussiana assoiada a un HMM

s'adapta amb la següent equaió [Gal97℄:

µ̂ = Aµ+ b, σ̂ = AσAt
(2.1)

On A i b són la matriu i el vetor de la transformaió i At
la matriu resultant

de transposar A. La mitja es representa per µ i la variània per σ. Aquesta equaió

afegeix una restriió, que la transformaió ha de ser la mateixa per a la mitja i per

a la variània. En el as que no existisa esta restriió la tènia s'anomena MLLR

[Gal97℄.

La matriu A pot ser blo-diagonal o diagonal. A [Gal97℄ s'observa que utilitzar

una matriu blo-diagonal dóna millors resultats però el ost omputaional és sig-

ni�ativament major, i segons els resultats no s'obté una millora que justi�que el

ost omputaional. L'algoritme utilitzat per a l'estimaió de µ i σ és el onegut

Expetation-Maximization (EM) [DLR77℄.

2.2 Entrenament de models aústis

En aquesta seió es desriuen el passos duts a terme per entrenar un model aústi

adaptat mitjançant la tènia CMLLR.

Tant per a entrenament om per a reoneixement el preproés onsisteix en ex-

traure l'àudio de la xarrada i transformar-lo en format WAV amb una freqüènia de

16KHz i un sol anal. A ontinuaió s'aplia la transformaió MFCC (veure Se-

ió 1.5), que genera els vetors de araterístiques. Després, depenent de si es vol

entrenar un model o reonéixer una xarrada es seguirà un proés diferent.

Una vegada ja s'han extret els vetors de araterístiques es segueixen tres passos

per a l'entrenament del model aústi, que més avant es desriuen amb més atenió:

1. S'entrena un model no normalitzat que s'empra per realitzar un primer reoneix-

ement, al que anomenarem model estàndard. Una versió simpli�ada d'eixe

model serà emprat posteriorment en l'adaptaió CMLLR, al qual anomenarem

model target.

2. S'adapten totes les mostres d'entrenament utilitzant la tènia CMLLR sobre

el model target.

3. S'entrena el model aústi adaptat amb les mostres adaptades.

2.2.1 Obtenió dels models estàndard i target

En primer llo les transripions d'entrenament s'han de transformar. Es parteix

d'una transripió on hi ha frases i s'ha d'arribar a una on hi haja fonemes. Aquesta

12 JEMS-DSIC-UPV
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tasa la durà a terme un transliterador fonèti. Donat que el valenià té una relaió

grafema-fonema molt alta aquestos transliteradors no tenen gran omplexitat. A la

Taula 2.1 es mostren uns exemples de frases transliterades. Cal �xar-se que s'a�gen

unes etiquetes (SP ) amb l'objetiu de marar els petits silenis entre paraules.

Taula 2.1: Transliteraió fonètia

Frase Transripió fonètia

Hola bon dia SP o l a SP b o n SP d i a SP

Vull un gelat de torró SP v u L SP u n SP g e l a t SP d e SP t o R o SP

En segon llo, s'agafen aquestes mostres transformades i s'entrena un model aús-

ti. Aquest model tindrà un HMM de tres estats [GGB04℄ per a ada fonema i a més

hi haurà un HMM espeial (per al sileni) amb només un estat i que tindrà tindrà

transiions diretament de l'estat iniial i a l'estat �nal. A la Figura 2.1 es mostra un

exemple amb la paraula �hola�.

Figura 2.1: Exemple de HMM per a la paraula �Hola�.

Les probabilitats d'emissió venen governades per una únia Gaussiana que s'ini-

ialitzarà al valor de la mitja i la variània de totes les mostres d'entrenament (per

a tots els estats els mateixos valors). A ontinuaió es realitzen vuit iteraions de

l'algoritme EM.

En terer llo es tornaran a transliterar les transripions. Aquesta vegada l'ob-

jetiu és passar els fonemes a trifonemes. Un trifonema emmagatzema informaió

respete al fonema anterior i posterior. A la Taula 2.2 es representa la transliteraió

de frases en trifonemes on el símbol − fa referènia al fonema anterior i el símbol +
al posterior.

Taula 2.2: Exemple de transliteraió en trifonemes.

Frase Transripió fonètia

Hola bon dia SP o+l o-l+a l-a SP b+o b-o+n o-n SP d+i d-i+a i-a SP

Tin fam SP t+i t-i+n i-n+ n- SP f+a f-a+m a-m SP

Si ens �xem, en el model de monofonemes, el fonema i només tenia un HMM

assoiat. Ara tenim diversos tipus de i: la i entre t i n (t − i + n) i la i entre d i a

JEMS-DSIC-UPV 13
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(d− i+ a).

A ontinuaió generem un model amb trifonemes, que s'emprarà posteriorment

per a iniialitzar el model estàndard. El proés és el següent. Per a ada trifonema

assoiem un HMM que iniialitzarem amb el model monofonema. Per exemple, tots

els HMM assoiats als trifonemes de la i tindran iniialment els mateixos paràmetres

que el HMM del monofonema i. A més, i seguint amb l'exemple de la i, per qüestions

de sobreespeialitzaió tots els HMM del trifonema i mantindran les mateixes prob-

abilitats de transiió [YEK09℄. A ontinuaió s'entrena el model de trifonemes amb

quatre iteraions de l'algoritme EM.

Generar tots els possibles trifonemes dóna om a resultat un nombre d'estats massa

gran, aleshores s'apliquen tèniques CART per a fer agrupaions de trifonemes [YEK09℄

i reduir el nombre d'estats. Després d'apliar la tènia CART apliarem quatre itera-

ions de l'algoritme EM. A quest model per una banda l'utilitzarem per a iniialitzar

el model estàndard �nal, i per altra banda om a model target.

Fins ara només s'han utilitzat mixtures d'una omponent. Ara es segueix un

proés per a augmentar el nombre de omponents de les mixtures i obtindre el model

estàndard �nal.

1. Dividim les omponents de mixtura. Per a ada omponent la divisió es fa així:

(a) 'observa l'oupaió de la omponent (nombre de mostres que han passat

per la omponent).

(b) Si l'oupaió és major que un llindar es divideix en dues. Si és menor no

es divideix.

() Una de les noves omponents rep la mitja més un fator i l'altra la mitja

menys el mateix fator. La variània roman igual.

2. Es realitzen quatre iteraions de l'algoritme EM amb el nou model.

3. Tornem al pas 1 �ns que s'arribe al nombre de omponents desitjat.

2.2.2 Normalitzaió CMLLR

Una vegada s'ha obtingut el model target, s'aplia una adaptaió CMLLR. Per a ada

vídeo-xarrada es alula una matriu de transformaió CMLLR sobre el model target,

però en llo de rear nous models adaptats, el que es fa és apliar la transformaió

inversa a les mostres de la vídeo-xarrada [GGB04℄, ja que resulta una transformaió

equivalent. Així es onsegueix tindre totes les mostres normalitzades i adaptades.

L'adaptaió es fa a nivell de xarrada perquè a poliMèdia només hi ha un parlant per

xarrada. Si hi haguera més parlants s'hauria de alular una transformaió per a ada

parlant.

2.2.3 Model adaptat

Per a l'obtenió del model aústi �nal (l'adaptat) es repeteix tot el proés desrit a

la Seió 2.2.1 però amb les mostres normalitzades.
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2.3 Reoneixement

Una vegada entés el proés d'entrenament del model aústi, el reoneixement és molt

senzill. S'utilitzen els tres models generats a l'entrenament: El model estàndard, el

model target, i el model adaptat. A ontinuaió es desriuen els passos per a obtindre

la transripió automàtia d'una vídeo-xarrada:

• Es preproessa la video-xarrada (extraió dels vetors de araterístiques a

partir del senyal aústi).

• Amb el model estàndard es genera una transripió iniial amb errors.

• La transripió iniial s'empra juntament amb el model target per estimar una

transformaió CMLLR que s'aplia a les mostres de la vídeo-xarrada.

• Per últim, es reoneixen les mostres adaptades amb el model aústi adaptat i

es genera la transripió �nal de la vídeo-xarrada.

JEMS-DSIC-UPV 15
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Còrpora

En aquest apítol es desriuen els òrpora emprats per entrenar els models aústis,

lèxis i de llenguatge per a la generaió d'un sistema de reoneixement de la parla en

valenià (variant atalà oidental).

3.1 Còrpora aústi

Per entrenar models aústis es requereixen onjunts de dades amb exemples de pro-

nuniaions de frases, paraules, o fonemes, i les seues respetives transripions. En

aquest projete hem pres om a òrpora de referènia el òrpora poliMèdia en atalà

(oidental), sobre el qual s'ha de�nit una partiió experimental per tal d'avaluar les

prestaions del sistema. A més a més, dos òrpora addiionals han sigut emprats

per augmentar el onjunt d'entrenament dels models aústis: Àgora i Glissando. La

Taula 3.1 mostra la duraió en hores de adasun d'aquests òrpora.

Taula 3.1: Duraió del òrpora aústi

Còrpora Duraió

poliMèdia 23.9h

Glissando 6h

Àgora 45h

3.1.1 poliMèdia

La plataforma poliMèdia és un servei reentment reat per la UPV per a la reaió i

distribuió de ontingut multimèdia eduaional. Va omençar el 2008 i des d'aleshores

s'han enregistrat 9222 xarrades per més de 1300 loutors, el que suma aproximada-

ment 2100 hores de vídeo. Ha sigut dissenyada per a la produió de ontinguts

17
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d'alta qualitat. La UPV disposa de sales de gravaió on el professor o alumne té tota

lasse d'equipament per a enregistrar la xarrada. A la Figura 3.1 es veu un exemple

d'aquestes sales.

Figura 3.1: Sala de gravaió de poliMèdia

Al vídeo �nal el loutor queda al marge dret i a la resta de l'espai es ol·loa la

transparènia amb la qual s'ajuda el loutor. A més de generar un vídeo aquestes

sales també obtenen la sinronitzaió de ada transparènia en quins moments del

vídeo s'ha utilitzat. A la Figura 3.2 es mostra la reproduió d'un vídeo de poliMèdia

on a la part de baix es poden veure les transparènies que usa el loutor.

Figura 3.2: Exemple d'un vídeo de poliMèdia

Per tal d'entrenar un sistema apaç de transriure vídeos del repositori poliMèdia

en atalà, un total de 12.3h de videoxarrades en aquest idioma foren transrites de

forma manual seguint les diretrius desrites a la Seió 1.9. Aquestes dades estan

partides en tres onjunts: entrenament, desenvolupament, i test. El primer d'ells

s'empra per entrenar models aústis, el segon per ajustar paràmetres dels models

aústis i de reoneixement, i el terer per avaluar la qualitat del sistema.
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Posteriorment, es van transriure manualment 11.6h addiionals de videoxarrades

per afegir-les al onjunt d'entrenament. Així, al distingir entre el onjunt d'entrena-

ment original (7.9h) i el onjunt d'entrenament extés (19.5h).

La Taula 3.2 mostra estadístiques bàsiques dels quatre onjunts adés menionats.

Al realitzar la partiió s'ha tratat de mantindre, en la mesura del possible, un equilibri

entre loutors masulins i femenins.

Taula 3.2: Estadístiques bàsiques de la partiió de dades del òrpora poliMè-

dia.

Training Training(extés) Desenvolupament Test

No. xarrades 51 153 17 16

Duraió 7.9h 19.5h 2.3h 2.1h

No. loutors 12 40 6 6

3.1.2 Glissando

Glissando [GEA

+
13℄ és un òrpora anotat dissenyat espeialment per a l'anàlisi de

la prosòdia del astellà i el atalà oriental des de diferents perspetives (fonètia,

fonologia, anàlisi del disurs, tenologia de la parla, estudis omparatius). Les seues

araterístiques prinipals són:

• Bilingüe: es trata d'un òrpora paral·lel astellà - atalà.

• Gravaions de gran qualitat: tot el òrpora ha estat enregistrat en estudis pro-

fessionals.

• 28 loutors per idioma, tant professionals om no professionals.

• Dos estils de parla diferents: letura de notíies i diàleg.

• Transrit ortogrà�ament i fonètiament.

• Anotat amb diferents nivells d'informaió prosòdia.

Per a ada idioma hi ha disponibles més de 20 hores de parla enregistrada. No

obstant, per al nostre propòsit només s'ha emprat el subonjunt de letura de notíies

(6h de dades aústiques), ja que el diàleg és un tipus de parla esporàdia i informal

que s'allunya del domini del òrpora de referènia, poliMèdia.

3.1.3 Àgora

Àgora [SF09℄ és un onjunt de programes televisius emesos en la Televisió de Catalun-

ya transrits aústiament. El òrpora aústi engloba un total de 45h d'àudio. El so

és de bona qualitat i solen aparéixer diversos loutors durant el programa que debaten
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un tema prèviament aordat. No obstant, el fet que la parla es trobe ontaminada

aústiament amb seions de soroll de fons i músia, el solapament de diferents lo-

utors al mateix temps, i el predomini de la varietat oriental de atalà provoquen que

Àgora siga un òrpora fora del domini de poliMèdia.

3.2 Corpora textual

Per a l'entrenament de models de llenguatge al tindre a l'abast exemples de frases

de l'idioma en el que es vol transriure la parla. En aquest as, s'ha emprat el text

de les transripions dels òrpora aústis desrits a la seió anterior (poliMèdia,

Glissando, Àgora), a més de tres reursos externs addiionals. El primer d'ells és la

traduió al atalà del onjunt d'entrenament de poliMèdia en astellà [SCdAG

+
12℄

al atalà mitjançant el tradutor automàti Apertium [ape13℄. El segon és el òrpora

El Periódio, que reull notíies en atalà del diari que rep el mateix nom [elp℄. Per

últim, trobem el òrpora de la Viquipèdia en atalà [viq℄ que engloba tots els artiles

existents en atalà dins d'aquesta famosa enilopèdia digital. La Taula 3.3 mostra

estadístiques bàsiques dels òrpora textuals utilitzats.

Taula 3.3: Estadístiques bàsiques dels òrpora textuals. Nota: K = milers,

M = milions.

Nom Paraules totals Grandària Voabulari

poliMèdia (Ca) 146K 12K

poliMèdia (Es-Ca) 1M 18K

El periódio 34M 254K

Glissando 11K 3K

Àgora 404K 26K

Viquipèdia 85M 1M
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Experimentaió

En aquesta Seió es desriuen els experiments que s'han dut a terme per tal de on-

struir un sistema de reoneixement de la parla en valenià el més ompetitiu possible, i

que siga apaç de generar transripions automàtiques de vídeo-xarrades de poliMèdia

dins del mar del projete transLetures. Per tal d'aonseguir aquest propòsit, s'han

estudiat dues vies de millora destinades exlusivament al modelat aústi: d'una ban-

da, augmentar el onjunt de dades d'entrenament, i d'altra banda, apliar tèniques

d'adaptaió al loutor, om és l'adaptaió CMLLR (veure Seió 2.1.2).

4.1 Con�guraió experimental

S'han de�nit tres sistemes bàsis diferents atenent al onjunt de dades destinat a

entrenar els models aústis (veure Seió 3.1):

• pM: onjunt d'entrenament de poliMèdia (7.9h).

• pM-Ext: onjunt d'entrenament extés de poliMèdia (19.5h).

• pM-Ext+RE: onjunt d'entrenament extés de poliMèdia, més dos òrpora ex-

terns fora de domini, Glissando i Àgora (70.5h).

Cadasun dels tres sistemes adés desrits de�neixen tres sistemes base, als quals

se'ls aplia la tènia d'adaptaió CMLLR, generant els respetius sistemes adaptats.

Per entrenar els models aústis s'ha emprat el transLetures-UPV Open Soure

Toolkit (TLK) [The℄, un paquet que aglutina una sèrie de ferramentes per entrenar

models aústis i reonèixer senyals d'àudio, entre d'altres. Aquest software proveeix

araterístiques similars a altres toolkits om HTK [Y

+
95℄ o RASR [R

+
09℄.

En primer llo, s'han extret els senyals aústis de les dades d'entrenament de

adasun dels sistemes, amb l'objetiu d'obtindre els oe�ients epstrals de Mel

(veure Seió 1.5) per a ada mostra. Posteriorment, per a ada sistema, s'han entre-

nat diferents models aústis de monofonemes i trifonemes, i s'han ajustat paràme-

tres d'entrenament om el nombre d'estats, omponents de les mixtures de Gaus-

sianes, fulles del CART de trifonemes, et. emprant el onjunt de desenvolupament

21



�memoria� � 2013/9/30 � 13:58 � page 22 � #28

✐ ✐

Capítol 4. Experimentaió

de poliMèdia (veure Seió 3.1.1). La Taula 4.1 mostra els paràmetres òptims de ada

sistema.

Taula 4.1: Conjunt de paràmetres d'entrenament optimitzats per a adasun

dels sistemes emprant el onjunt de desenvolupament.

Nombre d'estats Components mixtures

pM 1326 64

pM-Ext 2482 64

pM-Ext+RE 4021 128

El model de llenguatge és el mateix per als tres sistemes: onsisteix en un model

de 4-grames fruit d'una interpolaió linial [JM80℄ de diferents models de llenguatge,

un per ada orpus d'entrenament desrit a la Seió 3.2, als que se'ls ha apliat el

desompte modi�at de Kneser-Ney [KN95a℄. Els pesos òptims de la interpolaió

s'han determinat experimentalment minimitzant la perplexitat del model de llen-

guatge [JM80℄ sobre el onjunt de desenvolupament de poliMèdia. El voabulari del

model de llenguatge s'ha de�nit om el voabulari dels orpus de poliMèdia (a) i

poliMèdia (es-a) (dades dins del domini) més les 50.000 paraules més freqüents de

la resta dels orpora (dades fora del domini), donant llo a un voabulari d'aproxi-

madament 60.000 paraules. Per a l'entrenament del model s'ha emprat la ferramenta

SRILM [Sto02℄.

Pel que respeta al model lèxi, aquest s'ha entrenat generant la transripió

fonètia de totes les paraules del voabulari del model de llenguatge. En aquest as

s'ha emprat el transliterador atalà-oidental Xúquer, desenvolupat pel transLetures-

UPV team.

4.2 Resultats

L'avaluaió de les prestaions dels 6 sistemes proposats s'ha realitzat sobre el onjunt

de test de poliMèdia (veure Seió 3.1.1) en termes de Word Error Rate (WER) (veure

Seió 1.10). La Taula 4.2 mostra les taxes d'error de adasun d'aquests sistemes.

Taula 4.2: WER alulat sobre el onjunt de test de poliMèdia per a adasun

dels sistemes estudiats.

Sistema base Sistema adaptat (CMLLR)

pM 50.5 41.9

pM-Ext 41.3 36.2

pM-Ext+RE 41.1 35.3
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4.2. Resultats

D'una banda, si analitzem aïlladament l'efete d'augmentar el onjunt de dades

d'entrenament, observem que afegir 12 hores de dades del domini aporten una millora

d'aproximadament un 20%, mentre que unes 50h de dades fora de domini no aporten

gaire millora. Açò ens fa adonar-nos que tota ampliaió del òrpora tindrà impate

en els resultats si són dades del domini.

D'altra banda, si aïllem l'efete d'apliar la tènia d'adaptaió CMLLR, observem

que en el onjunt pM s'obté una millora relativa del 20%, quasi la mateixa millora

que afegir 12 hores més a l'entrenament. L'adaptaió del model aústi resulta, per

tant, en una baixada de l'error signi�ativa.

Per últim, si analitzem l'efete ombinat d'augmentar el onjunt de dades d'en-

trenament i apliar adaptaió CMLLR, s'observa om es produeix una davallada del

50.5% de WER del sistema base amb menys dades d'entrenament, al 35.3% de WER

del sistema adaptat amb més dades d'entrenament, que implia una millora relativa

aproximada de la taxa d'error del 30%.
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Conlusions

5.1 Resum

En aquest projete s'ha realitzat un estudi sobre om millorar les prestaions oferides

per un sistema de reoneixement de la parla en valenià apliant dues vies de millora:

augmentar el onjunt de dades d'entrenament dels models aústis, i apliar de tè-

niques d'adaptaió al loutor de models aústis. L'experimentaió s'ha dut a terme

dintre del mar del projete europeu transLetures, prenent el orpus poliMèdia om

a tasa de referènia per avaluar la qualitat del sistema.

D'una banda, l'augment de les dades aústiques d'entrenament es tradueix en una

millora signi�ativa de la taxa d'error (millora relativa al voltant del 20% de WER)

si les dades aústiques pertanyen al mateix domini de la tasa. En anvi, si les dades

aústiques pertanyen a dominis diferents, el guany és mínim (aproximadament 3% de

millora relativa).

D'altra banda, l'apliaió de tèniques d'adaptaió de models aústis om és

CMLLR millora en tots els asos la qualitat del sistema en un 10-15%, espeialment

quan la taxa d'error del sistema és molt alta, observant-se una reduió de l'error

d'un 20% aproximadament. Aquests resultats orroboren el que ja ens ensenya la

literatura [Gal97℄.

Combinant ambdues millores, passem d'un sistema amb un 50% de WER a un

sistema d'un 35% de WER, o el que és el mateix, una reduió relativa de l'error d'un

30%. Cal destaar que el millor sistema obtingut s'ha emprat al projete transLetures

per generar transripions automàtiques de vídeo-xarrades en valenià del repositori

poliMèdia.

5.2 Treball Futur

Malgrat que en aquest projete s'ha aonseguit millorar en un 30% la taxa d'error

del sistema de reoneixement base �ns arribar a un 35% de WER, reiem que enara

queda un bon marge de millora, que permetrà davallar la taxa d'error per baix del
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25% de WER, a partir de la qual entendríem que el sistema ofereix transripions

aeptables. A ontinuaió es proposen una sèrie de línies de treball orientades a

assolir dita �ta:

• Augmentar el onjunt de dades d'entrenament pròpies del domini (poliMèdia),

om a mínim 50 hores d'entrenament, idealment 100 hores, om oorre amb el

sistema de reoneixement de la parla de poliMèdia en astellà [SCdAG

+
12℄.

• Apliar tèniques d'adaptaió de models de llenguatge emprant el text de les

transparènies de les video-xarrades, o reursos textuals relaionats amb la xar-

rada [MVdAAFJ13℄.

• Introduir al sistema tèniques de pre-entrenament disriminatiu basades en

xarxes neuronals [DYDA12℄.
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