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L’Obiettivo e il Problema

Estrarre informazione linguistica da informazione sonora

La corrispondenza fra i due spazi e altamente ambigua.

La realizzazione sonora di un messaggio linguistico e influenzata da:

- parlatore (sesso, eta, proprieta di pronuncia, stato emotivo, modalita di

eloquio, ...)
- ambiente (presenza di rumore, riverbero, ...)

- canale audio (qualita di registrazione, trasmissione, ...)



Two utterances of the same sentence: signal
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Two utterances of the same sentence: spectrum
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Approccio statistico

Pr[FoY = W] = /Pr[Yzy,FoY — W]dy
/

PrlY =y, W="F(y)]dy

Criterio di Bayes

Y, W: rappresentano lo stes-

so fenomeno, la produzione di

messaggi llngU_ISthl D(y) é argmax PI‘[Y =1y, W= fw]
Possiamo osservare solo Y, ©

e cercare D in modo da - argglax PriW =w| Pr[Y =y|W =w)|

massimizzare:

Pr[DoY = W|




Definizione di un Task

Lessico
Linguaggio
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Componenti del Riconoscitore
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Algoritmo di decodifica



Calcolo Osservazioni

Una osservazione va descritta con un sequenza di vettori reali che contenga

informazione utile e non informazione ridondante.

Es. di Features Extraction
1. blocking
finestratura
analisi spettrale
banco di filtri

trasformazione coefficienti

S oo w1

aggiunta parametri dinamici

piu comune: MEL scaled cepstral coefficients
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Hidden Markov Model

Un Modello di Markov Nascosto (HMM) e‘ composto da una coppia (I, X) di

processi stocastici che soddisfano le seguenti ipotesi:

1,7 €1 =Ng,ye Y, teN

Markov: Pr(I; =I5 ' =ii"'] = Pr[l;=4|L;_1 =i;_1]
Output Pr[Y, =y Y =yl 1T =iT] = Pr[Y, =y|It_, =it ,]
Independence: t=YlTo Yo %o ~1o t=Ylh-17 11
Parametri
A = (m, A, B)
e = Pr(Iy=1]
A .
a;; = Prll;=jI;—1=1]
A : . .
biij(y) = Pr[Yi=ylLi_i1=1i,1,=]]
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Rappresentazione a grafo di un HMM
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Tipi di densita sulle osservazioni

Discreta:
Q
yENg, bERLY, ) b =1, b(y) = b,
i=1
Gausstana:
R, €R,o€R ) = N, 019) = e 50
c,peloeky, = L0 Y) = e 20
Y I + Y X Y \/%O'
La piu usata, Mistura di Gaussiane:
K K
y € R, pup € R, 05 €R+:Zwk:17 b(Q)ZZwkN(Mk:UkBQ>

In realta si usano le equivalenti a piu dimensions.
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Calcolo di probabilita

ZPI‘ Tlig ] Prfid ]

ik ik
= Prlig H 7,t|1O Pr lig H rlit]iz_1] = 7y, Haz‘t_lz't

t=1 t=1
(Markov)

-l

HPI“ yelys™ io HPr [ye|it_ ] —

1=
(Out.Ind.)

b’it—lit (yt)

~
I
—

Zmo H ai, i, 05, i, (Yt) Non e applicabile direttamente!
t=1



Coeflicienti1 ”Forward” e ” Backward”

Pr:It :ia y:ti]
Pr:yg:rl L, =1

w1 e

Pr(I,_1=i,L;=jly{]

ar—1 (Y{, ’i)az’jbz‘j (yt)ﬂt(Y{, 7)
Prly; |

La probabilita totale si puo ricavare da:

Prlyf] = ) ar(yf.i)
1€1

— ZﬂiﬂO(yilra Z)

1€1



Calcolo dei coefficienti «

ENWAN .
ao(yT,i)2 Prly}, I =i]

— ZPI:It—lzja yi,It:’L]

JET

— Z Pr:It—l =1 yi_l] Pr[It :i|It_1 :]] Pr[Yt :yt‘It—l =7, I; :i]
JjeEL

=D a1 (y1, 9)agibi(ys)
JEL

’

Uve t=20

T -\ _
o (¥1,8) = > a1yt dagibji(y), t=1...T
\ JEL




Calcolo dei coefficienti 3

NA .
ﬁt(Y{v i)= Prb’f—i—l 1 ZZ]

6t(yflpa /L) —
= Prly, ;[T =1]

= Z Prliy1=17, i1 L =1]

=
— Z Pr[L; 11 =L =i Pr[Yii1 =ye1 L =14, Lip1 = 5] Prly, o[ Tes1 =]
Jex
= Byt 5)aizbij(yera)
=

/

1, t="T

T -\ _
B0 =S 65T Daigbigner), t=T—=1...0
\ JEL




Coefticienti ” Viterbi”

2 T1A
Prly{ |= max Prly7 , i |
ig
A A of . 2 .
vi(y1 ,4)=max Prlig ', yi, Iy =] = Prlyy] = maxvr(yr i)
1o
Vt(yclra ) —
=m P yi,.Li_1=7,1;=
loagr?gg rfig %yt L—1 =4, L =1]

_rygg@agcpr[ 2yt I =4 Pr[ly=i|T,—1 = 4] Pr[Y; =y |T,—1 =5, I, =1]
1o

= max v;_1(y7 ,)a;ibji (ye)
j€L
UXE = O

max Vt—l(yclraj)ajibji(yt% t=1...7T
j€L



Backtracking (“decodifica”)

Ricostruisce il singolo cammino “nascosto” piu probabile, data 1’osservazione.

Richiede la memorizzazione di backpointers.

Vt(yilrvi) — I;fleaIX Vt—l(YlTaj)ajibjfz(yt)
Ge(yi,0) = argax vi—1(y1,7)azibji(ye)
JE

argmax vy (yi,i), t=T
’Lt = €L

Srr1 (¥, tet1), t=1T-1...0

Prly{] = Pr[y?,i7]



Principale struttura di calcolo: il Trellis

State

X X, X X
011X22X3344556



L’algoritmo di Viterbi

function viterbi
begin
t:=0;
for 2:=1 to N do begin
v (1) := 75 ¢ (1) := mil; 74(7) := mil
end
expand_empty_trans;
for t:=1 to T do begin
for i:=1 to N do v(i) := 0;
expand_full_trans;
expand_empty_trans

end

A

U= vp(l);
for 1 := 2 to N do begin
if U < vp(i) then U := vy (i);
end
return v

end

procedure expand full trans
begin
for 2 :=1 to N do begin
for 7 :=1 to N do begin
U= vy 1(2)ag;bij(@);
if 14(j) < ¥ then begin
v(G) =7 Gulg) =i T(j) =t —
end
end
end

end

xi is the observation sequence

N 1is the number of states
v, (7)] stores partial path scores

(¢, (1)] stores backtracking info

7,(2)] tells if last transition is empty or not




L’algoritmo di Viterbi

procedure expand_empty_trans function backtrack
begin begin
for i := 1 to N do push(i); t:=T;7:=1;
1 := pop; for 7 := 2 to N do begin
while ¢ #nil do begin if v(j) < v4(7) then j :=1;
for j:=1 to N do begin end
U= v(i)ag;; [ = —1;
if 14(j) < ¥ then begin while j # nil do begin
n(j) = 0; (j) =145 () =t Li=141; 4= j; b = t;
push_unique(j) J = ¢e(); t = 1 (0y);
end end
end reverse(i}); reverse(t));
i := pop return (ié,f:é)
end end
end
reverse: inverts the order of an arra
push (push_unique): adds state ¢ on the stack
(only if it is not already in)




Addestramento con Maximum Likelihood Estimation

1>

A=(m, A, B)

Per sequenza singola:

~

A = argmax Pr ,[y] |
A

Per sequenze multiple:

~

A = argmax H Pr\|y]
A
yeLl

Si usa Baum-Welch (alias EM), su grandi quantita di dati.



Baum-Welch

Usa una growth transformation sullo spazio dei parametri .

)2

QN2 55

ZPI’)\ 10,y1]10gP1”>\/[107Y{]

10

Vale (Jensen):

QN> QNN = P\)> P\

Quindi si sceglie: AT — aremax Q(A™, \)
A

Incrementa la funzione obiettivo, e, con le debite ipotesi, converge ...



Formule di ristima
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Unita acustiche

E necessario usare unita piu elementari delle parole, per:
- disponibilita di esempi
- flessibilita nel lessico

I fonemi sono astrazioni di un numero limitato di suoni elementari con cui si

possono comporre tutte le parole di una lingua.
e Fonemi indipendenti dal contesto (decine)
casa — /k/ /a/ /z/ /a/
e Allofoni dipendenti dal contesto (migliaia)
casa — /7 k.a/ /k.az/ /az.a/ /z_.a?/
Necessita della trascrizione fonetica, spesso costosa.
Problemi di sparsita dei dati in addestramento.

Ai bordi delle parole? Si puo perdere I'univocita della corrispondenza

parola — trascrizione.



Sparsita dei dati: Parameter Tying

Le unita context-dependent comportano un vasto insieme di parametri.
Molte unita sono relativamente simili, possono condividere parametri.
Esempio: Phonetically Tied Miztures

k al tak b at

i il

-~ Mixture—specific weights

O

t




Phonetic Decision Tree

Costruiti con ML sulla base di un insieme di trifoni privo di tying.

Yes E No
Right
Liquid
Yes

Yes No

ﬂ
@680 €888

from: J.J. Odell, The Use of Context in LVSR, Ph.D. Thesis, Cambridge Univ., 1995



Costruzione di PDT

Pool all
contexts

Find node N & gquestion
Q) which give max

increase in likelihood Split node N using
when splitting question Q.

Exceeds
3
thre shili)/ Vi
No

Find nodes N, & N,
which give min
decreage in likelihood Merge N & N, 1o

when merging share distiibution

Beneath
threzhold ?

Construct
models

from: J.J. Odell, The Use of Context in LVSR, Ph.D. Thesis, Cambridge Univ., 1995

Yes




Agglomerazione di Modelli

_a_ phones
/\ "agglomerate"
b a o o o av diphones models
ba* ban bar *av fav lav r.av triphones "real" models

I modelli “agglomerati” sono costruiti sinteticamente usando le statistiche dei

modelli dettagliati. Ad esempio, per le probabilita di transizione:

Ai,j = =5 )

dove

’VM(Z'?].) = Z Wm(i7j>

meT (M)



Modelli del linguaggio

Necessari per compensare 'imprecisione del modello acustico.

Vincoli rigidi o elastici, quindi modelli:

e a regole (grammatiche): comandi, menu, espressioni comuni (date, numeri,

ecc..). In genere grammatiche regolari.

e statistici: dettatura di testi, giornali, notiziari, ecc..

Una caratteristica importante per 'efficienza: omogeneita di rappresentazione

con 1 modelli acustici.



Esempio di grammatica a regole: Numeri da 1 a 1000

DIGIT2 ::= due | ... | nove

DIGIT ::= uno | DIGIT2
TEEN ::= dieci | undici | ... | diciannove
TEN ::= venti | trenta | ... | novanta
NUM2 ::= DIGIT | TEEN | TEN
NUM2 ::= TEN DIGIT
NUM3 ::= NUM2
NUM3 ::= cento NUM2 | DIGIT2 cento NUM2
NUMS3 ::= mille

Dizionario: 29 parole, Linguaggio: 1000 parole composte



Recurrent Transition Networks
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Un sistema con linguaggio dipendente dallo stato
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Il pitt comune modello del linguaggio statistico: n-grammi

T
Pr[W{] = H Prlws|wy ... we_q]
t=1

T
PT[W{] ~ H Pr[wt|fwt_n+1 50 o ’I,Ut_l]
=1

n = 2 — bigrammi (bigrams)
T
Pr[W1] ~ H Pr|ws|ws_1]
t=1
n = 3 — trigrammi (trigrams)

T
Pr[W1] ~ H Pr|w|ws_ow;_1]

t=1

Numero di parametri potenzialmente proibitivo!




Sparsita dei dati: Discounting and Redistribution

Smoothing by interpolation:

Pr(w|h) = fr*(w|h) + A(h) Pr(w|h')

0 < fr*(wlh) < fr(w|h) =

A(R)=1-=> " fr*(wlh)

E.g., with shift-1 discounting:

Fr* (w]h) = max { clhw) =1 o}

c(h)

AR) = \Succ((;L()h) |







Composizione di modelli di parola

—
—

Lexical Rules

one wahn
two tuw
three thriy
@)

O
O

zero Zihrow

v

— T
—

Phoneme Models

@I01@!

(2L2{)

S QQe

aa

ae

ZF

\_/

\4

"One"—D[Transcription }— wahn—p[ HMM Linking }

one

@)

w

Vv

ah

X @@>@> Q>O >@ >0—>0—>0
~_ > 7

n



Composizione di reti integrate
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Riconoscimento (decodifica)

Diventa la ricerca di un cammino a massima probabilita su un grafo: il trellis

corrispondente ad un HMM composto.

L’algoritmo di base piu usato ¢ ’algoritmo di Viterbi.

Si mantiene pero una distinzione fra stati interns ai modelli e stati della rete di
unita.

Lo spazio di ricerca puo essere molto grande, anche miliardi di stati ed archi.

Una esplorazione esaustiva ¢ generalmente impossibile.

La rete puo essere interamente compilata a priori, oppure espansa

dinamicamente.



Beam-Search

Il numero di stati significativi, ad un certo istante, puo essere ordin: d:

grandezza inferiore al numero di stati totali della rete.
Si cerca di rimuovere cammini “poco promettenti”.
Diversi tipi di pruning, spesso combinati:

- Relative threshold pruning:, data una soglia relativa 6, scarta uno stato 7 se

V(i) < 0 maxw(j)
J

- Histogram pruning: tiene al piti un numero fissato di stati
- Phone look-ahead pruning: limita l'insieme dei modelli nelle prossime ipotesi

- QOutput density pruning: riduce 'insieme delle gaussiane considerate



Beam-Search a soglia

Per ciascun frame:

- Stabilisci la soglia di pruning: best-width

- Rimuovi gli stati al di sotto della soglia

- Propaga i cammini interni ai modelli, e calcola best per il prossimo frame

- Combina le probabilita sulla rete, tenendo conto delle probabilita di uscita
dei modelli e delle probabilita di transizione sulla rete

Trova lo stato finale con massima probabilita

Effettua il backtracking per ricostruire la sequenza piu probabile.



Viterbi Beam Search

=v.D

= VT(S)

— V4

Best partial paths are drawn with full lines. Crossed nodes corresponds to states

not in the beam. The thin blue line indicates the backtracking information.



Regioni critiche in decodifica
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Variazione del numero di stati attivi durante la decodifica di una frase
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Rappresentazione ad albero di bigrammi

succ(x) = {Xx, y}

succ(y) = {y, z} Pr(xIx)
succ(z) = {x} b

X = ab ' a h

y = acd d\

7 = ace (X) Pr




Rappresentazione a code condivise (Shared-tail)

lexicon linear SUCCessor
tree transcriptions  trees




Rappresentazione a code condivise di trigrammi

X=abc AXX)
Y=ade S X)
W=adf S(X) Pexixy VB ¢\ ﬂ

S(Y X)

Pr(YIYX)

Ve S(Y Y)
Pr(WIY) Ai\& a,
Y
SX)={X,Y} SXX)={X,Y}
S(Y)={W.X,Y} S(XY)={X} MYY)
S(W)={...} S(YX)={Y}
S(YY)={X.,Y) I

S(YW)={...) \\Y
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Esempio: il sistema I'TC-irst per la trascrizione di notiziari

Modelli acustici (wideband)
e 7700 modelli di trifoni + 3300 modelli agglomerati, 52000 gaussiane, 37500

misture
e Addestrati su 130 ore di parlato
Modello del linguaggio
e 64000 parole, 25M trigrammi
e Vocabolario “esteso” a oltre 100000 parole

e Addestrato su un corpus di 226M parole (quotidiani) + 0.5M parole

(notiziari). Aggiornato periodicamente.
e [l grafo a livello di unita contiene 12M stati e 32M archi (20M vuoti).

e Sottorete per “fenomeni spontanei”

Tasso di errore: complessivo: 18.5%, audio wideband: 14.8%




Il sistema ITC-irst per Spoken Document Retrieval

Indexation
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