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Tecnologias

il —> [ecnologias con alguna interaccidn por voz

Areas de Investigacion.

Reconocimiento Sintesisdel |dentificaciénde | | Codificacién de
del Habla (ASR) Habla (TTS) Hablantes (SID) Habla

|dentificacién del Interaccidn
Realce del Habla lenguaje \
hablado (LID) Multimodal
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HCI

e Agentesinteligentes
e [VR

e Comandos por voz
* Navegacion por voz

Comunicacion

Biometria y Clinica

Entretenimiento

¢ Sintesis de canto

e Conversidon de voces
e Avatares

¢ \Video juegos

* Juguetes

e Filtrado e Reconocimiento de

e Fncoders hablantes

e Realces e Deteccion de patologias
® Terapéuticas

Educacion Varios

e Ensenanzaldiomas
e Canto
e Ensenanzade lectura

e Traduccidén habla-habla
e Speech analytics
® Monitoreo de medios
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Reconocimiento Humano del Habla

 Sistema auditivo: registra vibraciones sonoras, las transduce a
impulsos eléctricos e interpreta en términos lingUisticos

» Hablante nativo ~ 600/900 sonidos por minuto (24 fonemas esp.)

* Cerebro debe integrar esos sonidos en miles de posibles
palabras, sin delimitaciéon de inicio y fin entre cada una, y que
esas palabras pueden admitir diferentes pronunciaciones

» Ademas discriminar voz/ruido, seguir a un hablante especifico, ...
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Reconocimiento Humano del Habla

Z4° e Manifestaciones fisicas de produccion y percepcion de sonidos de una
FO n etlca lengua (fonos)
e Modo en que los sonidos de una lengua funcionan a nivel abstractoo
mental (fonemas)

Fonologia

* Formacion las palabras (morfemas)

Morfologia

e Uso de melodia y acentos para dar significado

Prosodia

e Estructuradel lenguaje. Reglas para combinar palabras en oraciones

Sintaxis

e Significado de las oraciones y reglas conversacionales

Semantica &Pragmatica
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Reconocimiento Automatico del Habla

Sistema de
Reconocimiento

N

Audio de Entrada Texto Reconocido

Se me ocurrio decirte...

- Si, decime

Tareas Relacionadas

Comprensidn . Identificacidn
del Habla Deteccidénde Realce de

de Hablantes
(ASU) Habla (SAD) (SID) Habla
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Reconocimiento Automatico del Habla

. . . N ; I 4 N ' N
® Estilos y velocidad e Diferencia anatdmica ¢ Del mismo hablante e En sensores
e Coarticulacién ,
. e Socio-Culturales e De otros hablantes e Canales
e Salud, Emociones
e Interlocutor e Acentos ® Del medio acustico e Codecs
e Edad

Variabilidad / f‘hl Variabilidad . q Ruidos e ' Variaciones en
Intra-Locutores \) Inter-Locutores . Interferencias : el Medio
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Reconocimiento Automatico del Habla

Modelos
AcuUsticos
Habla l

M - fele il sl - Decodificador - Posprocesamiento -
de la Senal

' ' Texto
Modelode Diccionariode
Lenguaje Pronunciaciones
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MODELOS



+ Capaces de resolver
implicitamente segmentacién y

clasificaciéon de unidades

 Entrenamiento escalable, métodos
eficientes para aprendizaje y
decodificacion, buen desempefo

 Estado del arte por mas de 30
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GMM-HMM

Cada estado tiene una distribucidon estacionaria G

de atributos acusticos

Gaussian Mixture Model (GMM)
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Modelan procesos temporales discretos bivariados: {S, 0,}

Cada HMM esta caracterizado por la tupla A(S,4,B,m, 0)
* § ={S5.,S, +,Sy} estados posibles del modelo

» A ={a;;} matriz de transiciones entre estados
* B = {b;(k)} probabilidad de emisién del simbolo y,al activarse §;

- 1= {r(i)} distribucion de probabilidades para estados iniciales

* 0 = {04,0,,:+,0y} posibles observaciones de las emisiones
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Sean:
O: secuencia de T atributos acusticos (MFCC, PLP, LPCC)

W: secuencia de N palabras de un vocabulario fijo y conocido

P(WIO): probabilidad condicional de la secuencia de palabras W, dada la

secuencia observada O

Implementacion bayesiana: W = argmax P(W|0)
w

"Cual es el texto mas probable de todo el lenguaje, teniendo como
evidencia los rasgos acusticos O”
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Usando Bayes:

pP(O|W) p(w)
P(0)

P(W|0) =

Donde:
P(W) : Probabilidad a priori de observar la secuencia de palabras W

P(O|W) : Probabilidad a priori de que cuando una persona pronuncia la secuencia de palabras W se
observe la secuencia de evidencias acusticas O

P(0): Probabilidad de la secuencia de evidencias acusticas O

Se puede reescribir una expresién mas practica para el reconocedor:

W = argmax P(O|W)P (W)
w

Modelo de Lenguaje

e

Modelo Acustico
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Reconocimiento Automatico del Habla

Aprendizaje
de Modelos
de Lenguaje

Construccidon de

Corpus de Texto

Aprendizaje de
Modelos
Acusticos

Construccidon de Corpus Parametrizacion
de Habla de la Senal

Transcripciones Diccionario de

fonéticas Pronunciaciones




Corpus de Texto

Objetivo: obtener datos sobre
como se usan las palabrasen el

dominio de interés

Métodos: Web as a Corpus, libros,
diarios, subtitulos, etc.

Desafios : Conseguir el datasets de
contenido similar a las secuencias de

palabras a reconocer, adaptar corpus

Normalizacién
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Modelo de Lenguaje

Objetivo: Modelar frases validas

segun la sintaxis .
unigrama
P(el)

Métodos: Basados en reglas (CFG)

estadisticos (N-gramas), bigramas
conexionistas (RNN) P(gatol el)

Desafios : Coémo construir rapiday trigramas Elelr corre
P(ladral el, gato)

eficientemente un modelo de

lenguaje para una tarea nueva (otro

contexto)




Corpus de Habla

Contenido por frase:
transcripcién ortografica
archivo con la sefal acustica
anotacion ortografica con
alineamiento temporal a nivel palabras
anotacién fonética con

segmentacion temporal

¥ A - RPN o

Tipos de Frases:

 Balanceadas fonéticamente: buena
cobertura de cada combinacién de sonidos

* De multiples hablantes: para aprender un
modelo acustico que sirva para todos

 Diversidad prosédica: para aprender como
varian los sonidos con la entonacién

» Diversas pronunciaciones dialectales
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Parametrizacidén del Habla

Objetivo: extraer caracteristicas
robustas y relevantes para clasificar

Métodos: Anélisis STF (MFCC,
LPC, Rasta), compensaciones no
lineales y normalizacién. Cada
ventana se representa usando
~40 rasgos.

Desafios : compresién, robustez al
entorno, dispositivos, locutores,
ruido y ecos.
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Entrenamiento Modelos AcuUsticos

Objetivo: Obtener modelos que

permitan caracterizar los sonidos del

habla

Métodos: Se representa cada unidad
acustica con HMMs . Probabilidades de
emision fdp GMM o ANN

Trifono

/apa/

Desafios : precision, robustez al entorno,

dispositivos, locutores, ruidos y ecos.
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Modelo de Pronunciaciones

Ccasa
Obijetivo: Indicar como se conforma cada palabra a hongo

Argentina

reconocer en término de las unidades usadas en los

modelos aclsticos

Métodos: Basados en reglas, o en Machine Learning

Desafios : generar de manera automatica un lexicon,

kasa
agregar nuevas variantes dialectales y pronunciaciones ONGo

arCentina
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Decodificador

Modelos Modelo de

Objetivo: generar secuencia 6ptimas de PeliEiees Lenguaje

palabras combinando el modelo
acustico, de lenguaje y de

pronunciaciones Evidencias Modelosde

Acusticas Pronunciaciones

Métodos: Viterbi, WFST

Desafios : Construir estructuras
eficientes para decodificacién y

blUsqueda en tareas de gran vocabulario

N-Mejores Hipotesis

y modelos de lenguajes complejos.
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Problemas de RAH

- Complejidad

. . Conocimiento Condiciones Tipode
Tipode Habla Vocabulario de Uso Aplicacién

+ Complejidad
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DARPA: construccién de Corpus - definicién de tareas

ATIS 10,2 < 2000 36 Habla espontanea, dominio
restringido

WSJ 73+8 5000 - 20000 ? Leida, continua

TIMIT 5,3 6100 630 Leida, continua

Switchboard 240 >3M 543 Esjporiiznes, I8/ & o cg

dominio restringido

Broadcast News 104 >1M ? Leida, didlogos




Evolucidn Histérica
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Evolucidn Histérica

100% . -
Switchboard Habla conversacional
——, no inglés Habla de reuniones
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Redes Neuronales
en RAH



NNs en RAH

* |[dea de usar NN para
RAH no es nueva

* Dificultades para entrenar
redes neuronales con mas
de 2 capas (vanishing Gradients)

* Corpus Insuficientes

» Capacidad de Computo

Limitada

wpn TN . OSRI
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NNs en RAH

Deep Learning (2009-2010)

. 24
T N

Nuevo paradigma inspirado en el procesamiento de informacion sensorial
humano

El cerebro no pre-procesa informacién sensorial, sino que permite su
propagacion por médulos que aprenden a representar las observaciones
Emplean abstracciones jerarquicas y construccion gradual de representaciones
en niveles incrementales de abstraccion

Buscan capturar dependencias espacio-temporales en base a regularidades en

las observaciones
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NNs en RAH

* Introduccién de (DBN) y algoritmos
basados en auto-codificadores permiten obtener de forma no
supervisada un pre entrenamiento

* QGuian el entrenamiento de los niveles de representacion
intermedios usando aprendizaje no supervisado a nivel local

* Redes con condiciones iniciales adecuadas, permiten entrenar
modelos mas profundos
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NNs en RAH

G. Hinton, et al. Deep Belief Networks for Phone Recognition.

Proc. NIPS Workshop, 2009

Method PER %

Recurrent Neural Network 26,1

* Corpus TIMIT

* Modelo de
Lenguaje de
Bigramas sobre
fonos Heterogeneous Classifiers 24,4

DBNs 23,0

Bayesian Triphone HMM 25,6
Monophone HTM 24,8




NNs en RAH

« Con grandes cantidades de datos y regularizacién adecuada
backpropagation funciona bien para redes profundas (DNN)

* Pre-entrenamiento de DBN es innecesario

* Introduccién de RelLUs y Drop-out

» Sistemas hibridos HMM/DNN pasan a dominar el estado del arte en ASR

* Aprendizaje de banco de filtros mediante NN, mejora respecto a MFCC en
modelos profundos

* Introduccién de Deep Learning en LM mejora el desempefo respecto a N-

Gramas
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DNN-HMM

W = argmax P(W|0) = argmax P(O|W)P (W)
w w

T
P(OIW) = Sm,ag;‘ ‘ JCANRYY L AL Usando DNN
1 |
t=1

WOW 0 P(st|xt) P(x;,s;)

| \P(xt|5t) = P(s,)
DNN

f P(s;)<«—_ Conteo en datos de
entrenamiento




DNN-HMM

* Entrenar una DNN para asociar cada estado (neuronas de salida)
con un frame de observaciones acusticas (+ contexto)

* Interpretar la salida de la red como una version escalada del
likelihood

* En el framework HMM, remplazar las GMMs usadas para estimar

las fpds de salida con las salidas de la DNN
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NNS en RAH

Dahl, et al. Context-Dependent Pre-Trained DNN for LVSR
|IEEE Trans. On Audio, Speech, And Language Processing, Vol. 20 (2012)

CD-GMM-HMM ML 39.6
CD-GMM-HMM MMI 37.2
CD-GMM-HMM MPE 36.2
CD-DNN-HMM (5 hidden layers) 30.4
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NNs en RAH

G. Hinton, et al. Deep Neural Networks for Acoustic Modeling in Speech
Recognition. Signal Processing Magazine (2012).

HOURS OF GMM-HMM GMM-HMM
TASK TRAINING DATA DNN-HMM WITH SAME DATA WITH MORE DATA
SWITCHBOARD (TESTSET 1) 309 18.5 27.4 18.6 (2,000 H)
SWITCHBOARD (TEST SET 2) 309 16.1 23.6 17.1 (2,000 H)
ENGLISH BROADCAST NEWS 50 17.5 18.8
BING VOICE SEARCH
(SENTENCE ERROR RATES) 24 30.4 36.2
GOOGLE VOICE INPUT 5,870 12.3 16.0 (>> 5,870 H)
YOUTUBE 1,400 47.6 52.3
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Avances en RAH

-

Loud and clear

Speech-recognition word-error rate, selected benchmarks, % Log scale
100

Switchboard

Switchboard cellular
‘ o——g Meeting speech

Broadcast
speech

IBM, Switchboard

Microsoft, Switchboard =~ "°
The Switchboard corpus is a collection of recorded ICrosoit, switchboarc

telephone conversations widely used to train and
test speech-recognition systems

1 1 I 1 I

I I I I 1 I 1 | I 1 I 1 I 1 1 I I 1 | I
1993 96 98 2000 02 04 06 08 10 12 14 16
Sources: Microsoft; research papers




Modelos de lenguaje empleando RNN

* Entrenar redes recurrentes para predecir la palabra/caracter

siguiente dada una historia previa
* Long Short Term Memory (LSTM)

* Permite decidir qué olvidar y qué agregar
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RAH Completamente Conexionista (End to End ASR)

 Entrada frame de observaciones acusticas (+ contexto)

| |10.356

2 031  Salida caracteres y espacios

b |-1.254

¢ | 000t Modelode duraciones

v | 10211 | | |the|caat| | [ssaattt| =mmp |the|cat]|sat]
z |-10.21

Neural Neural Neural Neural Neural Neural Neural Neural Neural Neural Neural
Netwoy Netwo Netwg Netwg Netwg Netwo Netwg Netwo, Netwo Netwo Network
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Herramientas para RAH

Principales
Soluciones
Comerciales de
ASR

Bl L

Google (Now)
Microsoft (Cortana)
Amazon (Alexa)
Apple (Siri)

Baidu

Braina

Nuance Dragon
e-Speaking

Fusion SpeechEMR
Hound

LumenVox

One Voice Data
SmartAction Speech IVR System
Tatzi

ViaTalk

Voice Finger
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Herramientas para RAH

Principales CMU Sphinx
Herramientas de
desarrollo para HTK
RAH
Julius
Kaldi
RWTH ASR

wav2letter++
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http://www.investigacion.frc.utn.edu.ar/cintra/
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