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Capitol 1
Introduccio

El llenguatge parlat és sense cap tipus de dubte el metoderdenicacio
meés natural, intuitiu i eficient pels éssers humans. Durachdes, la idea
d’interaccionar amb maquines com si de persones es tralctédascinat a
enginyers, cientifics i, sobretot, a escriptors de ciencdi

Les tecnologies de la parla, enteses com el conjunt de tiresrientifiques
i d’enginyeria que s’ocupen del tractament de la parla pergemles maquines
en sentit general, tenen un interés cada vegada més graarpdepa comunitat
cientifica i la societat en general. Entre aquestes tecigslogl reconeixement
automatic de la parla presenta un dels camps més atraciingestigacio i
desenvolupament.

Fins fa pocs anys, els sistemes de reconeixement de migjaaia complexitat,
estaven disponibles casi Unicament com a prototips ded&drarEn la actualitat,
les prestacions dels ordinadors comercials i 'accés aem® HTK o SRILM ha
permes I'explotacié d’aquesta area per una gran quanétgédt i organitzacions.

Les aplicacions més comunes que s’han creat son [8]:

- Control per comandes: La seva funcié és donar ordres a lmaolar. S6n
sistemes que reconeixen un vocabulari molt reduit i especifsa que incrementa
el seu rendiment.

- Telefonia: Utilitzat per navegar per mends sense utilitea tecles del
telefon.
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- Sistemes portatils: Sistemes de petita mida com podetssetéfons mobils
gue incorporen la marcacio per veu.

- Sistemes dissenyats per discapacitats: Sistemes queteermla gent amb
problemes de mobilitat deixar d'utilitzar teclats o perm®ramb sordesa rebre
trucades telefoniques.

- Sistemes de re-speaking: Molt utilitzat en el mén de lavisié, sobretot des
de la implantacio de la Televisio Digital Terrestre. Estimade |la incorporacio de
subtitols “on live”.

- Dictat automatic: Us més comu dels reconeixedors de lap#d mercat
podem trobar molts editors de text basats en el reconeixesieda parla que ens
permeten escriure sense utilitzar el teclat. En aquesjsqgieodesenvoluparem
un sistema de dictat automatic senzill que ens mostraraplitaeio practica del
reconeixedor de la parla que crearem.

1.1 Objectius

El principal objectiu d’aquest projecte €s mostrar el deskipament d’un
reconeixedor de la parla i la seva aplicacio als sistemesatiet.d Basicament,
es tracta de crear una eina computacional capa¢ de proa&ssamyal de veu
emesa per I'ésser huma i reconeéixer la informacio contingmhquesta. Després,
una aplicacio recull aguesta informacio i la introdueix en processador de
text. D’aquesta manera tindrem un programa que ens perestraire parlant
i corregir les errades del reconeixedor.

S’ha de ser molt conscient de les limitacions que tindra egoneixedor de
la parla desenvolupat amb tants pocs recursos humans i telsp®er tant, no
ens fixarem un objectiu inicial determinat en quant al pasetge d’encert del
reconeixement. La intencid és obtenir un reconeixedor dealta en catala,
veure amb detall com és el seu procés de creacid, determimesgson les seves
limitacions, per quin motiu hi sén i com les podriem superar.

Actualment no es troben masses sistemes reconeixedorgldeepacatala.
Aix0 és degut a causes molt diverses que no entrarem a diddeth optat doncs



1.2. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA 3

per aportar el nostre petit gra de sorra en aquest aspesteqoe ha suposat un
repte donat que la obtencid de textos en catala és més cangliie en castella
o angles.

1.2 Estructura de la memoria

Aquesta memoria esta estructurada en 8 capitols, el prieisrqiials I'estem
llegint ara i és la introducci6 al tema principal del progectobjectiu del mateix.

En segon lloc, hi ha el capitol que tracta del capitol deditatconeixedor
de la parla en general, on trobarem una explicacié sobre gjuka &eva base
matematica, el seu funcionament i una explicacié dels s®sscomponents:
model acustic, model de llengua i el lexicon. Un cop explalateconeixedor
complet, trobem el capitol sobre la part del projecte que te@ps i esfor¢ ha
comportat: el procés de creacioé que hem seguit per constmmodel de llengua
i les proves realitzades. Aqui és on trobarem l'aportaci® palitza el nostre
treball de recerca a la construccié de models de llengua.

Un cop obtingut el reconeixedor, trobem quatre capitolscdésia I'aplicacio
de dictat automatic (Thot) que hem desenvolupat. Concegigran el quart fem
una explicacié de I'analisi de requisits, en el cinque hbémm el disseny, el sise
ens il-lustra els aspectes més rellevant de la impleménithgitim d’aquesta par
mostra les proves realitzades sobre I'aplicacié.

Per acabar, tenim els dos ultims capitols de la memoria. mllipe extrau
conclusions sobre tot el que hem vist al projecte i com padniellorar els
resultats que hem anat obtenint i I'ultim exposa la bibladigr emprada en la
elaboracio de tot el projecte.
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Capitol 2

Reconeixedor de la parla

2.1 Introduccio

Com ja hem dit abans, un reconeixedor de la parla és un digpagie
automaticament ens transforma una senyal acuUstica en tdxh aquests
dispositius, generalment s’assumeix que el senyal addstima realitzacio d’'un
missatge codificat en sequencies d’un o més simbols [1]. #de¢ es pot
observar a la figura 2.1.

Per a reconéixer aquests simbols, I'ona continua de so @srt@iR en una
sequencia de vectors de parametres equidistants. Tands@isiaix que aquesta
sequéncia de vectors de parametres és una representacia égd’ona de so
perque, en el temps que cobreix un vector (en el nostre cas)2Bona de so
pot ser considerada com estacionaria. Tot i que aix0 no éstastent veritat,
és raonablement aproximat. Normalment, representaciaremgtriques d’Us
comu es basa en espectres suavitzats o coeficients de pydiieals més altres
representacions derivades d’aquesta.

La funcio dels reconeixedors és mapejar sequencies dersetdgarla amb
sequencies dels simbols subjacents. Dos problemes fastag@asca dificil.
El primer, el mapeig de simbols a parla no és un-a-un ja qesedifs simbols
subjacents poden donar lloc a similars sons de la parla. A hiélsa grans
variacions en la parla tals com la varietat de 'emissontbeacio, 'ambient, etc.

5
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Concepte: seqiiéncia de simbols

5[ "!2 53 etc )

°3)) -
|
|

Parametritzacio

Vectors de
parla

— - —

Reconeixement —m

Figura 2.1: Codificacié i descodificacio

En segon lloc, els limits entre simbols no poden ser ideat#fiexplicitament de
la ona de so. Per tant, no és possible tractar aquesta onacdmama sequéncia
de patrons estatics encadenats.

Aquest ultim problema, no saber el limit de les paraules, qaot evitat
restringint la tasca a un reconeixement aillat de para@lie®. implica que I'ona
de so correspon a un unic simbol subjacent (per exemple, anaalp) triat del
vocabulari fixe. Tot i el fet que aquest problema simple ésmaita artificial, té
un gran rang d’aplicacions practiques.

Cada paraula pronunciada es representa mitjancant unarsegiie vectors
0 observacions O, definit cof® = o4, 09, .., 0r] ON 0, és un vector observat al
tempst. El problema de reconeixement aillat de paraules pot sesid@mmt com
el calcul deurgmax; P(w;|O) onw; és la iéssima paraula del vocabulari. Aquesta
probabilitat no és directament calculable a no ser que uadRegla de Bayes (ja
gue hauriem d’obtenir la probabilitat d’'una elocucié dastbtes les possibles
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sequeéncies d’observacio) [1].

P(OJw;) P(w;)
P(0)

argmaz P(w;|O) = argmax( ) (2.1)

P(O) és la probabilitat de la seqiiéncia d’observacié acustica. dificil
d’estimar perque no se sap quina és la sequencia d’obsé&rdaciotes les
possibilitats dins del domini, pero se sap que s’esta examiita mateixa
sequéncia d’observacio O per cada elocucié en poténcia tapg és tindra la
mateixaP(O) per a totes les elocucions possibles. Al ser el mateix demexhor
per cada elocucié candidata, I'eliminem perqué no influiralecalcul del maxim.
De manera que I'expressio ens queda:

argmaz P(w;|O) = argmaxP(O|w;) P(w;) (2.2)

Aixi, la paraula més probable dependra BéO|w;) i de P(w;) (del seu
producte, concretament)P(O|w;), la probabilitat d’observacio, es calcula a
través del model acusticR(w;), la probabilitat a priori, es calcula a través del

Model de
llengua

D aata {—} Dieteceic —| Extraccio de — | Descodificacié ﬁ

d'extrems caracteristiques

Model

acustic

model de llengua.

Diccionari

(N

Figura 2.2: Esquema general

La figura 2.2 ens mostra com es relacionen aquests dos ekmartamb
el diccionari fonetic, en el reconeixedor de la parla. Elcionament d’'un
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sistema reconeixedor de la parla compren dues etapes: en&etiament i
una de reconeixement [3]. Durant I'etapa d’entrenamentj peoporciona al

sistema certa quantitat de pronunciacions que volem quésteing tingui o

“memoritzi”. El que fa el sistema és emmagatzemar les ptagsiel’un conjunt i

no les pronunciacions en si. Durant I'etapa de reconeixgrabsistema identifica
la pronunciacié que més probablement s’assembla a lespr@wions que hi ha
a la memoria del sistema.

Parla Transcripcio

\ %

Eines d'entrenament

+ oo
i

Reconeixedor

/ N

Parla desconeguda Transcripcio

Figura 2.3: Entrenament i reconeixement

Lafigura 2.3 ens mostra un petit esquema del funcionamentdaoneixedor
de la parla basat en models ocults de Markov, que son els queuliitzat
nosaltres. El motiu és molt simple, si assumim un model panacrde produccio
de paraules com els Models de Markov, la estimaci6 de lesdadgossible ja que
el problema d’estimacié d&(O|w;) es converteix en un problema més simple:
estimar els parametres del model de Markov.

Un model de Markov simple (0 automat de pesos) és especiécatpconjunt
d’estats, un conjunt de probabilitats de transicio, unt@sizal, un, o més, estats
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finals i un conjunt de probabilitats d’observacio.

Un procés estocastic es defineix com un conjunt de varialdesoaies.X;
la distribucié del qual varia respecte a un parametre, nionerat, el temps. La
variablet pren valors d’un subconjunt de nombres enters o reals ndinsghes
variables aleatorieX; prenen valors en un conjunt anomenat espai d’estats.

dan d 33 d 44 d 55

Model de
Markov

[ Aoy, 357 \
'r ‘ ' : \\ \\
|
#7(0) b,(05) b,0b,05) D504
Sequéncia ' 3 h
d'observacio |:| D |:| |:| |:| D
D] ? 0’1‘, 04 05 06

Figura 2.4: HMM

Un model de Markov ocult (HMM) és un proceés estocastic on eVvicestat
només depen de I'estat actual i no dels anteriors; és unainaadiestats finits
en la qual el seguent estat depenent Unicament de I'estaldcassociat a
cada transicid entre estats es produeix un vector d'obsiens o parametres.
Es diu ocult degut a que porta associat dos processos: uh(noubbservable
directament) corresponent a les transicions entre estais,altre observable
(directament relacionat amb el primer), les realitzacagigjual sén els vectors de
parametres que es produeixen des de cada estat i que forpeinéeh identificar
[3].

Per a crear el nostre reconeixedor de la parla hem utilitZét s tracta d’un
conjunt d’eines per construir HMMs desenvolupat pel Sp&&sion and Robotics
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Group del departament d’enginyeria de la Universitat de i@aige i el seu Us és

totalment gratuit. Toti que el nuclide HTK és de propositayah esta basicament
dissenyat per construir eines de processament de la padddmen models ocults
de Markov, en concret reconeixedors. Aixi, molta de la edteuctura de suport

a HTK esta dedicada a aquesta tasca [14].

2.2 Model acustic

El model acustic captura les propietats acustiques de hakdrentrada, obté
un conjunt de vectors de caracteristiques que després carap® un conjunt
de patrons que representen simbols d’'un alfabet fonétina @éds simbols que
més s’hi assemblen. Aquesta és la intuicio del procés méteprababilistic
anomenat model ocult de Markov, que com ja hem dit, hemaaitliper crear el
nostre reconeixedor. A meés, el model acustic conté el dieciale pronunciacio
en el qual es defineix la descomposicio de les paraules estsimes petites que
corresponen a les unitats dins de l'alfabet fonétic definit.

L'analisi acustic amb el qual extraiem els vectors de car&tiques s’ha
realitzat mitjancant la técnica MFCC (Mel Frequency CdpDeefficients). Per
calcular aquests coeficients o caracteristiques espetdrgcnica consisteix en
els seguents passos (segons L.Rabiner i Juang 1993):

1. Es divideix el senyal en fotogrames de cert nombre deeugitiss (25).

2. Per cada fotograma s’obté I'espectre d’amplitud.

3. Es calcula el logaritme de I'espectre.

4. Es converteix a I'espectre de Mel.

5. Es calcula la transformada del cosinus discret.

Inicialment partim del monofons (fonemes) i obtenim un comhjde 44
models. A partir d’'aquests models crearem els trifons. @riglanalitzen les
transcripcions de tots els arxius del corpus d’entrenamestformen tots els
trifons “cross-word” que hi apareixen. Aixo vol dir que només agafem els
fonemes de tres en tres per cada paraula, sin6 que també”“lesrparaules
utilitzant els ultims i els primers fonemes de les paraul&s, per exemple,
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tinguéssim una gravacié com “trucada per numero”, elsrtsifque obtindriem

7

son:
sil-t+r, t-r+u, r-u+k, u-k+a, k-a+D, a-D+@, D-@+p, @-p+@-@+rr, @-
rr+n, rr-n+u, n-u+m, u-M+@, M-@+r, @-r+u, r-u+sil
Veiem el procés que hem anomenat abans: el trifon D-@+p amfatims
dos fonemes de “trucada” i el primer de “per”, és a dir, “dap”.

En aquest punt, enlloc de tenir 44 models, en tenim molts ooégretament
10887 models. S6n moltes dades, tenint en compte que cadd t@8kestats amb
matrius de transicid, vectors de mitjanes i covarianciesé$ endavant diverses
components gausianes. Per treballar amb tot aixo el quedéitigar” les matrius
de transicio. Aix0 consisteix en aprofitar que molts triftersen sons en coma. A
nivell molt basic podem dir que “traiem factor comu”, de mangue els models
gue tenen sons en comu comparteixen les matrius de tranBieiguesta manera
ens estalviem repetir moltissimes dades.

No és massa dificil veure com amb els trifons que només agearal corpus,
no obtenim tots els possibles trifons que es poden prod@rlangua catalana.
Per solucionar aix0, sintetitzem totes les possibles coaadns de trifons que
es poden produir amb els 44 fonemes que teniem inicialmend éns permet
tenir models suficients per utilitzar qualsevol diccion@iwa ens trobem amb un
altre problema, no tenim dades d’entrenament per totsifadrsintetitzats. Per
solucionar aquest problema, tornem a “lligar” aquests nsqaerd aquest cop no
nomes les matrius de transicio, sino tots els parametrégia dels models que si
es troben al corpus d’entrenament. Es realitza mitjanganés de decisio (tied-
state triphones). Basicament, es basa en fer preguntes elslontexts esquerra
i dret de cada trifon. L'arbre de decisio intenta trobar @stexts que tenen la
diferéncia acustica més gran i que, per tant, distingeigempacions.

D’aquesta manera hem obtingut 10887 models fisics on la,réklgics,
estan lligats a algun dels fisics. Per ultim cal dir que s'ltwidit les
gausianes en diverses components per tal que els modelpsiradnillor als
sons. Concretament vam rebre dues versions dels modelscac@nb 20 i 6
components gausianes. Vam fer proves utilitzant 20 comergausianes pero
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els resultats no eren tan satisfactoris com amb 6 compqgrmtsant, ens vam
guedar amb la segona versio.

Per aplicar la teoria dels HMMs al reconeixement de veu, gesenta cada
paraula del vocabulari del reconeixedor com un conjunt deetsade trifons que
acabem de calcular a la fase d’entrenament. Per fer aixasisizeix que durant
la pronunciacio d’'una paraula, I'aparell fonador només gudptar un nombre
finit de configuracions articulatories o estats, i que desada cn d’aquests estats
es produeixen un o més vectors d’'observacio les caraagerdstespectrals dels
guals dependran (probabilisticament) de I'estat en el ggedigut generat. Vista
la generacio de la paraula, les caracteristiques espedieatada fragment de
senyal depenen de 'estat actiu a cada instant, i les deslbégpdel senyal durant
la pronunciacié d’'una paraula depenen de la funcié de tansntre estats.

Donada una sequéncia d'observafiib = oy, 0, ..,07] i creats els models
acustics,P(O|w;) es calcularia obtenint totes les possibles sequénciemtsete
longitud 7. A cadatemps = 1,2,...,7 es tenenV possibles estats arribables,
per tantN” operacions. L'algorisme forward és una manera eficient pleutar
aguestes probabilitats ja que calcula la probabilitat detgiéncia d’observacio
parcialoq, 09, ..., 0; @ I'estat; fins al tempg, donat el model de Markov. D’aquesta
manera el nombre d’operacions es redueX’d’ [9].

Per a triar la seqiéncia que sigui optima en algun sentitiZatl’algorisme
Viterbi [9]. Es tracta d’'una simplificacié de I'algorismerfeard on només es
consideren les probabilitats acumulades als camins opéss dir, nomeés es
considera la sequencia d’estats que resulta de maximesaexpressions de
I'algorisme forward [7].

Per ajustar els parametres del model per aixi poder madmizO|w;)
s’utilitza I'algorisme Baum-Welch que és un cas especiall’digorisme de
maximitzacio de la probabilitat. Permet entrenar les podibats de transicio
entre els estats i les probabilitats que emet cada estatmleranque iterativament
utilitza els algorismes forward i backward.

Aqui resideix I'elegancia i el poder del marc de treball dél¢M. Donat un
conjunt d’entrenament corresponent a un model concrepagfametres d’aquest
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model poden ser determinats automaticament per un robfistirg procediment
de re-estimacio.

Actualment la majoria dels reconeixedors en funcionamenbasen en
tecniques estadistiques perqué son les que requereixeys meamoria fisica i
tenen un millor temps de resposta. Tot i aix0, necessiterfasgad’entrenament
més lenta i costosa pero no té massa importancia donat quesresmealitza una
vegada.

2.2.1 Corpus d’entrenament

Per entrenar els models acustics hem utilitzat la base desaddconsum creada
per la UPC i ATLAS. La Universitat Politecnica de Cataluny#C) i Applied
Tecnologies on Language and Speech (ATLAS) han enregigbraicessat una
gran base de dades oral dins del projecte finangat per la &eaiede Catalunya.

El corpus conté la veu de 550 informants i cada un enregistraina sessio.
Els informants han estat seleccionats seguint el criteri:

- Equilibri entre dialectes: un minim de 97 informants pejide

- Equilibri pel que fa al sexe.

- Equilibri pel que fa a I'edat: tres grups d’edat 16-30, &l-46-60 estan
igualment representats a la base de dades.

S’han definint 5 ambients:

- Oficina: 200 persones. Una oficina, és a dir, una habitacié gant treballa
amb escriptoris, normalment o probablement amb un ordmado

- Entreteniment (ambient domestic): 75 persones. Saldad;eXs a dir, una
habitacié amb alguns mobles i llocs on la gent hi pot seure teala, un televisor
o algun equip de so hi sén presents. Enlloc d’'una sala d;ester habitacid
d’hotel també és possible.

- Cotxe: 75 persones. Vehicle per 4 o 5 passatgers.

- Lloc public: 200 persones. Un vestibul gran o espai obdnegtibul ha de
tenir almenys 3 parets i un sostre; amb gent més o menys ozeadl no massa
silenciosa. Un espai obert no té parets i tampoc un sostattaBvidentment, pot
estar delimitat per les parets dels edificis del voltant.
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Entre tots els escenaris d’enregistrament, els microfensritja distancia”
i “llarga distancia” estan encarats a l'informant. La pe@e@nregistrada s’asseu
a una cadira durant tota la sessio. Els dos microfons dea'alistancia’ estan
muntats sobre el mateix informant i els microfons de 'mitjdlarga distancia’
estan situats a una algada mitja de 1.2 metres, permetedesmecio de 50 cm.
Pel que fa a les propietats de reverberacio d’'un lloc, lagosiels informants
relativa a objectes reflectors, com les parets, €s impottastetiquetes de posicio
diferencien en categories aquestes posicions de formaiganePer cada lloc
d’enregistrament i posicid especifica, la resposta impuoédide I'habitacid és
mesurada. Per cada sessio, un nivell de soroll és mesusat. [1

2.2.2 Proves del model acustic

Per provar el model acustic hem creat una gramatica lliuedeext que simula
les instruccions que entendria una possible casa domdficepren ordres del
tipus “obre la porta” o “tanca la finestra”. Es molt simple ifean servir com

a model de llengua per a poder provar el model acustic. Digepersones
han gravat frases que compren aquesta gramatica i que hideatutiom a test.

Utilitzant les eines HDecode i HResults d'HTK, que expleraramb deteniment
a les proves del reconeixement, hem obtingut els seguenikbats.

====================== HTK Results Analysis =======================
Date: Fri Feb 26 15:12:54 2010
Ref : testref.mlf
Rec : recoutNormal. mif
------------------------ Overall Results
SENT: %4 Correct=99.38 [H=159, 5=1, N=160]
WORD: %0Corr=99.72, Acc=99.72 [H=718, D=0, 5=2, I1=0, N=T20]

Figura 2.5: proves model acustic

Es evident que les condicions de gravacié del corpus deatnent, expli-
cades anteriorment, i les condicions de les probes soredifer Tot i aixo, la
figura 2.5 ens mostra uns resultats molt bons. De les 16Gfcases’han analitzat,
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el 99.38% han sigut correctament corregides. Agquestessrastaven formades
per 720 paraules en total el 99.72% han estat ben reconegudes

2.3 Lexicon

El lexicon, o diccionari de pronunciacio, especifica I'adada seqiencia de sons
(representats mitjangcant un conjunt de simbols) que coempa@ada paraula.
Aquests simbols els hem format usant un alfabet fonéticcreteament del
SAMPA (Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet).

La font per crear el diccionari ha sigut el corpus d’entreeandel model
de llengua. EI que hem fet ha sigut agafar les paraules dpusajue surten
dues o0 més vegades i ordenar-les alfabéeticament. Hem ideselsts que només
apareixien una vegada pergue sén molt propenses a contems.eCom més
paraules tingui el diccionari (i el model de llengua) mengstnictiu sera el
reconeixedor. En el nostre cas hem obtingut un vocabulaasiec0.000 paraules.

Un cop tenim totes les paraules del diccionari, hem creabelainde llengua.
Per poder provar tot el reconeixedor cal que I'ampliem amlraascripcio
fonética de cada paraula. Per obtenir aquesta transchipoidutilitzat I'aplicacio
Seqre.

Es tracta d'un transcriptor automatic per totes les veasialg la llengua
catalana. Se li passa un text ortografic i déna una transgripnética (cadena
d’al-l6fons amb sillllabitzacié i accentuacié). El tramstor esta basat en regles
externes que es subministren al programa en forma de fitkersersio que es
distribueix del programa inclou els fitxers de regles valigdel catala central (que
és el que hem utilitzat nosaltres), els dialectes norddecdals, balear i valencia,
encara que les regles per agquests tres ultims no son tatatietal

Segre va ser desenvolupat al Centre TALP de la UPC amb lalootdci6 del
Laboratori de Fonética del Departament de Filologia Esplange la Universitat
Autonoma de Barcelona, i també del Grup de Recerca en \Arielectal del
Departament de Filologia Catalana de la Universitat de @an@a, en el marc
del CREL (Centre de Referencia en Enginyeria LinguistiealadGeneralitat de
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Catalunya [4].

Cal tenir en compte que fins ara teniem tots els fitxers en cadifi UTF-8
i Segre treballa en 1SO-8859-15. Per tant, cal recodificalicgionari usant el
script utf2iso.sh. Ara ja només cal corregir alguns defadisacabar d’encaixar
amb el model acustic i ajuntar les paraules i les transanifoén un nou fitxer.

2.4 Model de llengua

El model de llengua conté les propietats linglistiques ldaguatge i ens dona
la probabilitat a priori d’'una sequéncia de paraules. Eimdevia segient
paraula, anomenat prediccié de paraut&w;), és una subtasca essencial en el
reconeixedor [2]. Aix0 esta relacionat amb el problema deutar la probabilitat
d’'una sequencia de paraules. Els algorismes que assigoeahilitats a un
enunciat poden ser utilitzats per assignar la probabditiat segliient paraula en
un enunciat incomplet o al revés.

Aquest model de prediccié de la paraula s'Tanomena n-grareéinib un n-
grama com una seqiéncia desimbols, en el nostre cas, paraules. Un model
de llengua basat en n-grames s’utilitza per predir cadadierbuna seqiencia
donats elsn — 1 simbols anteriors. En el nostre cas particular, trebatare
amb unigrames, bigrames i trigrames, que tindran en congye la Gltima i
les dues ultimes paraules anteriors, respectivament. &s drala idea de que
la probabilitat d’'un n-grama especific que apareix en undestonegut pot ser
estimada a partir de la frequéncia de les seves aparicianstext d’entrenament.
Anomenem aquest text corpus d’entrenament.

La construccié d’'un model de llengua basat en n-grames @atesttres
parts diferenciades tal i com podem veure a la figura 2.6. Hneprlloc, el
corpus d’entrenament €s escanejat, es compten els seasneggr es guarden
en arxius de grames. En segon lloc, algunes paraules sofjadepen una classe
anomenada fora de vocabulari, o un altre tipus de classespréke s’utilitzen
els arxius de grames per calcular les probabilitats delsamgs. Aquestes son,
basicament, el model de llenguatge i es guarden a l'arxiuatieide llenguatge.
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En tercer lloc i dltim, la qualitat del model de llenguatgepes estimar calculant
la perplexitat en un test desconegut. Basicament, es pajudirun model de
llenguatge és millor com més baixa sigui la perplexitatrajpida. Més endavant
tenim les proves que hem realitzat on es calcula la perpltgsiL.

Corpus Fitxers de
d'entrenament grames

Vocabulari i mapejat de classes i

seqlienciacio de fitxers de grames

T

Tt Model de
llengua
Perplexitat

Figura 2.6: Esquema general del model de llengua

Tot i que el principi basic dels models de llenguatges basmats-grames és
molt simple. A la practica, hi ha més n-grames potencials deke es poden
recollir a I'hora de construir una estimacio robusta deligggpies. A més a més,
per a I'aplicacié real com els reconeixedors de la parlatildzacioé d'un corpus
d’entrenament finit fa dificil generar un model de llengua guacaixi bé amb una
gran varietat de textos de prova. Per exemple, un model niguéeentrenat amb
textos dels diaris anira molt bé per predir textos periatigterd no pas per a
cartes personals o converses comunes entre persones. fldoladifinal és que
el vocabulari d’'un model de llenguatge basat en n-grameasiésfik en el temps
de construccio. D’aquesta manera, si el model de llengestgebasat en paraules



18 CAPITOL 2. RECONEIXEDOR DE LA PARLA

com és el nostre cas, només podra predir les que estiguinsau elocabulari |
per afegir-ne més, s’haura de reconstruir tot el model agllatge.

Com ja hem dit, els n-grames s6n molt dependents del corpasrdhament,
€s molt probable que moltes combinacions de paraules apamsogues vegades,
I tinguin una probabilitat molt petita, 0 que ni tan sols a&an, i tinguin
probabilitat zero. La tasca d’avaluar aquestes probatslit assignar-lis valors
diferents de zero s’anomena “smoothing” o suavitzat.

Els algorismes de suavitzat proporcionen una millor mamkeatimar la
probabilitat de n-grames que no ocorren ja que els hi agregna mica de la
massa de probabilitat. En la creacio del nostre model dguiemem utilitzat
Good-Turing discounting.

Good-Turing discounting es basa en re-estimar la quardgéatmassa de
probabilitat per assignar-la als n-grames amb valor cermlb lbaix, observant
el nombre de n-grames amb valor alt [2][9].



Capitol 3
Recerca

Després de I'explicacio completa d’un reconeixedor de tapaom es va obtenir
i testejar el model acustic, aquest capitol mostra la feeneederca realitzada en
aguest projecte. En concret I'origen del corpus d’entreardratilitzat pel model
de llengua, el procés de creacié d’aguest model i les praaizades tant al
model de llengua com al reconeixedor sencer.

3.1 Corpus d’entrenament

La disponibilitat d’un corpus per la creacid6 de models dadlea en Catala
és encara molt limitada i és el component més important ad’latobtenir el
model de llenguatge, ja que d’aqui obtindrem les probalslilels n-grames i el
diccionari. Com meés grandaria tingui, més varietat de pesali haura i més
combinacions d’aquestes. A més, com ja hem dit anteriorneastcondicionara
el tipus de reconeixedor que tindrem. Si utilitzem, per gxemllibres de
medicina, obtindrem un reconeixedor molt particular quéimdra bons resultats
fora d’aquest ambit. Per tant, aquests son els dos factorsigmls a I'hora
d’escollir 'origen del corpus d’entrenament: la grandarél tipus de llenguatge.
Per solucionar el problema d’obtenir un corpus vam tenirsddees. La
primera va ser obtenir-lo utilitzant la Viquipedia ja quaiagta conté moltissimes
paraules en catala [6]. A priori semblava una bona opcié gesdnconvenients

19
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ens van fer descartar-la. En primer lloc, el tipus de lletgrigue utilitza. Un

model de llenguatge entrenat amb aquest corpus estariaestingit a aquest
tipus de llenguatge. A no ser que volguéssim crear una apigeer escriure

articles per la Viquipédia, no tenia massa sentit. El segoorivenient va ser
la enorme tasca de neteja. La Viquipédia conté moltissinesser simbols que

No serveixen per a crear un corpus i que, per tant, cal netégem parlant de
coses com les faltes d’ortografia, sigles, les abreviatuwissnombres romans,
els nombres, lletres d'altres abecedaris (grec, ciril)jcsimbols i formules

matematiques. Es tracta d’'una quantitat de feina titanieargcessitaria d'uns
recursos humans i temporals impressionants i que obviantetgéniem per la
realitzacio del present projecte.

La segona opcio, soluciona el problema del tipus de llemguiaka tasca de
neteja i preparacio del corpus. Vam optar per obtenir elu®rdentrenament a
partir de 10 novel-les:

- La vall dels cavalls de J. M. Auel

- El codi Da Vinci de Dan Brown

- Els homes que no estimaven a les dones de Stieg Larsson

- L'església del mar de Illdefonso Falcones

- Kafka a la bora d’Haruki Murakami

- La ma de Fatima de lldefonso Falcones

- Els Pagesos de Josep Pla

- Els pilars de la terra de Ken Follet

- Lareina al palau dels corrents d’aire de Stieg Larsson

- Harry Potter i les reliquies de la mort de J. K. Rowling

Aquesta opcio presenta molts punts positius. Es tractaad'eeaccio acurada
i revisada per professionals, té un llenguatge molt méseplatomu que la
Viguipedia i I'aparicié de simbols que no ens interessen 6k més reduida.
Es tracta de la nostra aportacié personal a I'ambit dels eal@dlengua.

Tot i aix0 no és perfecte i té els seus inconvenients. La sievarsio és molt
menor. Per obtenir un corpus proper als dos milions i mig dayyes, hem hagut
d’utilitzar 10 novel-les. Ja ens podem fer una idea de latijaague hauriem de
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fer servir per obtenir 20 o 100 milions de paraules. Hem areatsérie de scripts
en Perl que han convertit les novel-les en un corpus d’eartrent llest per ser
utilitzat. La seva feina ha sigut:

- Conversio de digits: passar-los de nameros a lletres.itaatit el modul
Lingua::CA::Numeros de Perl i adaptat al catala per Héctor.

- Conversio de nombres romans: traduir a lletra nombres dosegles o els
reis.

- Expansio d’abreviacions i sigles: escriure senceresueswgs apareixen.

- Corregir paraules partides pel canvi de pagina (sepagzataguio).

- Eliminacio caracters estranys fora de l'alfabet llati.

- Corregir errors produits pel pas de pdf a txt.

- Eliminacio signes de puntuacio.

- Substitucié de simbols com +, @, =, °i % per més, arrova,ljguaus i per
cent.

- Flanquejar cada frase amb les etiquetes <s> i </s>, comamarnih HTK.
Les etiquetes d'inici i final de frase es poden canviar. Tatd fji ha una frase per
cada linia, aixd no és obligatori pero ho deixa més clar adifue llegir. També
ho hem passat tot a minuscules ja que el model acustic ensdeneaixi.

3.2 Creaci6é model de llengua

Aquesta secci6 descriu els passos concrets que hem segcitrséruir el nostre
model de llengua utilitzant les eines proporcionades peK.HEl model es
construeix des de zero considerant que el corpus d’entramainel diccionari
ja els tenim preparats tal i com hem explicat anteriormertted les seglents
comandes es troben recollides en un script bash per poderairenodel en una
sola crida i poder realitzar canvis rapidament.

El primer pas és utilitzar I'eina LGPrep per escanejar epuasri produir
un conjunt preliminar de fitxers n-grames ordenat. Els qurard a la carpeta
modelo.0, per tant, cal crear-la.

$ mkdir model.0
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Les eines d’'HTK mantenen un mapeig de paraules acumulatadmparaula
nova és afegida i té assignada un identificador Unic. Aixoduofjue es poden
afegir nous arxius d’n-grames sense haver de reconstsujuel ja tenim, sempre
gue comencem pel mateix mapeig de paraules, asseguramixiogue cada
identificador segueix sent Gnic. Per preparar el mapeig grifess inicial, que es
trobara buit, utilitzem I'eina LNewMap. Necessita el nonegisarem internament
en el mapeig de paraules i I'arxiu on hi escriurem. L'opcién§ afegeix un camp
addicional que ens indicara quantes vegades s’ha trobapeadula fins a la data.

$ LNewMap -f WFC Model empty.wmap

Ara ja estem preparats per processar el corpus.

$ LGPrep -T 1 -a 3000000 -b 200000 -d model.0/ -n 4 -s "Modefgrwmap
corpus.txt

La opcio -a estableix el nombre maxim de paraules noves gueo@sn
trobar al corpus. Cal tenir compte d’augmentar el nombredpécte (100.000)
perqué és molt probable que sigui insuficient. La opci6 -erdeha la mida del
buffer dels n-grames intern. Els requeriments de memosigpetiem calcular
membytes = (n+ 1) x4 x b (on n éslaopcid -nib la-b).

En el nostre cas, hem optat per treballar amb bigrames atngs (n=3)
perqué és el maxim que després ens acceptara HDecode. léa-dptiens
mostra informacio sobre I'execucio de la comanda i la atliem en totes les
eines d'HTK.

Un cop ha acabat I'execucio, en el directori indicat tindr@mxius del tipus
gram.nombre i wmap. Aquest Ultim €és un mapeig de paraulefguweescut per
incloure les noves paraules i identificadors assignatea.ell

Si examinem els arxius gram.* veurem que con el contingat@stenat pero
els arxius entre ells no estan sequenciats. Cadascun ténjumtde n-grames
independent de la resta. Utilitzarem I'eina LGCopy per tema sequencia
ordenada de fitxers de n-grames on no hi haura cap gramat repelos fitxers.
Guardarem aquests nous fitxers en un altre directori queeal.c

$ mkdir model.1

$ LGCopy -T 1 -0 -m vocabulari/vocabulari.wmap -a 10000 -9Q@@00 -d
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vocabulari -w dicutf model.0O/wmap model.1/data.*

Els fitxers de n-grames resultants, junt amb el mapeig deujesga poden
ser utilitzats per generar el nostre model de llengua perogahulari especific.
Tot i que aquest pas que acabem de realitzar no és estridtabligratori, €s molt
recomanable per evitar problemes de rendiment.

Creem el directori on guardarem el nostre model de llengua:

$ mkdir vocabulari

Si fem memoria, recordarem que el nostre diccionari no cootEs les
paraules del corpus, ja que vam eliminar les que tenien eggiéncia de només
una aparicio. Tornem a utilitzar LGCopy, aquest cop pegafilaguestes paraules
gue no es troben en el diccionari i posar-les a la classe ‘amikh El seu simbol
per defecte és "UNK, pero pot ser canviat.

$ LGCopy -T 1 -0 -m vocabulari/vocabulari.wmap -a 10000 -0@00 -d
vocabulari -w dicutf model.0/wmap model.1/data.*

Com que hem usat la opcié -o tots els n-grames que contingOMsGeran
extrets dels fitxers d’entrada i les paraules mapejades cQY & la classe
“unknown” i guardats a vocabulari/data.*. Tindrem un noupeig de paraules
amb la classe “unknown” i les paraules que apareixen al aheci al fitxer
vocabulari/vocabulari.wmap.

Per utilitzar I'algorisme Turing-Good discounting, exgat a la seccié 2.4, pel
nostre model n-grama, necessitem crear una taula de freigitenfreqiencies del
nostre vocabulari. No és necessari pero siinteressanogar paixes freqiiencies.
Ho realitzarem a I'eina LFoF.

$ LFoF -T 1 -n 3 -f 32 vocabulari/vocabulari.wmap vocabulartabulari.fof
model.1/data.* vocabulari/data.*

Després de l'execucio, la taula es troba guardada al fitxerabio
lari/vocabulari.fof que mostra el nombre de vegades quepanaula és trobada
amb una certa frequiéncia. També li podem passar un arxiudig@racio (opcio
-C) perqué la taula ens mostri el nombre de n-grames que edsaugeie fora per a
cada poda que apliqguéssim.

| ara ja estem en disposicidé de crear el nostre model de lEendts pot
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construir en passos diferents (unigrames, bigrames intiég® 0 en un de sol.
Les diferencies entre les dues opcions son insignificants.

$ LBuild -T 1 -c 2 1 -c 3 1 -n 3 -f TEXT vocabulari/vocabulari.vap
vocabulari/tg2-1_1 model.1/data.* vocabulari/data.*

Al fitxer vocabulari/tg2-1_1 ja hi tenim el nostre model denjua basat en
trigrames. Les opcions -c ens permeten fer podes, en aqagededrequiéncia 1.
La opci6 -f ens crea el model en format de text que ens perrseahizar-lo. Per
defecte, es crea en codi binari propi d’'HTK.

3.3 Proves del model de llengua

Per provar el model calcularem la seva perplexitat. Aixo n® @ira necessari-
ament com de bé el model de llenguatge realitzara una taselareconeixedor,
perqué no té en compte les similaritats acustiques o capritun sistema en
concret, pero si que ens dira com de bé és modelat un text pgenoodel de
llengua.

La perplexitat pot ser entesa com una mesura mitjana de epigaraules
equiprobables poden seguir a una paraula donada. Peapdepétites representen
models de llengua millors, tot i que només té una certa @ami@lamb el
rendiment d’un reconeixedor de la parla ja que no té I'htitle prendre nota
de la semblancga, o no, acustica de les paraules [1].

La mida del diccionari pot ser facilment vista com rellevaatqué el nombre
de paraules possibles decreixera proporcionalment a mepug decreix el
diccionari, per tant la probabilitat en promig ha de créixaperplexitat decréixer.
Com a referéncia d’'un valor de perplexitat, podem veure laan@erplexitat
qgue s’ha publicat del Brown Corpus (consta d’'un mili6 de pbrs en anglés
america de diferents temes i generes) és de 247 per pardul&fSpossible
aconseguir una menor perplexitat amb corpus més espeaialjp que aquests
s6n més previsibles.

Utilitzem I'eina HPlex, que ens proporciona HTK, que catcld perplexitat
i les estadistiques de fora de vocabulari d’'un text i un madellengua donat
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[1]. De la mateixa manera que tenim el corpus d’entrenangbiéxt ha provar
esta posat per linies que comencen i acaben amb els simbols<¢s>. Les
paraules fora de vocabulari del test es poden manejar dentesres diferents.
Per defecte, la probabilitat de n-grames que contenenlparua del diccionari
(OOVs) no es calcula. Aixo és util per provar models de votabtancat en
textos que contenen OOVs. La segona manera és utilitzaptla es. En aquest
cas, com en el primer, els n-grames que tenen OOV en els ssiecpssors son
descartats pero la probabilitat de paraules del diccigrarser condicionada pel
context, incloent les OOV.

Per a realitzar les proves hem utilitzat dos tests diferentsl primer
conté frases extretes directament del corpus d’entrenamehsegon conté
frases extretes d’'una altra novel-la que no hem utilitzatepérenar el model.
Concretament es tracta de La filla de I'hostalera de Annaajeaté. Els dos test
tenen el mateix nombre de frases (30) i paraules (500). Hemlatla perplexitat
de la segona manera.

La primera part dels resultats mostra informacié genetatesel nombre de
frases i paraules trobades, estadistiques de parauletepriefdra del diccionari.
La segona part dels resultats dona informacio expliciteesiels estadistiques del
model.

La figura 3.1 ens mostra els resultats pel test de frasestetdel corpus.
Podem observar diferents coses. En primer lloc, veiem caimtdos conjunts
de resultats: dels bigrames i dels trigrames. En cada cas,dieen les paraules
que han sigut mapejades com desconegudes i la perplexalateddrdar que vam
eliminar del diccionari les que només apareixien una vegaefaaixo n’hi ha tan
poques. Veiem com la perplexitat que obtenim dels bigraraesadt superior a
la obtinguda a través dels trigrames. Es comprensible goagiiun nombre més
gran de reconeixements quan treballem amb bigrames itrgg@ue nomes amb
bigrames. La segona perplexitat és de 137. Es tracta d’'utiabomma mesura.
Com ja hem dit, aquesta perplexitat inclou la prediccié dagas del context
que inclogui OOV.

La taula ens diu com s’han trobat els bigrames i els trigamesd ¢éest. La
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$ LPlex -u -n 2 -n 3 -T 4 -t vocabulario/tg2-1 1 test corpus.txt
LPlex test #8: 2-gram

Processing text stream: test corpus.txt

mapping 00V: vagareja

mapping 00V: d'ashio

mapping 00V: s'esforca

mapping 00V: lamentar-se

perplexity 200.7712, var 10.4584, utterances 30, words predicted 466
num tokens 580, 00V 4, 00V rate ©.85% (excl. </s>)

Access statistics for vocabulario/tg2-1 1:

Lang model requested exact backed n/a mean stdev
bigram 466 83.3% 14.6% 2.1% -5.30 3.23
trigram [°] 0.0% 0.0% 0.0% 0.00 0.00

LPlex test #1: 3-gram

Processing text stream: test corpus.txt

mapping 00V: vagareja

mapping 00V: d'ashio

mapping 00V: s'esforca

mapping 00V: lamentar-se

perplexity 141.8886, var 11.9781, utterances 3@, words predicted 466
num tokens 500, 00V 4, 00V rate ©.85% (excl. </s5>)

Access statistics for vocabulario/tg2-1 1:

Lang model requested exact backed n/a mean stdev
bigram 262 70.2% 26.0% 3.8% -6.45 3.49
trigram 466 43.8% 21.0% 35.2% -4.95 3.46

Figura 3.1: Test extret del corpus

primera columna mostra el percentatge que estaven exadtégol al corpus
d’entrenament. La segona, el percentatge que s’han chkewa“backward”

dels bigrames respectius. | la tercera els que s’han trolmglesment acurtant
el context de paraules.

La figura 3.2 ens mostra els resultats pel test de frasedextie la novel-la
no inclosa en el corpus que hem anomenat anteriorment. Syarem els dos
resultats obtinguts, veiem com hi ha diferencies signifieat En primer lloc,
hi ha més paraules mapejades com desconegudes en el segorAibes és
natural ja que ara el text no pertany al corpus i, per tantirebem més paraules
desconegudes pel diccionari.

En segon lloc, veiem I'evolucié de la perplexitat és mant@é. els dos test
baixa en els trigrames respecte els bigrames pero en elmpeineesultats son
millors que el segon. Es raonable que en el test no extretatpls hi hagi
una quantitat mitja de paraules més gran que poden segua paraula donada
perqué el model no ha apres amb aquest test. Tot i 'augméségen cas, no es
tracta d’'un resultats dolents donada la mida del corpus.gtas empreses com
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$ LPlex -u -n 2 -n 3 -T 4 -t vocabulario/tg2-1 1 test original.txt
LPlex test #8: 2-gram

Processing text stream: test original.txt
mapping 00V: emocionades

mapping 00V: petronella

mapping 00V: iu

mapping 00V: mostassaf

mapping 00V: rasclet

mapping 00V: cardava

mapping 00V: rosseta

mapping 00V: renunciari

mapping 00V: llustrant

perplexity 225.1648, var 18.4992, utterances 3@, words predicted 461
num tokens 58@, 00V 9, 00V rate 1.91% (excl. </s>)

Access statistics for vocabulario/tg2-1 1:

Lang model requested exact backed n/a mean stdev
bigram 461 80.0% 18.9% 1.1% -5.42 3.24
trigram 0 0.0% 0.8% 0.0% 0.00 0.00

LPlex test #1: 3-gram
Processing text stream: test original.txt
mapping 00V: emocionades
mapping 00V: petronella
mapping 00V: iu

mapping 00V: mostassaf
mapping 00V: rasclet
mapping 00V: cardava
mapping 00V: rosseta
mapping 00V: renunciari
mapping 00V: llustrant

perplexity 281.7981, var 11.6226, utterances 38, words predicted 461
num tokens 5860, 00V 9, 00V rate 1.91% (excl. </s5=>)

Access statistics for vocabulario/tg2-1 1:

Lang model requested exact backed n/a mean stdev
bigram 303 69.6% 28.7% 1.7% -6.33 3.44
trigram 461 34.3% 30.8% 34.9% -5.31 3.41

Figura 3.2: Test no extret del corpus

Microsoft treballen amb corpus de 250.000 milions de pasauEs evident com
nosaltres treballem amb una molt petita part d’aquest valades i tot aixo els
resultats han sigut prou bons.

3.4 Proves del reconeixedor

HDecode és I'eina de descodificacio per grans vocabulakBldedissenyada per
reconeixedors de la parla. Entre les restriccions que g&ingeressen:

- Només funciona amb trifons de paraules creuades.

- Suporta n-grames fins a trigrames.
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Molt similar al HVite, la millor hipotesis de transcripci®is generada en
el Master Label File (MLF) format. Té dos modes principalstasball. El
primer, i que utilitzem nosaltres, és completa descodificatlitzant un model
de llenguatge basat en n-grames. El segon és per re-pulanigixat (lattice)
[1].

Per provar el nostre reconeixedor, tenim dos conjunts deeprd\quests tenen
el mateix nombre de frases (30), el mateix nombre de paréBi€y, la mateixa
veu de gravacio (masculina) pero dos origens diferents.rifglgp conjunt esta
extret directament del corpus d’entrenament. El segorediiavel-la que no es va
utilitzar per crear el corpus i que hem mencionat abans.

Abans de poder executar HDecode, cal que preparem bé teierlents que
necessitara per poder realitzar les proves. En primer koessitara un conjunt
de prova. Per tant, primer gravarem els arxius d’audio. Aigdem fet amb el
programa Audacity, concretament a 16000Hz i una frequéteimostreig de 16
bits. Cada arxiu d’audio conté una frase del test.

També necessitem un fitxer que relacioni cada arxiu d’audiio @ls vectors
respectius de caracteristiques. Aquest fitxer té I'extessp (script) i el podem
fer a ma amb qualsevol editor de text.

Configuration
File

{canfig)
Waveform Files MFCC Files

SO001. wav 1 HCory SO001. nfe
S0002. ™ ¢

50002, wav
50003, wav

ete

50003, nfc
el

Script File

{codetr.scp)

Figura 3.3: HCopy

Ja podem extreure els vectors de caracteristiques de cagerqué HDecode
els pugui processar. Utilitzarem els Mel Frequency Cepbeefficients
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(MFCCs), que es deriven de la transformada rapida de FouRer fer aixo,
usem l'eina HCopy que, com ens mostra la figura 3.3, rep elsisackaudio,
un arxiu de configuracio i un arxiu de relaciona cada arxiwdi@a amb els seus
vectors. Retorna els fitxers amb els coeficients que hem ¢atadrans. L'arxiu
de configuracio té tots els parametres amb els valors pectdefd posem per si
es volgués canviar algun d’ells.

L'execucio és molt simple:
$ HCopy -T 1 -C config -S codetr.scp

Ara ja tenim les dades a punt per provar el reconeixedor. Llmaooda
d’execucio és una mica llarga donat que li hem de passar elelsacustics
(hmmdefs, macros), la ruta dels vectors de caracteristi(fast.scp), I'arxiu de
configuracié (config.hdecode), 'arxiu de sortida per lexad (recout.mlf), el
model de llengua (TG2-1_1), el diccionari (diccionari.ba@e) i la llista de tots
els models (tiedlist).

$ HDecode -T 1 -H hmmdefs -H macros -S test.scp -t 220.0 220.0 -
config.hdecode -i recout.mlf -w tg2-1_1 -p -5.0 -s 15.0 dboairi.hdecode tiedlist

A I'arxiu de configuracié indiquem que es tracta d’'un test GG-0 D _A)
i que el model de llengua esta comprimit (gz). Les opcionssp,-t sGn per
especificar el word insertion penalty, LM scale factor i pngnbeam width,
respectivament. Els resultats que mostrem més avall, fRydraels hem obtingut
amb valors de p =-51is =15. Hem fet diverses proves fins a aralzuests
valors que ens permeten obtenir paraules no massa curteariaiopes més gran
al model de llengua, respectivament.

Per extreure estadistiques dels resultats utilitzemd eiResults. Es molt til
per poder valorar els resultats de les proves que hem fettr&eparametres dels
quals un encara no el tenim. Cal crear una transcripcio @edlssade so que hem
gravat, en el format que necessita HTK: Master Label Filé)(rBasicament, cada
frase té una capcalera que indica el format i el nom de I'aimnés, cada paraula
es troba en una linia diferent i cada frase ha d’acabar en nin puxi HResult
podra comparar la transcripcio original de I'audio amb ldida obtinguda amb
HDecode. També necessita la llista de tots els models.
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$HResults -I transcripcio.mif tiedlist recout.mlf

La figura 3.4 mostra els resultats de les dues proves. La @ipat mostra
la data i el nom dels arxius utilitzats. La linia SENT mostra@mbre total de
frases senceres que s’han reconegut correctament. LaM@RD mostra les
estadistiques de reconeixement per les paraules indinéna

—————————————————————— HTK Results Analysis =—————=—=—=—============
Date: Sat Jun 5 13:36:38 2018
Ref : wordsCorpus.mlf
Rec : recoutCorpus.mlLf
------------------------ Overatl Resalis —rrerersrsrroreerreneonns
SENT: %Correct=0.08 [H=8, 5=30, N=38]
WORD: %Corr=68.86, Acc=38.80 [H=241, D=12, 5=97, I=188, N=358]

—————————————————————— HTK Results Analysis =======================
Date: Sat Jun 5 11:00:49 2018
Ref : wordsOrigipal.mlf
Rec : recoutOriginal.mlf
------------------------ Overall Resulis -s-ssrssrsssrnssnsnnsancs
SENT: %Correct=6.80 [H=8, 5=30, N=30]
WORD: %Corr=74.29, Acc=47.14 [H=260, D=11, 5=79, I=95, N=3508]

Figura 3.4: Test extret del corpus

Podem veure com en els dos casos obtenim un bon percentaigeed’
a nivell de paraula: 68.86% i 74.29%. El percentatge d’dnderfrases és
0% perqué no s’ha reconegut cap frase bé totalment sencerdifdrencia de
percentatges entre el test extret del corpus i el test @ligins fa pensar que
el model acustic té més pes en el reconeixement de paraalgagjno sembla
afavorir els resultats el fet de gravar frases que el moddedgua “ha apres”.
Aix0 suposa un factor positiu, ja que I'element més potehmdstre reconeixedor
és, sense dubte, el model acustic. El motiu és que 'hem @ngattir d’un corpus
d’entrenament molt bo. EI lexicon i el model de llengua, envgason més
febles ja que es van crear utilitzant un corpus d’entrenameft més limitat (2,4
milions de paraules extretes de les novel-les). A més, catdaar que els arxius
d’audio que hem utilitzat com a test es van gravar amb unagdumolt diferent a
la creacio del corpus del model acustic. Cal tenir en congptiférencia de tipus
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de microfon, la qualitat del canal de transmissio, I'ecagabll, la distancia a la
que la persona sosté el microfon, etc.

Tot i aquests elements, hem obtingut resultats prou borgur&aent no son
percentatges suficientment alts com per poder utilitzaosira reconeixedor en
una aplicacié comercial. Pero si que ens mostra el potedeigirocés que hem
seguit. No es ingenu pensar que amb meés recursos es podré arpbtenir un
reconeixedor de la parla molt potent seguint la filosofia cuéntroduit aquest
projecte.
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Capitol 4
Analisi de requisits

Com ja hem esmentat a la introduccid, I'objectiu d’aquesfgmte és mostrar la
creacio d’'un reconeixedor de la parla i la seva aplicaci@iatemes de dictat. En
les seccions anteriors s’ha vist com hem creat el reconeixegins resultats han
donat les proves realitzades. Ha arribat el moment d’zailito en una aplicacio.

En aquest capitol es detallen els requisits que creiem hartdela nostra
aplicacio de dictat automatic. Basicament, es tracta deitade dos conceptes:
un reconeixedor de la parla i un editor de text. Per tant, stqusdn els dos
requisits principals de I'aplicacio: I'escriptura de texitjancant la parla i I'edicio
de text mitjancant el teclat.

4.1 Requisits funcionals

4.1.1 Reconeixement “on live”

Fins ara hem fet el reconeixement de la parla en “playbackd, dir, primerament
hem gravat la senyal d’audio en fitxers de so i després els hassap pel
reconeixedor. Es evident que aquesta manera de treballEmsserveix per un
sistema de dictat automatic. Ara ens interessa dictar pabfon, és a dir, que
vagi escrivint a mesura que anem parlant. Anomenem aquesterende treballar
“on live”.

33
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Com acabem d’introduir, la nostra aplicacié ha de permediwe mit-
jancant la nostra veu, utilitzant el reconeixedor. Tambdéhaer capac d’escriure
mitjancant el teclat per tal que no sigui obligatori utéitzel microfon i a més
poder corregir els errors que s’hagin produit durant elmeb@ment. A més, ha
de proporcionar la possibilitat de comprovar que el que héodespon amb el
gue esta escrit. La figura 4.1 ens mostra les funcionalisaeptades.

Figura 4.1: Funcionalitat de I'Aplicaci6

4.1.2 Editor de text

Al tractar-se d’un editor de text I'aplicacié ha de comptarbeles funcionalitats
més tipiques d’aquests programes. Tant pel que fa al tractzae fitxers:

- crear de nou

-obrir els ja existents

- desar els canvis

- imprimir

Com pel que fa a les opcions d’edicio del text:

- tallar
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- copiar

- enganxar

- buscar

- reemplacar

- mostrar el text i el fons en diferents colors.
La figura 4.2 ens les resumeix.

% Tallar

Nou [3
[ Copiar
Obrir & Enganxar
Guardar [X] Q Buscar/Reemplacar
Imprimir I colors

Figura 4.2: Edicio de text

4.2 Requisits no funcionals

4.2.1 Interficie d'usuari

La interficie haura de permetre a l'usuari utilitzar lesdiamalitats que acabem
de descriure, tant editar text a través del teclat com petaitio. Ha de ser
una interficie facil d’utilitzar perqué el reconeixedoriddependent del parlant
I tothom hauria de ser capagc d'utilitzar-la.

4.2.2 Portabilitat

HTK és un conjunt d’eines multiplataforma i el reconeixegoe hem obtingut €s,
basicament, un conjunt fitxers de text. Podem dir, doncsegyertable i aquesta
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portabilitat no la volem perdre. Les dues plataformes miétzatles a Europa son
Windows i Linux, per tant, la nostra aplicacio haura de setgtbe per les dues.

4.2.3 Hardware

Com és logic es necessitara un ordinador on executar lagdicAquest haura de
tenir la suficient capacitat computacional, tant en praessit com en memoria,
per permetre I'execucié d'una manera correcte. A més, saaes els periferics
necessaris per poder escriure mitjancant la parla, elttectenprovar que el que
s’ha dictat coincideix amb el que s’ha escrit.

4.2.4 Legalitat

La legalitat és un requisit molt important en el desenvahugat de software en
el temps actual. Hem de poder estar segurs que no incomphitipees de norma
legal en el desenvolupament de I'aplicacio i la utilitzad#dtots els seus elements.

4.2.5 Fiabilitat

Una aplicacio que funcionés un cop de cada dos seria totalmeih. L'aplicacio
ha de proporcionar les funcionalitats abans descritegg®nsocar errors. Ha de
ser capag de fer treballar tots els seus elements coordirgdae manera que es
pugui exprimir el reconeixedor de la parla i relacionarabd’edicié de text. Es
a dir, obtenir un sistema de dictat automatic que funciomembament.



Capitol 5
Disseny

En aquest capitol expliguem quines decisions de disseay $hes per complir
els requisits que s’han explicat en el capitol anterior. bjéotiu doncs és
obtenir un disseny complet de I'aplicacio a partir del quepagui extreure una
implementacio viable, cosa que farem en el seglient capitol.

treballar amb document

escriptura (teclat)
escriptura {julius)

edicié de text

escoltar gravacid

Figura 5.1: Diagrama de casos d’'Us

En primer lloc, li hem donat un nom a I'aplicacié: Thot. La eque aquest
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era el nom del Déu egipci de I'escriptura, la saviesa i la o&lgi6]. Considerem
gue es tracta d’'un nom forca adient donades les seves fatitats i que a mes
no s’ha utilitzat mai per descriure un software semblant.

Com ja hem esmentat anteriorment, es tracta d’'un sistemaiatat d
necessitem una eina que ens permeti utilitzar el reconeixée la parla “on
live”. Per satisfer aquest requisit hem triat Julius. Estaal’'un descodificador
d’alt rendiment de dues passades orientat a reconeixe@ols parla de gran
vocabulari. Esta basat en N-grames i HMM, i treballa casieempts real, raons
per les quals serveix molt bé als nostres proposits. Acteratimsta desenvolupat
pel grup japoneés Interactive Speech Technology Consofi8mC) [12].

En quant a la vessant d’editor de text de Thot, hem triat Jaragoncret
el paquet Swing com a llenguatge d'implementacio. Es trdttaa biblioteca
grafica per Java que inclou “widgets” per interficie d’'ustials com caixes de
text i botons [11]. Ens permetra implementar les funcidatitipiques d’aquests
programes que hem esmentat abans. La figura 5.1 ens mostagreida de casos
d’Us de I'aplicacié que mostra que pot fer 'usuari amb Thot.

1 1

181 41 £y
|1 1
|Busca| |BuscaRempIaza| |EIegirCoIor|

Figura 5.2: Diagrama de classes

La figura 5.2 ens mostra el diagrama de classes que ens dgsicrés classes
formaran I'aplicacié i com es relacionen entre elles. Lastaprincipal es diu
Editor que estén la classe JFrame i implementa la Actioehest ambdues del
paquet Swing. S’encarrega de crear tots els menus, botdijedtes necessaris.
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Des d’aqui cridarem totes les funcions de I'aplicaci6. Basient podem dir que
és la classe que fa funcionar tota I'aplicacié. Forma unapumicio d’un a un
amb les classes Busca, BuscaRemplaza i ElegirColor queétastbnen JFrame
i implementen ActionListener. El seu nom ja ens diu quinaaésdva funcio:
buscar, reemplacgar i triar el color del text i del fons, respament. Editor també
forma composicio amb Audio i StreamGobbler, aquesta ulgsian Thread. La
primera s’encarrega de gravar i reproduir 'audio mentreglgona es comunica
amb Julius.

Inici |

Carrega de la interficie
i del reconeixedor

Escriure?

julius i Grabacid d'audio

Teclat

Repdroduccio d'audio

Figura 5.3: Diagrama de flux

Per acabar amb els diagrames, la figura 5.3 ens mostra eaniagte flux.
Aquest representa el flux d’execucio basic de I'aplicaciot cbmenca iniciant
Thot que carregara la interficie i el reconeixedor, és addimegara els models.
Un cop tot esta preparat I'usuari ja pot comencar a escréumteaimb el teclat com
amb la veu. Desprées d’escriure mitjancant el reconeixedbtriar a escoltar el
que ha dit per repassar el text o seguir escrivint en qudldeves dues formes.
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5.0.6 Interficie d’'usuari

Com ja hem dit es tractara d’'una interficie tipica del editde text. Amb una
area principal per escriure, una petita que indicara lanaltio ultimes paraules
reconegudes, i les opcions d’edici6 ja comentades actessiliraves de botons i
menus. Aixo facilitara la seva utilitzacié per qualsevplus d’usuari.

A Thot - Dictat Automatic = =

Figura 5.4: Thot

La figura 5.4 és una captura de pantalla de I'aplicaci6. Vaiem es tracta
d’un tipus interficie molt comuna al moén dels editors de tejie no sorprendra
a cap usuari.

5.0.7 Portabilitat

\Voliem que I'aplicacio fos portable respecte dues plataés: Linux i Windows.
Ho complirem satisfactoriament, ja que tant Java [11] coimgsdn compatibles
amb aquests dos sistemes [12].

5.0.8 Hardware

Un cop triades les tecnologies que usarem per implemeatardacio, ja podem
prendre les decisions de disseny sobre el hardware. Obs$ezisarequisits
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de Julius i Java i I'espai que ocupa el reconeixedor que hamgulh, podem
determinar els requeriments que tindra la nostra aplicagiquant a memoria.
Julius treballa amb una memoria RAM minima de 64 MBytes [1dava de
128 MBytes [11]. Per tant sera recomanable disposar d’'umaddr amb una
memoria RAM de 256 MBytes. A més, també necessitarem un esghsc
dur de 100 MBytes per poder-hi posar I'aplicacio i el recaador. En quant
a processador, el minim necessari és de 166 MHz tot i quersenananable una
freqiiéncia més gran.

A més, necessitarem un microfon per poder introduir la aosegu al
reconeixedor. Qualsevol microfon amb unes caracterissipasiques ens servira
ja que no necessitem res d’especial. |, per acabar, un sisi&itaveus també
convencional si volem escoltar el que hem dit quan dictavem.

5.0.9 Legalitat

A nivell legal no tenim cap problema ja que tant Java [11] carhus es
distribueixen sota llicéncia “open source” [12]. Aix0 ernsrpet desenvolupar
la nostra aplicacié sense cap tipus de preocupacio, soleeinot en compte que
no té I'objectiu ni la vocacio de convertir-se en una apliéaomercial. Ha de
ser entesa com una demostracio del potencial que té la filciada per aquest
projecte.

5.0.10 Fiabilitat

Java Swing ens permet crear tota la interficie d’'usuarifildzaacio de Julius amb
total garantia de fiabilitat. Es tracta d’'un paquet moltitzéit en programacio que
ha demostrat ser molt Gtil i segur.
Com hem vist a les proves que hem realitzat en els apartatsicast

el percentatge d’encert utilitzant HDecode es trobavaeeekr68% i el 74%
aproximadament. Aquests percentatges ens poden serva oaentacioé pero no
soén pas un requisit de fiabilitat estricte ja que, com acaledirdaquestes proves
es van realitzar en “playback”. Farem noves proves per vaurees comporta el
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reconeixedor “onlive” utilitzat per Julius.

5.0.11 Resum

Un cop repassats tots els requisits podem veure com el gligsenproposem és
assequible i ens permet la seva implementaciéo. Com a resaqguebt capitol
direm que la interficie d’usuari es basara en botons i meegsist el disseny
habitual dels editors de text als quals tots els usuarisdofiador ja hi estan
acostumats. Java i Julius ens proporcionen una gran pldetbn plataformes
majoritaries a Europa com s6n Windows i Linux. Es evident qualsevol
ordinador comercial podra complir sense problemes elserggents fisics o de
hardware. A més, no patirem per la legalitat del software dpsenvoluparem
ni de I'Gs que en farem després. Per Ultim, no tenim uns r@geats especifics
sobre la fiabilitat de I'aplicacié. Partim dels resultattiogputs amb les eines HTK
per tenir una idea aproximada del que ens trobarem i fareweprdilitzant Julius
per determinar la fiabilitat de I'aplicacio.



Capitol 6
Implementacio

En aquest capitol veurem els problemes i els aspectes aaesgize ens hem
trobat durant la implementacio del disseny proposat atckgiterior.

El primer que cal destacar és que Julius necessita d’'un ndedéngua “al
revés” o “backward”, ja que si recordem, és de dues passhdeseacio d’aquest
model “backward” és molt senzilla ja que nomeés cal invedidre de les paraules
del corpus d’entrenament per cada frase i seguir els passostd al apartat 3.2.

Com ja hem comentat, la implementacio s’ha realitzat en Javpermetre la
portabilitat amb Windows i Linux. En els dos casos s’ha desleipat I'aplicacid
utilitzant el mateix programa: Eclipse. Tot i aix0 i com ésumal, no ens hem
trobat les mateixes dificultats i problemes en les duesfplates.

Comencarem parlant de la implementacié en entorn Linux. rBblpma
principal que ens podem trobar és tractar amb la targeta.d&ms@special per
treballar amb el microfon. No totes les targetes de so i els devers treballen
correctament en entorns Linux, Ubuntu 10.04 en el nostre €axlem trobar
diversos problemes a I'hora de seleccionar I'origen deagigmde so, en especial
en ordinadors portatils que tinguin un microfon integratnds també podem tenir
problemes a I'hora de gravar i reproduir so mitjancant Javanateix motiu.

En entorn Windows, en canvi, no ens hem trobat cap tipus degma a I'hora
de seleccionar el microfon. Tampoc en quant a gravar laawstr i reproduir-la
despres per comprovar el que s’ha escrit. Si que és difeeedf la codificacio de
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caracters. Tant els models de llengua (“forward i “backwWaimbm el diccionari

i el model acustic els tenim en UTF-8 pero la sortida predateada de Windows

és en ISO-8859. Per tant, hem hagut de fer una conversiolppredes paraules

amb accents s’escriguessin correctament i no obtingué&ssicters estranys. A
més, cal remarcar un aspecte que no és en si un problema pdesavantatge

respecte I'entorn Linux. La gestié de memoria en Windowsta/en el nostre cas,
fa que la carrega inicial del reconeixedor sigui signifiGment més lenta que en
el seu company del pinglii. Diem que no és un problema ja quértega es fa

nomes un cop quan arranquem l'aplicacié.



Capitol 7
Proves

Les proves sobre l'aplicacio les hem dividit en dues partsa pEmer lloc
hem comprovat que totes les funcionalitats estiguesspodibles correctament.
Aquesta prova a resultat totalment satisfactoria ja que Ipegut escriure
mitjancant les dues vies de que disposem i hem escoltat Va@éadel nostre
dictat, cosa que ens ha permés corregir errors. A més a mépdems d’edicio
de text també han funcionat correctament.

En segon lloc hem comprovat el rendiment que extreu Juliusoatre
reconeixedor de la parla. Hem dictat les frases que formalsenos tests de
prova utilitzats al model de llengua. Si recordem, es tiactie dos tests de 350
paraules repartides en 30 frases cada un. La diferéncieabasi el seu origen,
un estava extret directament del corpus d’entrenamernitrid’ao. Hem comptat
manualment les paraules encertades, hem calculat el patigenespecte del total
i hem obtingut les seglents dades:

Test extret del corpus:

- 202 encertades de 350 paraules totals. 57,7% d’encereh advparaula.

- 5 frases encertades completament respecte 30 totals. héAllade frase.

Test extret no del corpus:

- 202 encertades de 350 paraules totals. 57,7% d’encereh advparaula.

- 3 frases encertades completament respecte 30 totals. h@&llade frase.

Rapidament podem veure com els resultats son casi exadtaguals. De-
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duim doncs que I'origen del test no té cap tipus d’incidéeaial reconeixement.
El percentatge obtingut a nivell de paraula (57,7%) és Bogiivament inferior
al obtingut a les proves en “playback” (entre el 68% i 74%Yrigen d’aquesta
diferencia el trobem en el fet que el reconeixement usantdd® era molt més
lent que utilitzant Julius. Evidentment en “playback” noitam cap tipus de pres-
sa i podiem dedicar molt temps per a obtenir bons resultaeballant “onlive”
aix0 no ens és possible. Es important que entre el dictasérietura no hi hagi
un gran periode de temps, encara que aixo ens penalitzicgdatge d’encert.

L'nica petita diferéncia entre les dues proves es trobalgreentatge
d’encert de frases. No és significativa pero si que ens hemaaabun fet a
remarcar. Es molt més probable que reconegui una frase etagurrectament
si aguesta és curta. Les frases llargues s6n molt més cauesiae reconeixer,
és a dir, com més curta és una frase (3, 4 o 5 paraules) merosdi keconeix-
la correctament. Si comparem amb les proves en “playbadkrveom ara els
percentatges han millorat a nivell de frase. En aquelleggsroo vam obtenir una
sola frase sencera ben reconeguda, cosa que ara si hemgagonse



Capitol 8
Conclusions

Com ja vam comentar a la introduccio d’aquest projecte, ohawiem fixat un
objectiu inicial determinat en quant al percentatge d’emel reconeixedor, tot i
que els resultats obtinguts han sigut forca satisfactbasntencio era obtenir un
reconeixedor de la parla en catala, mostrar el procés quesbgunit per la seva
creacio, introduir el corpus de les novel-les com a una apmié d’aprenentatge i
valorar els resultats obtinguts per determinar quinese®grdves limitacions, per
quin motiu hi s6n i com les podriem superar.

Doncs bé, hem aconseguit crear un reconeixedor de la paglahgsigut
integrat en una aplicacié de dictat automatic, cosa de lapgdem estar molt
orgullosos. EIl procés que hem seguit esta descrit amb cucmég@ugui ser
reproduit per qualsevol persona interessada en milloragvar o senzillament
modificar la feina que hem realitzat. Els tres componentxpals han quedat
ben explicats i s’han comportat molt bé donades les seveastions. Cal
remarcar especialment la introduccié del corpus d’entremd del model de
llengua basat en novel-les com una opci6 nova i valida. Esaetlg sorra que
dipositem en el mén de la recerca dels models de llengua.ei@rgue és una
alternativa innovadora i original que encara no s’haviafggt en aquest punt i
gue aporta un nou punt de vista.

A més, hem sigut capacos d’incorporar el reconeixedor a pheaaio per
formar un sistema de dictat automatic. Ha sigut realmergfaatori comprovar
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com tota la feina realitzada, despres de tantes hores diegiodia tenir una
aplicaci6 practica, més enlla de la recerca. Evidentmetraeta d’'una aplicacio
molt senzilla que no és un bon producte a comercialitza peque demostra
com es poden aprofitar els reconeixedors de la parla i quirssepana de les seves
utilitats. Les proves realitzades en aquest punt tambéigahsatisfactories.

Durant la realitzacio del present projecte hem utilitzatdasnes HTK i Julius.
Ens han ajudat moltissim i observant tot el que hem poguiniér elles, arribem
a la conclusié que és increible la seva poténcia. Deseraolep software
necessari que ens ha permes crear el nostre sistema requeaeiran quantitat
de coneixements matematics, de programacio i I'esfor¢ déem@ersones.
Sense aquestes eines seria impossible que un estudiaréspdgaenvolupar
reconeixedors de la parla a casa seva amb un portatil cdowahc No tenim
meés que paraules d’elogi cap als desenvolupadors d’HTKuslul

Com aresum final d'aquest projecte només ens queda dir geleststema que
hem desenvolupat concentra I'esfor¢ de moltes personebtdricid del corpus
pel model acustic, la creacié del model acustic, I'obteni@bmodel de llengua,
I'obtenci6 del corpus pel model de llengua, la realitza@das diferents proves, el
desenvolupamentde I'aplicacié i moltes altres coses s@seltat de moltes hores
de treball per part de moltes persones. Es la unié de I'estsgoneixements i
la dedicaci6 de molta gent la que ha fet possible desenvolapel que es mostra
en aquest projecte.

8.1 Millores futures

En aquesta secci6 veurem quines millores es podrien aphoarfutur per obtenir
millors resultats en el nostre reconeixedor. Les provdgzades al reconeixedor
han sigut molt satisfactories i ens duen a la primera milloeh creixement

del corpus. Es evident com augmentant-lo obtindriem unneizedor de més
gualitat. Com més i millor aprengui tant el model acustic ceinde llengua,

millor diccionari fonetic obtindrem i millor treballaraots plegats per formar el
sistema sencer.
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La segona d’elles es basa en adaptar el reconeixedor a lanpersncreta.
El reconeixedor que hem creat en aquest projecte és indepedel parlant, si
entrenem els models acustics utilitzant dades d’entrentadian Unic usuari,
obtindrem millors resultats per aquesta persona. Cal dirtgunbé els obtindrem
pitjors per a la resta. Si féssim aixd0 com s’han creat els msaa®istics que
tenim, necessitariem una gran quantitat de dades d’enmtetade cada usuari
concret. La millor manera de fer aixo és adaptant els modedgajtenim a les
caracteristiques del nou usuari usant una petita quadiéitdades d’entrenament.

Una altra millora que proposem es basa en I'entrenamentirdisat.
L'objectiu dels models de Markov és maximitzar la versembéa Aquest criteri
proporciona una aproximacio raonable al criteri de miniroredle classificacio.
Si tenim el suficient material d’entrenament pot existir onjant de parametres
que, tot i no complit el criteri de maxima versemblanca,gestmés aprop de
complir el de minim error. Aquells métodes que tendeixen &@rob models
acustics que siguin el més aprop possible a la situacié dereinor, s’Tanomenen
d’entrenament discriminat [10].
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Resum

En aquest projecte es fa una introduccio als reconeixedota darla, | seu
funcionament i la seva base matematica. Un cop tots els ptexbdan quedat
clars, es mostra el métode de creacid que hem seguit periroéltestre propi
reconeixedor de la parla, utilitzant les eines HTK, en GatalS’avaluen les
seves virtuts i els seus defectes a travées de diferents preaétzades als seus
components. A més a més, el projecte arrodoneix la feinaeimghtant un
sistema de dictat automatic que explota el reconeixedar plarla utilitzant Julius.

Resumen

En este proyecto se hace una introduccion a los reconocedeldabla, su
funcionamiento y su base matematica. Una vez todos los ptoghan quedado
claros, se muestra el método de creacion que hemos seguaolganer nuestro
propio reconocedor del habla, usando las herramientas lhKCatalan. Se
evallan sus virtudes y sus defectos a través de diferentebas realizadas a sus
componentes. Ademas, el proyecto redondea el trabajomn@piando un sistema
de dictado automatico que explota el reconocedor del habllado Julius.

Abstract
This project provides an introduction to the speech redagni operation
and mathematical basis. Once all the concepts are cledrpvissthe method
of creation that we followed for our own speech recognizéngi$iTK tools in
Catalan. Assesses its strengths and weaknesses acressndifiests on their
components. In addition, the project gets complete impiging an automatic
dictation system that exploits the speech recognizer uBikgs.



