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1 Rezumatul etapei

Prima etapd a proiectului TADARAV a avut doud obiective principale: (i) actualizarea cunostintelor
consortiului privind ultimele descoperiri si inventii in domeniul adnotarii automate a datelor audio si (ii)
in vederea adnotarii automate a semnalului de vorbire. Cele doud obiective au fost realizate in proportie de
100%, in urma activitatilor intreprinse rezultand toate livrabilele asumate de consortiu la inceputul acestei
etape.

Concret, etapa 1 / 2018 a proiectului TADARAYV a debutat cu cele trei activitati de studiu al metodelor din
literatura privind adnotarea automata a datelor audio. Activitatile 1.10, 1.11 si 1.12 au fost finalizate in luna
iunie cu cele trei rapoarte stiintifice asumate, dupa cum urmeaza:

e Studiu privind starea artei: Sisteme complementare de recunoastere automata a vorbirii
e Studiu privind starea artei: Alinierea transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire

e Studiu privind starea artei: Estimarea scorurilor de incredere pentru sistemele de recunoastere
automata a vorbirii

Cele trei livrabile au 21, 25, respectiv 24 de pagini, mai mult decat minimul de 10 pagini asumat la inceputul
proiectului.

Etapa a continuat cu activitatea 1.13 si anume proiectarea si implementarea unei solutii de baza de adnotare
automati a semnalului de vorbire utilizand sisteme de RAV complementar. in cadrul acestei activitati echipa
de implementare a achizitionat din mediul online cateva sute de ore de documente audio ce contin vorbire si
le-a adnotat in mod automat folosind metodologia de adnotare proiectatd si implementata. in acest moment,
solutia se afla la nivelul tehnologic asumat prin propunerea de proiect (TRL3), fapt certificat de rezultatele
experimentale de transcriere a vorbirii obtinute folosind noile date audio adnotate automat (a se vedea
sectiunea 2 pentru detalii).

Diseminarea rezultatelor proiectului a fost realizata in cadrul consortiului in cele doua workshop-uri
organizate pe parcursul acestei etape (Bucuresti: 7 — 8 iunie 2018, si lasi: 22 — 23 noiembrie 2018) si in
comunitatea stiintificd la The 41" International Conference on Telecommunications and Signal Processing
(TSP). Articolul publicat la aceastd conferintd, ale carui date complete sunt indicate mai jos, este in prezent
indexat IEEE Xplore si in curs de indexare Thompson Reuters CPCI (ISI), iar numele finantatorului este
mentionat in sectiunea Acknowledgement, conform indicatiilor din contractul de finantare. Chiar daca
articolul nu este inca indexat ISI, avem certitudinea ci el va fi indexat in lunile urmatoare, la fel cum au fost
indexate editiile 2008 — 2017 ale acestei conferinte de prestigiu.

e Alexandru-Lucian Georgescu, Horia Cucu, "Automatic annotation of speech corpora using
complementary GMM and DNN acoustic models," in the Proceedings of the 41* International Conference
on Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2018, Athens, Greece.

2 Descrierea stiintifica si tehnica a activitatilor

2.1 Activitatea 1.10 — Studiul metodelor din literatura privind utilizarea sistemelor
de RAV complementare pentru generarea automata de adnotari

In cadrul acestei activitati, echipa de cercetare a UPB a studiat peste 30 de lucrari stiintifice relevante, dintre
care a selectat aproximativ 20 de lucrari care vizeazd direct subiectul utilizdrii sistemelor de RAV
complementare in vederea generarii automate de adnotari. Aceste lucrari au fost analizate in detaliu si, in
urma analizei bibliografice, a rezultat un raport de 21 de pagini despre starea cunoasterii in acest domeniu.
Concluziile raportului sunt prezentate in cele ce urmeaza.



2.1.1 Activitatea 1.10 — Concluzii

Ideea utilizarii sistemelor RAV complementare este una fiabild in contextul adnotarii automate a corpusurilor
de vorbire. Diversitatea sistemelor poate fi datd de mai multi factori, cei mai importanti fiind compozitia
seturilor de antrenare acusticd/lingvistica, tipul trasaturilor extrase, tipul modelelor antrenate, tipul
algoritmilor utilizati la antrenare/decodare. Nu se poate afirma cu certitudine cd vreuna dintre metode oferd
complementaritate mai buna, fiecare putand fi eficienta intr-o situatie particulara.

In ceea ce priveste metodele de combinare si selectie a transcrierilor obtinute de RAV, se observa faptul ca
metoda Recognizer Output Voting Error Reduction (ROVER) este o procedura clasica, ce a fost aplicatad cu
succes in multe situatii. O altd metoda clasica este cea a utilizérii scorurilor de incredere, desi nu intotdeauna
sistemele RAV scot la iesire scoruri corelate cu corectitudinea transcrierii. Totusi, alternativele ce se bazeaza
pe tehnici de invatare automata (clasificatori de tip Conditional Random Field — CRF, retele neurale etc.) au
inceput sd fie utilizate in ultima vreme, iar rezultatele sunt mai bune in comparatie cu metodele clasice.
Metoda stabilitatii acustice (A-stabil) este derivatd din ROVER si a fost propusd pentru situatia in care se
folosesc sisteme RAV pentru mai multe limbi sursa diferite fata de limba tinta.

2.2 Activitatea 1.11 — Studiul metodelor din literatura pentru alinierea transcrierilor
aproximative cu semnalul de vorbire

In cadrul acestei activitati, echipa de cercetare a UPB a studiat peste 50 de lucriri stiintifice relevante, dintre
care a selectat aproximativ 30 de lucrdri care vizeaza direct subiectul alinierii transcrierilor aproximative cu
semnalul de vorbire. Aceste lucrari au fost analizate in detaliu si, in urma analizei bibliografice, a rezultat un
raport de 25 de pagini despre starea cunoasterii in acest domeniu. Concluziile raportului sunt prezentate in
cele ce urmeaza.

2.2.1 Activitatea 1.11 — Concluzii

Sarcina de aliniere transcrieri aproximative — vorbire este abordatd cu doud clase de metode: cele care
aliniaza transcrierea aproximativda direct la semnalul vocal (aliniere text-audio) si cele care aliniaza
transcrierea aproximativa la reprezentarea textuala a semnalului vocal, obtinutd cu un sistem de RAV
(aliniere text-text). Aceste clase nu sunt exclusive in sensul ca exista si metode care combind ambele idei.
Cele mai multe metode constau intr-o serie de pasi de aliniere succesiva si etape de segmentare a semnalului
vocal prin impartirea in unitati mai mici. Alinierea este adesea bazata pe algoritmi de aliniere generici care
sunt optimizati cu algoritmi de programare dinamica. Din pacate, este dificil de concluzionat care dintre
metode functioneaza cel mai bine pentru ca seturile de date si metodologia de lucru variaza — aceste motive
fac imposibild o comparatie echitabila. Din punctul de vedere al proiectului, cele mai promitdtoare lucréri
sunt cele care folosesc transcrierile foarte imprecise, in principal pentru cd genul acesta de transcrieri sunt
cele mai uzuale in practica: date incarcate de utilizatori si date descarcate de pe internet.

2.3 Activitatea 1.12 — Studiul metodelor din literatura pentru generarea scorurilor de
incredere (SI) pentru recunoasterea automata a vorbirii (RAV)

In cadrul acestei activitati, echipa de cercetare a UPB a studiat peste 60 de lucriri stiintifice relevante, dintre
care a selectat aproximativ 45 de lucrari care vizeaza direct subiectul generérii scorurilor de incredere pentru
RAV. Aceste lucrari au fost analizate in detaliu si, Tn urma analizei bibliografice, a rezultat un raport de 24
de pagini despre starea cunoasterii in acest domeniu. Concluziile raportului sunt prezentate in cele ce
urmeaza.

2.3.1 Activitatea 1.12 — Concluzii

Estimarea increderii (EI) prezintd o importantd majord in imbunatatirea sistemelor de RAV, contribuind la
procesul de detectie si corectare a erorilor. De asemenea metodele de estimare a increderii care genereaza
scoruri de incredere pentru transcrierile RAV sunt utilizate pe scara larga pentru auto-antrenarea modelelor
acustice pentru RAV. Metodele de generare a scorurilor de incredere se incadreazad in trei mari categorii:
abordari bazate pe clasificare, pe probabilitati posteriori si pe verificarea enunturilor. Pentru evaluarea
scorurilor de incredere se folosesc curbele ROC (Receiver Operating Characteristic) si DET (Detection
Error Tradeoff) precum si indicele Normalized Cross-Entropy (NCE).

Dintre toate metodele de EI studiate, cele mai slabe rezultate au fost inregistrate de abordarile bazate pe
probabilitatile aposteriori, Intrucat metodele actuale nu reusesc sd estimeze corect distributia aposteriori.



Cele mai bune performante au fost obtinute in contextul utilizarii unor trasaturi predictive, ce pot fi extrase
din laticea de recunoastere, din modelul de limb4, sau din informatia acustica propriu-zisa. Aceste trasaturi
sunt ulterior introduse la intrarea unui clasificator. n literatura de specialitate au fost propusi o serie de
clasificatori, dintre care s-au remarcat sistemele bazate pe CRF si cele bazate pe retele neurale recurente. Cea
mai promitdtoare directie de dezvoltare in prezent o reprezintd utilizarea de retele neurale recurente
bidirectionale (BiDRNN), ce folosesc in procesul de decizie un context stdnga-dreapta. Sistemele BIDRNN
au depasit performantele celor bazate pe CRF, demonstrand o putere mai mare de generalizare.

2.4 Activitatea 1.13 — Proiectarea si implementarea unei solutii de baza de adnotare
automata a semnalului de vorbire utilizand sisteme de RAV complementar

Modelele acustice bazate pe retele neurale profunde (Deep Neural Network — DNN) obtin performante direct
proportionale cu cantitatea de date folosite la antrenarea retelei. Prin urmare, dat fiind faptul ca adnotarea
manuald a resurselor audio presupune o investitie consistentd de efort si timp, interesul fatd de tehnicile de
adnotare automatd a vorbirii a crescut semnificativ. Adnotarea automata a vorbirii presupune colectarea de
vorbire in format brut si folosirea unei metode automate pentru a produce transcrieri cat mai precise pentru
cel putin o parte din corpusul initial.

Una dintre metodele de adnotare automata presupune folosirea unui numar de sisteme de RAV pentru
generarea mai multor transcrieri aproximative, urmand ca apoi transcrierile obtinute sa fie aliniate iar partile
identice sa fie considerate corecte. Aceasta este si metoda folositd in etapa curentd. Doud sisteme de RAV
complementare au fost antrenate cu acelasi corpus de vorbire in limba romana, de doua tipuri: vorbire citita
si spontana. Diferenta dintre sisteme constd insa in modelul acustic folosit: HMM-GMM (Hidden Markov
Model — Gaussian Mixture Model), respectiv HMM-DNN. in acest fel, s-a plecat de la presupunerea ca
erorile de transcriere vor fi necorelate, probabilitatea ca ambele sisteme sa greseasca identic fiind scazuta.
Aceasta ipoteza experimentala a fost validata ulterior cu rezultate concrete.

2.4.1 Descrierea metodei

Metoda utilizata n aceasta etapa are ca scop obtinerea intr-un mod automat, nesupervizat, a unei adnotari cat
mai precise pentru un corpus de vorbire. Corpusul nou obtinut s-a dorit a fi utilizat pentru antrenarea
sistemelor de RAV existente, crescand astfel variabilitatea acusticd a modelelor, Tmbunatdtind implicit si
acuratetea transcrierilor. Pasii corespunzatori metodei vor fi descrisi in continuare, acestia fiind totodata
ilustrati in Figura 1.

Ideea principala a acestei metode de adnotare automatd constd in utilizarea a doua sisteme RAV pentru a
produce transcrieri pentru un corpus neadnotat, urmand ca apoi transcrierile sa fie aliniate, iar partile identice
si fie selectate ca fiind corecte. In final, transcrierile selectate si segmentele de vorbire corespunzitoare sunt
folosite pentru a forma un nou corpus adnotat de vorbire.

Pentru ca aceastd metoda sa functioneze este esential ca cele doua sisteme RAV sa fie complementare. Mai
exact, erorile celor doua sisteme RAV trebuie sa fie necorelate. Exista cateva optiuni care fac ca acest lucru
sd fie posibil: modelele acustice sau modelele lingvistice sa fie antrenate pe date diferite, algoritmii de
decodare sa fie diferiti etc.

in abordarea curentd, complementaritatea sistemelor const in:
e Tipul modelului acustic (HMM-GMM vs. HMM-DNN);
¢ Dimensiunea vocabularului (64k cuvinte vs. 200k cuvinte);
e Modelul de limba folosit la decodare (3-gram vs. 2-gram);

e Utilizarea tehnicii de reevaluare lingvistica (fara reevaluare vs. reevaluare folosind model de limba
4-gram).

In acest context, primul pas a presupus crearea sistemelor RAV complementare, asa cum a fost mentionat
anterior. Al doilea pas a fost colectarea de vorbire neadnotatid. Materialele produse zilnic de mass-media
(emisiuni, stiri, interviuri, reportaje) sunt o foarte bogata sursd de vorbire. Publicarea lor in mediul online
permite o implementare automata a procesului; stringerea unei cantititi semnificative de date devine doar o
chestiune de timp, fard vreun efort suplimentar. Al treilea pas a constat in obtinerea transcrierilor folosind
cele doua sisteme RAV. Transcrierile ipotetice au fost aliniate folosind un algoritm bazat pe Dynamic Time
Warping (DTW), fiind astfel selectate partile identice. Asa cum experimentele arata, probabilitatea ca ambele



sisteme sa produca erori identice este foarte mica. Secvente consecutive de cuvinte, ce contin un numar de
cuvinte mai mare decat un prag determinat experimental, sunt considerate a fi corect transcrise. Un alt
criteriu utilizat la selectia transcrierilor este durata secventelor audio, fiind necesar ca aceasta sa depaseasca
un anumit prag. De asemenea, distanta in timp intre doud cuvinte este luata in calcul pentru a asigura faptul
cd nu existd cuvinte intermediare ne-transcrise. La final, dupa ce secventele de cuvinte corecte au fost
selectate, pe baza stampilelor de timp oferite de cel mai bun dintre cele doud sisteme RAV, s-a recurs la
taierea din datele audio initiale a partilor corespunzatoare secventelor aliniate.

Vorbire neadnotata

v v

Decodare cu sistem RAV Decodare cu sistem RAV
bazat pe HMM-GMM bazat pe DNN
y Y
Transcrierea #1 Transcrierea #2
> Aliniere sl Filtrare <

Noul corpus de vorbire

transcris

Figura 1. Diagrama metodei de adnotare automata

2.4.2 Evaluarea metodei

Utilitatea metodelor de adnotare automata poate fi masurata folosind doua criterii:
e (Cantitatea de vorbire obtinuta in urma alinierii, raportat la dimensiunea totala a corpusului initial;
e (alitatea adnotarii, masurabila in eroarea la nivel de cuvant (WER) si/sau caracter (ChER).

Aceste metrici de performantd pot fi calculate folosind un corpus de vorbire pentru care existd deja o
adnotare de referinta, impreuna cu stampile de timp la nivel de cuvant. Aceasta transcriere de referinta poate
fi obtinuta in doua feluri: prin crearea ei in mod manual sau prin folosirea unui sistem RAV care sa realizeze
alinierea fortata a corpusului de evaluare. Desi a doua metoda pare si fie predispusa la a genera erori, daca
sistemul RAV este destul de performant, alinierea fortatd are o acuratete suficient de buna. Astfel, corpusul
este considerat la inceput a fi un corpus neadnotat si va fi transcris cu ambele sisteme RAV, fiind obtinute
transcrieri ipotetice ce vor fi aliniate. Pe baza stampilelor de timp din partile aliniate, sunt selectate partile
corespunzitoare din transcrierea de referinta. In acest mod, WER si ChER pot fi calculate intre cele doua
seturi de text. De asemenea, tot pe baza stampilelor de timp pentru partile aliniate, se poate calcula durata
segmentelor de vorbire selectate.

2.4.3 Pregatirea experimentelor

Aceasta sectiune prezintd resursele principale utilizate la implementarea metodei de adnotare automata
propusa. Sunt oferite detalii despre corpusurile de vorbire folosite, atat pentru antrenare cat si pentru
evaluarea sistemelor RAV, dar si despre corpusul de vorbire neadnotat. Cele doud sisteme RAV sunt
prezentate din punct de vedere al performantelor si al modelelor acustice si lingvistice.



A. Seturile de date de vorbire

Pentru antrenarea si evaluarea sistemelor RAV, au fost folosite doud mari corpusuri de vorbire in limba
romand: Read Speech Corpus (RSC), ce contine vorbire cititd, colectatd in conditii de laborator, fara zgomot
de fundal si Spontaneous Speech Corpus (SSC), ce contine vorbire continud, spontand, preluata de la posturi
de radio si TV, uneori afectati de zgomot. Ambele corpusuri cuprind fisiere audio si transcrieri
corespunzatoare si sunt divizate in seturi de antrenare si seturi de evaluare. RSC-train este setul de antrenare
din RSC, ce contine 100 ore de vorbire citita, cuvinte izolate sau fraze de la 157 de vorbitori diferiti. RSC-
eval este setul de evaluare din RSC; acesta contine vorbire de la 22 de vorbitori diferiti, insumand 5.5 ore de
vorbire. SSC-train este setul de antrenare din SSC si contine 130 ore de vorbire spontand, majoritatea din
emisiuni de stiri si talkshow-uri. SSC-eval este setul de evaluare din SSC si insumeaza 3.5 ore de vorbire.

Primul corpus de vorbire neadnotat a fost achizitionat din mass-media roméneascd, mai exact de la 3
website-uri de stiri si un post de radio intr-o perioada de o luna calendaristica. Prin parcurgerea feed-urilor
RSS al acestor website-uri, au fost extrase fisierele audio, esantionate la 16 kHz, 16 biti pe esantion.

Al doilea corpus de vorbire neadnotat a fost achizitionat de asemenea din cele 3 surse din mass-media
romaneasca, intr-o perioadd de noud luni calendaristice. Detalii despre cele 4 corpusuri de vorbire se gasesc
in Tabelul 1.

Tabelul 1. Corpusurile de vorbire

Corpus Set Durata
RSC-train | 94 h46 m
Antrenare 225h30m
SSC-train | 130 h 44 m
RSC-eval 5h29m
Evaluare 8h58m
SSC-eval 3h29m
Sursa #1 65h55m
Sursa #2 51h27m | 136 h4l m
Sursa #3 19h 19 m
Sursa#1 | 367 h 57 m
Sursa#2 | 331 h44m | 777 h 53 m

Sursa #3 78h 12 m

Corpus nou

neadnotat #1

Corpus nou

neadnotat #2

B. Modelele acustice
Sistemele RAV utilizate in aceastd abordare sunt bazate pe modele acustice ce apartin de doud paradigme
diferite: HMM-GMM si HMM-DNN. Ambele sisteme folosesc trasaturi acustice de tipul coeficientilor
cepstrali, mai exact vectori de 13 elemente, impreuna cu derivatele lor de ordinul 1 si 2. Coeficientii au fost
extrasi cu o fereastra Hamming de 25 ms, cu suprapuneri 50%. Modelul acustic bazat pe DNN este de
asemenea antrenat pe bazat unor i-vectori de dimensiune 100. Ambele sisteme modeleazia 36 de foneme
dependente de context din limba romana.

Modelul acustic bazat pe HMM-GMM cuprinde 4.000 de stari acustice (senone), fiecare dintre acestea fiind
modelatd de un numar de 128 densitati Gaussiene. Modelul acustic bazat pe DNN este construit folosind
alinierile obtinute cu un model HMM-GMM. Arhitectura DNN folosita este de tipul Time Delay Neural
Network, modeland dinamica temporald a semnalului. Stratul de intrare al retelei consta in 3.500 neuroni, ce
proceseaza cate 9 cadre de semnal la un moment de timp. Reteaua are 6 straturi ascunse si 1200 neuroni pe
fiecare strat. Stratul de iesire cuprinde 350 neuroni. Modelul a fost antrenat pe parcursul a 5 epoci, cu o rata
de invatare initiala de 0.015 si a rata finalda de invatare de 0.00015. Setul de antrenare a fost divizat in mini-
loturi de marime 512.

C. Modelele lingvistice
Modelele lingvistice folosite in ambele sisteme RAV sunt de tip probabilistic — modele de limba n-gram.
Textele folosite la crearea acestora provin din stiri online si transcrieri ale unor conversatii. Acestea au fost
interpolate cu o pondere de 0.5. Primul corpus contine 315M cuvinte, in timp ce al doilea contine 40M
cuvinte. Sistemul RAV bazat pe HMM-GMM foloseste un model de limba 3-gram ce contine 64k cuvinte, n



timp ce sistemul RAV bazat pe DNN foloseste un model de limba 2-gram cu 200k cuvinte pentru decodare,
respectiv un model de limba 4-gram cu 200k cuvinte pentru reevaluarea lingvistica.

D. Sistemele RAYV initiale
Tabelul 2 prezinta performantele celor doua sisteme RAV folosite in procesul de adnotare automata. Ambele
au fost antrenate si evaluate folosind corpusurile de vorbire prezentate anterior in Tabelul 1.

Tabelul 2. Sistemele RAYV initiale

WER| %] OO0V[%]
Model acustic Model lingvistic
RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval
HMM-GMM Decodare RAV: 64k cuvinte, 3-gram 12.6 32.3 1.41 2.64
Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-gram
HMM-DNN 4.5 20.2 0.13 1.96
Reevaluare lingvistica: 200k cuvinte, 4-gram

2.4.4 Rezultate experimentale

A. Evaluarea metodei de adnotare automata
Evaluarea metodei de adnotare automatad a fost realizatd prin compararea transcrierii ipotetice rezultata in
urma aplicdrii metodei pe corpusul de evaluare, cu transcrierea de referintd. Transcrierile generate automat
nu acoperd intreg corpusul de evaluare. In consecintd, comparatia propusd anterior trebuie efectuata pe o
selectie a corpusului de referinta.

Pentru a realiza acest lucru, corpusul de evaluare a fost aliniat fortat, iar stampilele de timp rezultate au fost
utilizate (impreuna cu stampilele de timp ale transcrierii ipotetice) pentru a selecta partile corespunzitoare
din transcrierea de referinta.

Tabelul 3 prezinta detalii despre partile aliniate: erori la nivel de cuvant si caracter, durata datelor aliniate si
numdrul de cuvinte aliniate. Rezultatele aratd cd metoda de adnotare automatad produce corpus de calitate
inalta: 99% din cuvintele selectate sunt corecte. Acest fapt confirma eficienta celor doua sisteme RAV:
erorile facute de acestea sunt identice numai intr-o mica masura, iar partile transcrise identic sunt aproape
(99%) corecte. In concluzie, utilizarea celor doua sisteme RAV care diferd prin tipul modelului acustic
(HMM-GMM vs. HMM-DNN) este de departe mult mai eficienta decat utilizarea de sisteme RAV ce difera
prin alte caracteristici (seturile de date folosite sau metoda de decodare).

Tabelul 3. Evaluarea metodei

Corpus | WER [%] | ChER [%] | # ore aliniate | % ore aliniate
RSC-eval 1.0 0.3 2.62 48%
SSC-eval 1.3 0.4 0.69 20%

B. Adnotarea seturilor de vorbire nou achizitionate
Tabelul 4 prezinta cantitatea de date obtinutd dupd ce metoda de adnotare automata a fost aplicatd pentru
seturile de date nou achizitionate.

Pentru primul set, aproape 50% din cantitatea totald de date din sursa #1 a fost adnotata. Pentru sursa #2 au
putut fi adnotate doar 20% din date, in timp ce pentru sursa #3, aproape 31% din date au fost aliniate si

adnotate automat. Aceleasi procente de adnotare s-au obtinut si pentru cel de-al doilea set de date.

Tabelul 4. Rezultate de adnotare pe noile seturi de date achizitionate; setul #1 - stinga, setul #2 - dreapta

Corpus | # ore aliniate | % ore aliniate Corpus # ore aliniate % ore aliniate
Sursa #1 32h 53 m 50% Sursa #1 188h42m 51%
Sursa #2 10 h 00 m 31% Sursa #2 66h02m 30%
Sursa #3 6h20m 20% Sursa #3 25h 16 m 20%




C. Recunoasterea automati a vorbirii
Noile seturi de date de vorbire adnotata (49 ore, respectiv 280 de ore, dupa cum a fost prezentat anterior) au
fost addugate la seturile de antrenare deja existente. Ambele sisteme RAV au fost reantrenate si evaluate
(Tabelul 5).

Tabelul 5. Performanta sistemelor RAV dupa reantrenare

WER|[%] Imbunititire relativi a WER [%]
Corpus antrenare Model acustic
RSC-eval | SSC-eval RSC-eval SSC-eval
RSC-train + SSC-train HMM-GMM 11.70 31.30 7.14 3.10
+ set nou #1 HMM-DNN 5.00 20.90 -10.67 -3.47
RSC-train + SSC-train HMM-GMM - - - -
+ set nou #1 + setnou#2 | HMM-DNN 4.33 18.41 3.78 8.86

Surprinzator, adaugarea primului corpus adnotat la setul de antrenare, a fost avantajoasd numai pentru
sistemul bazat pe HMM-GMM: pe ambele corpusuri de evaluare, noul sistem bazat pe HMM-GMM a
obtinut Tmbunétatiri relative minore. Situatia diferd insa in cazul sistemului bazat pe HMM-DNN, care a
obtinut rezultate mai slabe decat sistemul initial.

Adaugarea celui de-al doilea corpus adnotat s-a utilizat numai pentru reantrenarea sistemului ASR bazat pe
HMM-DNN. Pe ambele corpusuri de evaluare au fost obtinute usoare imbunatatiri.

2.4.5 Concluzii

In aceasta etapa a fost utilizatd o metoda de adnotare automatd a corpusurilor de vorbire ce presupune
utilizarea transcrierii de la doud sisteme RAV complementare. Experimentele au aratat ci sistemele RAV
bazate pe HMM-GMM, respectiv HMM-DNN, fac semnificativ mai putine erori comparativ cu situatia cand
ambele sisteme folosesc modele acustice de tip HMM-GMM. in prima situatie, eroarea la nivel de cuvant
(WER) este de aproximativ 1%, in timp ce rezultatele prezentate intr-o lucrare anterioara indicad o rata de
eroare la nivel de cuvant de aproximativ 10%.

Este de remarcat faptul ca sistemele de RAV initiale au o precizie destul de buna, fiind antrenate cu o foarte
mare cantitate de date. Acesta poate fi un motiv pentru care reantrenarea sistemelor addugand noile corpusuri
obtinute prin aceastd abordare nesupervizati nu aduce imbunatatiri semnificative. Din cantitatea totald de
date a fiecarui nou corpus achizitionat, un procent de aproximativ 36% au fost adnotate corect. Dupa
reantrenarea modelelor acustice adaugand primul corpus achizitionat, sistemul de RAV bazat pe HMM-
GMM a obtinut o micd imbunatatire, in timp ce sistemul de RAV bazat pe HMM-DNN a pierdut putin in
ceea ce priveste performanta. Reantrenarea sistemului HMM-DNN adiugiand ambele corpusuri nou
achizitionate a condus la o usoarda imbunatatire a performantelor.

2.5 Activitatea 1.14 — Diseminare

Diseminarea rezultatelor proiectului a fost realizatd in cadrul consortiului in cele douda workshop-uri
organizate pe parcursul acestei etape (Bucuresti: 7 — 8 iunie 2018, si lasi: 22 — 23 noiembrie 2018) si in
comunitatea stiintifica la The 41st International Conference on Telecommunications and Signal Processing
(TSP). Articolul publicat la aceastd conferinta, ale carui date complete sunt indicate mai jos, este in prezent
indexat IEEE Xplore si in curs de indexare Thompson Reuters CPCI (ISI), iar numele finantatorului este
mentionat in sectiunea Acknowledgement, conform indicatiilor din contractul de finantare. Chiar daca
articolul nu este inca indexat ISI, avem certitudinea ci el va fi indexat in lunile urmatoare, la fel cum au fost
indexate editiile 2008 — 2017 ale acestei conferinte de prestigiu.

e Alexandru-Lucian Georgescu, Horia Cucu, "Automatic annotation of speech corpord using
complementary GMM and DNN acoustic models," in The Proceedings of the 41* International Conference
on Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2018, Athens, Greece.



3 Structura ofertei de servicii de cercetare si tehnologice

Laboratorul de cercetare Speech and Dialogue (SpeeD) din cadrul Universitatii Politehnica din Bucuresti
(UPB), reprezentantul UPB in proiectul TADARAV, oferd pe platforma ERRIS serviciile de cercetare si
tehnologice enumerate in Tabelul 6.

Tabelul 6. Servicii de cercetare si tehnologice oferite de Laboratorul de cercetare Speech and Dialogue

Serviciu Detalii

Serviciu si aplicatie web de transcriere de documente ce contin vorbire in

limba romAand https://transcriptions.speed.pub.ro

Serviciu si aplicatie web de identificare de cuvinte cheie in documente ce

contin vorbire in limba roména hitps://keywords.speed.pub.ro

Serviciu si aplicatie web de restaurare de diacritice in limba romana https://diacritics.speed.pub.ro

Proiectarea si implementarea de aplicatii personalizate de transcriere a

., . La cerere
vorbirii continue
Proiectarea si implementarea de aplicatii personalizate de identificare de

. . .. ’ La cerere

cuvinte si termeni de interes
Proiectarea si implementarea de aplicatii personalizate de sinteza de vorbire

- La cerere
pornind de la text
Proiectarea si implementarea de sisteme de recunoastere de pattern-uri La cerere

folosind inteligenta artificiala

Laboratorul de cercetare Speech and Dialogue (SpeeD) este prezent pe platforma ERRIS la adresa
https://erris.gov.ro/SpeeD---UPB.

4 Locuri de munca sustinute prin program

Echipa de cercetare a Universitétii Politehnica din Bucuresti pentru proiect component TADARAV este
prezentatd in Tabelul 7.

Tabelul 7. Echipa de cercetare UPB

Nr. | Nume Calitatea Pozitia Norma
1 Horia CUCU Conf. Univ. Responsabil proiect component Partiala
2 Corneliu BURILEANU Prof. Univ. Membru cercetator Partiala
3 Dragos BURILEANU Prof. Univ. Membru cercetator Partiala
4 Alexandru-Lucian GEORGESCU ACS Membru cercetator Partiala
5 Dan Theodor ONEATA CS Membru cercetitor nou Intreagi
6 Gheorghe POP ACS Membru cercetitor nou Intreagi
7 Cristian MANOLACHE ACS Membru cercetitor nou Intreagi

Cei trei noi membri cercetatori au fost angajati incepand cu data de 25.04.2018 cu functiile de cercetator
stiintific (CS), respectiv asistenti cercetare stiintifica (ACS), cu norma intreaga.

5 Valorificarea si imbunititirea competentelor si resurselor existente la
nivelul consortului

La nivelul proiectului component TADARAYV CEC-urile nu au fost valorificate.



