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Abstract
V pric¢ujocem clanku bomo predstavili zasnovo sistema za razpoznavanje tekocega govora z velikim slovarjem v slovens¢ini.
Predstavili bomo potrebno infrastrukturo za izdelavo avtomatskega razpoznavalnika tekoCega jezika in podrobneje pred-
stavili tezave, na katere naletimo pri izgradnji takega sistema zaradi specificnih lastnosti slovenskega jezika. Predstavili
bomo zgradbo in prve dosezene rezultate eksperimentalnega razpoznavalnika, ki ga gradimo v naSem laboratoriju.

Abstract
In this paper, we present the structure of a Slovenian large-vocabulary, continuous-speech recogniser. We present the
needed infrastructure for the development of such a recogniser and difficulties, which are caused by specific properties of
Slovenian language. We also present the first results with the experimental recogniser for Slovenian language, which is

being developed at our laboratory.

1. Uvod

Govor je ¢loveku najbolj naraven naéin komuni-
ciranja, zato se je pojavila teznja, da bi ga lahko
uporabljali tudi pri sporazumevanju ¢loveka s strojem.
Ta ideja je zadnjem ¢asu v svetu povzrodila silovit
razvoj jezikovnih in govornih tehnologij, ki vkljucujejo
sisteme avtomatskega razpoznavanja, razumevanja in
sinteze govora.

V svetu so se prvi sistemi, ki so omogocali razpoz-
navanje tekocega govora z velikim slovarjem, pojavili
ob koncu osemdesetih let, najprej za angleski jezik,
nato pa tudi za druge, kot so nems§¢ina, francosc¢ina ali
kitajsc¢ina. V zadnjih nekaj letih so najboljsi razpoz-
navalniki dosegli raven uspesnosti razpoznavanja, ki
omogoca njihovo uporabo v komercialnih izdelkih, kot
so narekovalniki in telefonski sistemi za poizvedovanje.

Razvoj razpoznavalnikov tekoCega govora v
slovens¢ini na Zzalost mo¢no zaostaja za dosezki za
,,velike” jezike. Edini nam znan in v literaturi doku-
mentirani razpoznavalnik slovenskega tekocega govora
so izgradili na Fakulteti za elektrotehniko v Ljubljani
(Ipsié et al., 1999) kot del sistema za poizvedovanje
o letalskih letih. Razpoznavalnik ima slovar priblizno
800 besed in je omejen na omenjeno domeno.

Z namenom, da bi izpolnili praznino, ki zeva
na podrodju avtomatskega razpoznavanja tekocega
slovenskega govora, smo se v nasem laboratoriju
odlocili izdelati ustrezen razpoznavalnik z slovarjem
nekaj deset tiso¢ besed, ki bi bil zmozen razpoznavati
vsebinsko neomejen teko¢ slovenski govor. Poudariti
velja, da predstavlja vsaka besedna oblika samostojno
besedo v slovarju, kar pri pregibnem slovenskem jeziku
Se vedno predstavlja pere¢ problem.

V prvem delu ¢lanka bomo predstavili zasnovo
avtomatskega razpoznavalnika govora, ki smo jo izbrali
za nas sistem. Zasnova temelji na statistiénih mode-

lih, kar je danes prakti¢no edini uporabljan nagin
izvedbe razpoznavanja. V drugem delu bomo naj-
prej opisali tezave, na katere naletimo pri izdelavi
statisti¢nih jezikovnih modelov za slovenséino. Nato
bomo predstavili prakticno implementacijo eksperi-
mentalnega razpoznavalnika, ki ga razvijamo v nasem
laboratoriju in prve meritve uspesnosti razpoznavanja,
ki smo jih dosegli.

2. Statisti¢no razpoznavanje tekocega
govora

Pri razpoznavanju govora Zelimo teko¢ govor samo-
dejno pretvoriti v tekstovno obliko. To nalogo opravlja
razpoznavalnik, ki govorni signal pretvori v zaporedje
besed. Zaporedje besed oznaéimo z vektorjem W =
[w1,ws, ..., wy], kjer n oznaluje Stevilo besed v za-
poredju. Razpoznavalnik najprej z akusti¢no ana-
lizo govorni signal pretvori v vektor znacilk YV =
[Y1,Y2, s Ym]. Ce s P(W|Y) oznacimo verjetnost, da
je bil izgovorjen niz besed W ob znanih znadilkah Y,
lahko odlo¢itev razpoznavalnika predstavimo s formulo
(Duda and Hart, 1973):

A

W = argmwz;xP(W|Y). (1)

Razpoznavalnik izbere niz besed W, ki je najbolj ver-
jeten pri danem zaporedju znacilk Y, ki smo ga izlus¢ili
iz govornega signala. Predvsem pri razpoznavanju
tekoCega govora akusti¢ne znaéilke izgovorjenih besed
ne dolocajo dovolj zanesljivo, zato je pogojno verjet-
nost P(W|A) potrebno razéleniti. Ce v enacbi (1)
uporabimo Bayesovo pravilo, lahko zapisemo

P(Y|W) P(W)
PY)

Verjetnost P(Y) na odlo¢itev razpoznavalnika ne
vpliva, zato jo lahko izlo¢imo. P(Y|W) je verjetnost,

W = argmax
w

(2)



da smo zaznali zaporedje znacilk Y, ¢e je bil izgovorjen
niz besed W. Te verjetnosti so dolo¢ene z akusti¢nim
modelom razpoznavalnika. Ce bi znagilke dovolj do-
bro dolocale izgovorjene besede, bi lahko iz formule
(2) izlocili tudi verjetnost P(W). Ko si znacilke ra-
zliénih besed postanejo zelo podobne in za¢ne razpoz-
navalnik z odloéitvenim pravilom P(Y|W) izbirati
napacne besede, lahko z vpeljavo verjetnosti P(W)
odpravimo te pomanjkljivosti. P(W) doloca verjet-
nost, da je bil izgovorjen niz besed W. Te verjetnosti
so dolocene z jezikovnim modelom razpoznavalnika.
Opisano zgradbo razpoznavalnika prikazuje slika 1.
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Figure 1: Model razpoznavalnika govora

2.1. Akusti¢na analiza

Osnovna zahteva, za akusti¢no analizo za razpozna-
vanje govora je izlo¢iti informacije o foneti¢ni identiteti
danega govora, hkrati pa mora biti analiza neob¢utljiva
na faktorje, kot so razlike med govorci in efekti zaradi
razli¢nih komunikacijskih kanalov.

Osnovna predpostavka, na kateri temelji obicajna
akusticna analiza je, da lahko govor obravnavamo
kot lokalno stacionaren. Zato lahko govor najprej
razrezemo na kratka okna (obic¢ajno priblizno 20 ms),
nad katerimi nato izvajamo nadaljnjo analizo.

V danasnjih razpoznavalnikih je akusti¢na analiza
usmerjena na ugotavljanje lastnosti govora, ki so pogo-
jene z obliko vokalnega trakta. Najpogostejsi danes
uporabljani zvrsti akustiéne analize sta LPC (Linear
Prediction Coefficients) analiza in kepstralna analiza
(Picone, 1993).

LPC analiza modelira vokalni trakt kot akusti¢no
cev brez izgub in vejitev. S tako predpostavko je
mogoce vokalni trakt modelirati kot filter s samimi
poli. Metode, kot je avtoregresijsko modeliranje, pri-
lagodijo parametre filtra znacilnostim govornega sig-
nala, te parametre pa nato uporabimo kot znacilke za
razpoznavanje.

Pri kepstralni analizi obravnavamo govor kot vzbu-
janje, ki je modulirano pri prehodu skozi vokalni trakt.

Kepstralna analiza nam daje moznost, da lo¢imo vzbu-
janje od karakteristike vokalnega trakta. To dosezemo
z logaritmiranjem preslikave govora v frekvenénem
prostoru. Posebna prednost kepstralne analize je v
nekoreliranosti kepstralnih koeficientov, kar poenos-
tavi akusti¢no modeliranje.

2.2. Akustiéni model

Akusti¢ni model opisuje verjetnost poljubnega za-
poredja akusti¢nih znacilk Y pri danem nizu besed
W . Danes so najpogosteje uporabljani akusti¢ni mode-
li, zasnovani na prikritih modelih Markova (HMM
— Hidden Markov Models). HMM so bili uspesno
uporabljeni v najrazli¢nejsih tipih razpoznavalnikov,
od preprostih za razpoznavanje malega Stevila osam-
ljenih besed, do najkompleksnejsih za razpoznavanje
pogovornega, jezika.

HMM so v osnovi konéni avtomati, ki lahko generi-
rajo zaporedja znacilk. Ob vsaki ¢asovni enoti ¢t HMM
preide iz stanja ¢ v stanje j z verjetnostjo a;; in pri tem
generira znacilko y; z verjetnostjo b;(y;). Primer struk-
ture HMM, ki jo uporabljamo za modeliranje fonemov,
prikazuje slika 2.
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Figure 2: Primer HMM za fonem s tremi stanji, ki
lahko generirajo znacilke.

Skupna verjetnost zaporedja znaéilk Y in danega
zaporedja stanj X danega modela M je tako:

T

P(Y, X|M) = ay(0)a(1) | | botty W) toyeerry  (3)
t=1

V praksi je znano le zaporedje znacilk Y, ne pa
tudi zaporedje stanj X (od tod ime prikriti modeli
Markova). Vseeno pa lahko pri modelu M danega niza,
besed W zahtevano verjetnost P(Y|W) = P(Y|M)
izracunamo kot vsoto enacbe (3) po vseh moznih
poteh:

P(Y|W)=P(Y|M)=) P(Y,X|M) (4

Za izratun P(Y|M) se v praksi uporabljata dve
metodi: metoda naprej-nazaj in Viterbijeva metoda.
Metoda naprej-nazaj daje toc¢no vrednost P(Y|M),
hkrati pa je tudi osnova za Baum-Welchev algoritem,
ki se uporablja za dolo¢anje parametrov HMM. Viter-
bijeva metoda daje priblizek prave vrednosti, tako
da najde le najbolj verjetno zaporedje stanj v enacbi
(4). Viterbijevo metodo uporablja ve¢ina razpoznaval-
nikov, saj je hitrejsa in lazje prakti¢no izvedljiva od
metode naprej-nazaj.



Za zasnovo razpoznavalnika je kljuénega pomena
izbira oblike verjetnostne porazdelitve b;(y:). Naj-
pogosteje se uporabljajo meSanice Gaussovih po-
razdelitev:

M
bi(ye) = D N(Wes im> Zjm) (5)

m=1

Teoreti¢no bi lahko izdelali HMM za poljubne enote
govora, — cele stavke, besede ali podbesedne enote
kot so fonemi. Daljse kot so enote, bolj precizno je
modeliranje, hkrati pa je tezje dobro doloditi parame-
tre HMM. Tako se pri razpoznavanju tekocega govo-
ra z velikim slovarjem skoraj izklju¢no uporabljajo
samo podbesedne enote, najpogosteje fonemi. Za
doseganje visoke uspesnosti razpoznavanja pa ne mo-
deliramo samo nekaj nad 30 osnovnih fonemov, ampak
upoS§tevamo tudi moéno kontekstno odvisnost fonemov
— fonemi so razliéno izgovorjeni glede na okoliske
foneme. Najprimernejsi nacin za upoStevanje kon-
tekstnih pojavov je uporaba trifonov, kjer upostevamo
vpliv predhodnega in sledecega fonema. Tako bi stavek
,,Krava Liska”, ki ga foneti¢no zapisemo

silkra: vali: skasil
zapisali s trifoni kot

sil sil-k+r k-r+a: r-a:+v a:-v+a v-a+l a-1+i: 1-i:+s
i:-s+k s-k+a k-a+sil sil

Tukaj je sil oznaka za tiSino.

V praksi uporaba trifonov pomeni, da bi v naj-
slabsem primeru morali modelirati 30 trifonov, kar
ni ekonomicno izvedljivo. Ta problem resujemo z del-
jenjem skupnih parametrov med posameznimi trifoni.

2.3. Jezikovni model

7 jezikovnim modelom zelimo opisati znaéilnosti
jezika. Razlikujemo dve skupini: slovni¢ne modele in
verjetnostne modele.

Slovni¢ne modele oblikujejo predvsem jezikoslovci.
Ti modeli so zasnovani na slovnici jezika. Slovnica
je predstavljena z mnozico pravil, ki opisujejo struk-
turo jezika. Definiranje pravil zahteva od snovalca
poglobljeno znanje o jeziku. Slovni¢ni modeli nam
omogocajo vpogled v strukturo stavkov in hkrati
nudijo podporo pri dolo¢anju pomena oz. vsebine
stavkov. Kljub dolgoletnim naporom §e nikomur ni
uspelo sestaviti pravil, ki bi dovolj robustno opisovala
dinamiko jezika kot celote. Pri oblikovanju slovnic se
obictajno omejimo na izbrano strukturo stavkov in nji-
hovo pragmati¢no vrednost.

Predvsem pri aplikacijah, ki ne zahtevajo bogatih
modelov jezika, so se uveljavili verjetnostni modeli (Je-
linek, 1997). Verjetnostni modeli dolo¢ajo verjetnosti
segmentov besedila, za razliko od prej omenjenih mod-
elov, ki dajejo le dva odgovora: izbrani segment je ali
ni element jezika.

Pri razpoznavanju govora so se uveljavili pred-
vsem verjetnostni modeli, Se posebej besedni trigram-
ski modeli.

2.3.1. Verjetnostni model
Verjetnost P(W), da bo izgovorjeno zaporedje W
lahko zapiSemo kot

n

P(W) = P(wla"'awn) = HP('LUi|'LU1,..-,'LU,',1), (6)
i=1

kjer je P(w;|ws, ..., w;—1) verjetnost, da bo izgovorjena
beseda w;, ¢e so bile predhodno izgovorjene besede
Wi,y Wi_g IN W51,

Besede w; so elementi slovarja 1, ki dolo¢a besedisce
jezikovnega modela. Slovar jezikovnega modela in slo-
var akusti¢nega modela morata biti enaka.

Zaporedje vseh predhodno izgovorjenih besed
obicajno omejimo na zadnji dve besedi. Tako pridemo
do priblizka,

n

P(W) = H P(w;|wi—2,w;i—1), (7

i=1

ki mu pravimo trigramski jezikovni model. Pri bigram-
skih jezikovnih modelih pa upostevamo le zadnjo iz-
govorjeno besedo.

Verjetnosti bi lahko ocenili z relativnimi frekven-
cami besed in besednih nizov v u¢nem besedilu. Te
ocene se izkazejo kot pomanjkljive (to bomo pokazali
v poglavju z eksperimenti), saj jezikovni model,
katerega ocene izhajajo iz formule (6), nizom besed
W, ki kot podnize vsebujejo besedne trojice, ki se v
uénem besedilu niso pojavile, priredi oceno verjetnosti
P(W) = 0. Razpoznavalnik z odloc¢itvenim kriterijem
(2) bo v teh primerih zaveden v napacno odlotitev.
Izratunane frekvence je nujno na nek nacin ”zgladiti”,
za kar smo uporabili Good Turingovo oceno verjet-

nosti: .
r

PGT: N7 (8)

Ny
=) )

T
N oznacuje velikost uénega korpusa, r* pa glajeno
frekvenco. Z N, smo oznagili §tevilo n-gramov, ki so se
v u¢nem korpusu pojavili r-krat. V nagih eksperimen-
tih smo uporabili Good Turingovo glajenje v kombi-
naciji s sestopanjem (ang. ” Katz’s backing-off’) (Katz,
1987):

P(ws|wy, ws) + O(P(ws|wy, ws))
-a (w1, wz) Pws|ws), (10)

P(w3|w1, ’UJ2) =

kjer je
tex =0
sicer.

L
o) ={ § )
a oznacuje normalizacijsko konstanto.
Jezikovne modele neodvisno od ostalih komponent
razpoznavalnika ocenimo s perpleksnostjo PP, ki je
definirana kot

3=

PP:P(’LUl,UJQ,---;wm)_ (12)

Jezikovni model je tem boljsi, ¢im manjsa je perplek-
snost pri enaki velikosti slovarja.



3. Eksperimenti

V tem poglavju bomo predstavili eksperimente,
ki smo jih izvedli v okviru prvih poizkusov izdelave
razpoznavalnika tekocega slovenskega govora z ve-
likim slovarjem. Posebno pozornost smo posvetili
jezikovnemu modelu, ki se je izkazal kot na-
jobéutljivejsi del razpoznavalnika.

3.1. Jezikovni model

Eksperimentalne besedne trigramske jezikovne
modele za sloven§éino smo gradili s korpusom besedil
¢lankov casopisa Vecer. Korpus je obsegal 2 milijona
besed. Razdelili smo ga na dva dela: ucni in testni
del. Testni del je predstavljal 10 % celotnega kor-
pusa, ostalo pa uéni del. Slovar je vseboval V na-
jbolj pogostih besed v u¢nem korpusu. Vse besede,
ki niso bile v slovarju, smo preslikali v enotni simbol
OOV (ang. ” Out Of Vocabulary”). V u¢nem delu smo
izrac¢unali relativne frekvence besed in besednih nizov
dolzine 2 (bigramov) in dolzine 3 (trigramov). Delez
testnih trigramov in bigramov, ki so se pojavili ze v
uénem korpusu prikazuje slika 3.

Delez (%)
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=558 trigrami X=k=K bigrami

Figure 3: Delez bigramov in trigramov testnega
vzorca, ki so se pojavili ze v uénem vzorcu.

Pri velikem slovarju (V' = 60.000) se vet kot 60
% testnih trigramov v uénem korpusu ni pojavila niti
enkrat. S Se tako majhnim slovarjem (V = 1.000)
nismo dosegli zadovoljive pokritosti testnega vzorca,
saj je delez testnih trigramov, ki smo jih zasledili Ze v
uénem korpusu je 80 %, delez testnih bigramov pa 96
%.

Oglejmo si primer stavka iz testnega korpusa:

Ko bi me ne bilo nazaj.

Trigrami [ko bi me], [bi me ne] in [me ne bilo] so se
pojavili tudi v uénem korpusu, trigram [ne bilo nazaj]
pa ne.

Uporabili smo Good Turingovo glajenje v kom-
binaciji s sestopanjem. Zgradili smo nekaj vzorénih
jezikovnih modelov s slovarji razliénih velikosti. Oce-
nili smo jih s perpleksnostjo. Rezultati so zbrani v
tabeli 1. Perpleksnosti modelov z razli¢no velikimi
slovarji ne moremo direktno primerjati. Na primer
jezikovni model s slovarjem velikosti V' = 1000 in per-
pleksnostjo PP = 1000 ne vsebuje nobene informacije,
jezikovni model s slovarjem velikosti V' = 60.000 in
isto perpleksnostjo PP = 1000 pa vsebuje informa-
cijo o lastostih jezika. Za lazjo primerjavo jezikovnih
modelov smo v zadnjem stolpcu dodali relativno per-
pleksnost, ki oznacuje razmerje med perpleksnostjo in
velikostjo slovarja.

V[ PP | £F-100
1.000 | 145 14,50
5.000 | 292 5,84

10.000 | 417 4,17
20.000 | 599 3,00
30.000 | 732 2,44
40.000 | 832 2,08
50.000 | 918 1,84
60.000 | 988 1,65

Table 1: Perpleksnosti jezikovnih modelov z razli¢no
velikimi slovarji

Relativna perpleksnost kaze, da so jezikovni modeli
z vecjim slovarjem boljsi. Razlog je predvsem velik
delez neznanih besed v testnem vzorcu. Primerjava
deleza neznanih besed v testnem vzorcu pri razliéno
velikih slovarjih prikazuje slika 4.
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Figure 4: Delez neznanih besed v testnem vzorcu.

Pri slovarju 1000 besed je skoraj polovica besed v
testnem vzorcu neznanih. Pri slovarju 60.000 besed
se je delez neznanih besed zmanjsal na 10%, kar je Se
vedno nesprejemljivo, saj to pomeni, da je v testnem
vzorcu neznana vsaka deseta beseda.

Razlog omenjenih tezav je bogata fleksijska mor-
fologija slovenskega jezika. Neznana beseda je v vecini
primerov le druga besedna oblika besede v slovarju.

Na podobne tezave naletimo tudi pri drugih slo-
vanskih jezikih. Tako sta Whittaker in Woodland



(1998) primerjala lastnosti besednih trigramskih mod-
elov za ruscino in angles¢ino. Ugotovila sta, da bi
moral biti ruski slovar za en velikostni razred veéji od
angleskega slovarja, da bi dobili enako pogostost nez-
nanih besed. Pri enako velikem slovarju je bila per-
pleksnost za ruscino opazno vecja od perpleksnosti za,
anglesc¢ino.

3.2.

Teste razpoznavanja smo izvedli na studijskem delu
baze izgovarjav SNABI (Kag¢ic et al., 1994). Utni del
baze je vseboval 16401 izgovarjav (stavkov in osam-
ljenih besed) 52 razliénih govorcev. Testni del baze
je vseboval 759 izgovarjav §tirih govorcev iz dela base
SNABI, imenovanega LINGUA. Slovar tega dela baze
je bil zbran iz slovenskih literarnih del in asopisov
in je tako primeren za testiranje razpoznavalnika, ki
ni omejen na dolo¢eno domeno. Testni del baze ni
vseboval izgovarjav govorcev iz ucnega dela.

Posnetke govora smo najprej predpovdarili s filtrom
s prenosno funkcijo s), = s, — 0.95s,_1. Signal smo
nato oknili s Hammingovim oknom dolzine 20ms. Za
vsako okno smo izra¢unali 12 mel kepstralnih koefi-
cientov in energijo. Ti so skupaj s prvimi in drugimi
odvodi tvorili vektor znaéilk dolzine 39.

Razpoznavalnik je bil realiziran z uporabo paketa
HTK 2.2 (Young et al., 1999). Zasnovan je bil na tri-
fonskih HMM. Uporabili smo zvezne levo-desne HMM
s tremi stanji. Za verjetnostne porazdelitve b;(y;) smo
uporabili meSanico 16 Gaussovih porazdelitev. Del-
jenje parametrov med stanji smo izvedli z uporabo
zdruZevanja s foneti¢nimi drevesi (Young et al., 1999).
Kot rezultat smo dobili 5654 razli¢nih modelov trifonov
s skupaj 1642 razlicnimi stanji.

Slovar za razpoznavanje je bil zgrajen avtomatsko s
pravili in je vseboval 29 razli¢nih fonemov. To §tevilo
je manjSe od obifajnega, saj nismo loc¢ili dolgih in
kratkih samoglasnikov, izloéili pa smo tudi nekatere
redke foneme.

V okviru preizkusov uspesnosti razpoznavanja smo
izdelali tri jezikovne modele, imenovane JM1, JM2
in JM3. Ker nam ni bila dosegljiva infrastruktura,
ki bi nam omogocala gradnjo jezikovnih modelov,
prilagojenih slovni¢nim lastnostim slovenskega jezika,
smo jezikovne modele zgradili po jezikovno neodvisnih
metodah, opisanih v razdelku 2.3.1.. Zaradi posebnosti
HTK razpoznavalnika smo morali uporabiti bigramske
modele. Prav tako smo velikost slovarja morali ome-
jiti na najve¢ kakih 20000 besed zaradi omejitev pri
uporabi racunalniskega pomnilnika med razpoznavan-
jem.

Jezikovni model JM1 je bil izdelan na tekstovnih
transkripcijah dela baze LINGUA in je vseboval okoli
4100 besed. Izdelan je bil predvsem za uporabo pri
ocenjevanju kakovosti akusti¢nega modela. Tak model
ni reprezentativen za ocenjevanje jezikovnega modela,
ker je zgrajen na testni bazi. Jezikovni model JM2 je
bil izdelan na korpusu besedil ¢lankov ¢asopisa Vecer
in je vseboval 20000 najpogostejsih besed v korpusu.
Jezikovni model JM3 je bil podoben JM2, le da smo

Testi razpoznavanja
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mu dodali stavke iz korpusa LINGUA in tako dosegli,
da pri razpoznavanju nismo imeli neznanih besed.
Perpleksnost in pogostost neznanih besed (OOV),
merjenih na korpusu LINGUA, ter velikost slovarja za
posamezne jezikovne modele prikazuje tabela 2. Kot

Tip JM % PP | £F.100 | OOV [%]
IM1 4142 | 15,97 0,39 0,00
JM2 | 20000 | 345,79 1,75 14,92
JM3 | 21604 | 50,52 0,23 0,00

Table 2: Lastnosti uporabljenih jezikovnih modelov.

je bilo lahko pricakovati, smo dobili najmanjSo per-
pleksnost z jezikovnim modelom JM1, saj je bil uéen
samo na korpusu LINGUA. Nekaj vecjo perpleksnost
dobimo z JM3, ki je bil uéen na korpusih Vecer in LIN-
GUA. Z JM2, ki je bil u¢en samo na korpusu Vecer, do-
bimo mnogo vecjo perpleksnost kot z drugima dvema
jezikovnima modeloma. Dodatno dobimo dokaj vedji
delez neznanih besed — 14,92 %.

Rezultate razpoznavanja besed pri uporabi
posameznih jezikovnih modelov prikazuje tabela 3.
V vseh treh primerih smo uporabljali isti akusti¢ni
model.

Tip JM | Pravilno [%] | Toéno [%)]
JM1 94,88 93,07
JM2 44,38 33,56
JM3 84,82 82,86

Table 3: Rezultati razpoznavanja s posameznimi
jezikovnimi modeli.

Rezultati so izra¢unani po obi¢ajnih formulah:

Pravilno [%] = N_TD_S x 100% (13)
Toeno [%] = %‘S_I x 100%  (14)

kjer je N stevilo besed v referen¢nem zapisu, D §tevilo
izpustenih besed, S Stevilo zamenjanih besed in [
Stevilo vrinjenih besed pri razpoznavanju.

Uspesnost razpoznavanja pri uporabi jezikovnega
modela JM1 nam daje dobro sliko o kakovosti
akusti¢nega modela, saj ima ta v tem primeru vedji
vpliv na razpoznavanje kot jezikovni model. Uspesnost
razpoznavanja je tukaj primerljiva z rezultati, ki so
bili dosezeni za druge jezike pri podobno zastavljenih
eksperimentih. Lahko zaklju¢imo, da smo uspeli izde-
lati dober akusti¢ni model za slovenséino in tako ta del
razpoznavalnika ne predstavlja posebnega problema.

Pri uporabi jezikovnega modela JM2 uspesnost
razpoznavanja zelo pade. Vzrok temu je verjetno v de-
jstvu, da JM2 v primerjavi z JM1 dosti slabse opisuje
lastnosti stavkov v testni bazi (za 20x veja perplek-
snost!). Dodatno pa imamo tudi veliko pogostost nez-
nanih besed, kar tudi moc¢no vpliva na poslabsanje
uspesnosti razpoznavanja.

Ko smo pri izgradnji JM3 dodali stavke iz kor-

4 Pusa LINGUA, smo se izognili pojavljanju neznanih



besed, hkrati po smo tudi zmanj$ali perpleksnost. To
se je odrazilo tudi na uspesnosti razpoznavanja, ki je le
kakih 10 % slabse kot pri uporabi JM1. To dokazuje,
da sama velikost slovarja nima posebej velikega vpliva
na uspes§nost razpoznavanja; veliko bolj pomembni sta,
perpleksnost in pogostost neznanih besed.

4. Zakljucek

V pri¢ujotem ¢lanku smo predstavili zasnovo
razpoznavalnika tekocega slovenskega govora z ve-
likim slovarjem in nekatere tezave, na katere smo
naleteli pri njegovi izdelavi. Kot najbolj pere¢ prob-
lem se je izpostavilo modeliranje slovenskega jezika,
pri katerem smo morali uporabiti jezikovno neodvisne
metode, saj nam ni bila dosegljiva infrastruktura, ki
bi omogocala izgradnjo boljsih modelov. Uspesnost
teh metod je zal v veliki vecini slabSa od jezikovno
odvisnih postopkov modeliranja jezika. Tudi v nasem
primeru se je izkazalo, da z jezikovno neodvisnim
nacinom gradnje jezikovnega modela za slovenski jezik
ne dobimo zadovoljivih rezultatov. V prihodnosti se
bomo zato posvetili problemu definiranja slovarja pri
fleksijskih jezikih. Vpeljali bomo skladenjsko odvisno
dvodelno predstavitev besede s krnom (Popovic, 1992)
(tj- besedo, ki smo ji odvzeli slovni¢ne lastnosti) in
obrazilom.

5. References

R. O. Duda in P. E. Hart. 1973. Pattern Classification
and Scene Analysis. Wiley.

I. Ipsi¢, F. Miheli¢, S. Dobrisek, J. Gros, in N. Pavesic.
1999. A slovenian spoken dialog system for air flight
inquiries. V: Proc. Eurospeech 99, str. 2659-2662.

F. Jelinek. 1997. Statistical Methods for Speech Recog-
nition. MIT Press.

S. Katz. 1987. Estimation of Probabilities from Sparse
Data for the Language Model Component of a
Speech Recogizer. IEEE Transactions on Acoustics,
Speech, and Signal Processing.

Z. Kacic, B. Horvat, in R. Derli¢. 1994. Zasnova baze
izgovarjav slovenskega jezika snabi. V: Zbornik 3.
Elektrotehniske in racunalniske konference ERK’9/,
str. B:327-330.

J.W. Picone. 1993. Signal modeling techniques in
speech recognition. Proceedings of the IEEE, 81(9).

M. Popovi¢. 1992. The Effectiveness of Stemming for
Natural-Language Access to Slovene Textual Data.
Journal of the American Society for Information
Science.

E.W.D Whittaker in P.C. Woodland. 1998. Compari-
son of language modelling techniques for russian and
english. V: Proc. ICSLP °98.

S. Young, D. Kershaw, J. Odell, D. Ollason,
V. Valtchev, in P. Woodland. 1999. The HTK Book.
Entropic.

44



