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Povzetek

V c¢lanku bomo predstavili rezultate analize, kako na uspeSnost razpoznavanja tekocega govora vpliva velikost uénih virov, ki jih
uporabimo pri izdelavi akusti¢nih in jezikovnih modelov. Analizo smo zasnovali na sistemu za razpoznavanje slovenskega tekocega
govora UMB Broadcast News, katerega domena so dnevno-informativne televizijske oddaje. Za izhodi§¢e smo uporabili verzijo
sistema predstavljeno leta 2010, ki smo jo nadgradili z akusti¢nimi in jezikovnimi modeli nau¢enimi na dodatnih virih. Z nadgrajenim
sistemom smo dosegli najboljso pravilnost razpoznavanja besed 73,30%, kar sicer predstavlja majhno izboljsanje, vendar je bilo za to
potrebno uporabiti bistveno obseznej$e vire. Z veCanjem obsega virov se izboljSanje sistema zmanjSuje. Zato je razen obsega
uporabljenih virov smiselno razmisljati tudi o uc¢inkovitejsih, jeziku prilagojenih postopkih razpoznavanja govora.

UMB Broadcast News 2014 continuous speech recognition system: what is the influence of language resources’
size?

This paper presents the results of an analysis, how the size of language resources for training acoustic and language models influences
the speech recognition accuracy. The Slovenian continuous speech recognition system UMB Broadcast News was used for the
experiments. Its speech recognition domain are TV news shows. As baseline, the system presented in 2010 was used. The acoustic and
language models training procedure for the experiments applied additional language resources. The improved speech recognition
system achieved 73.30% word accuracy. The best speech recognition result presents a small accuracy improvement but significantly
larger language resources were needed to achieve this. Enlarging language resources after a certain size brings only small
improvements. This indicates that further research into language adapted methods for speech recognition is needed.

potrebni tudi kak$ni posebni algoritmi, ki naslavljajo
1. Uvod znadilnosti visoko pregibnih jezikov.

Za razliko od nekaterih drugih sodobnih informacijsko . V,VCIa,nkul bomo poskusili analizirati, koliko lahko k
komunikacijskih tehnologij, ima pri govornih tehnologijah ~ 1zboliSanju rezultatov razpoznavanja govora doprinese
Se vedno zelo pomembno vlogo jezik. Slovenicina sodi v Povecevanje uénih virov, v nasem primeru govorne baze
kategorijo visoko pregibnih jezikov, hkrati pa je zaradi ~ Z2 ucenje akusticnih modelov in besedilnega korpusa za
relativno majhnega  Stevila govorcev tudi trzmo  UCemie statistiCnega _]ezﬂ(ovnega modela. Eksperlmenge
nezanimiva. Tako jo lahko z vidika trenutnega razvoja ~ SMO zasnovali na sistemu avtomatskega razpoznavanja
podrogja razpoznavanja govora ponovno pristevamo med ~ tckocega slovenskega govora UMB Broadcast News
jezike s premajhnim obsegom govornih virov, ki so na  (£gank & Sepesy Maucec, 2010; Zgank et al., 2008), ki
voljo za uporabo, hkrati pa dosereni rezultati ~ '3ZP0Oznava govor vvdpevno-lnformat'lvnlh 'tglev'lz[jsklh
razpoznavanja tekoCega govora zaostajajo za rezultati oddajah. Poveca}nje ucnih virov bomo izvedli 1zk'11ucnovz
dosezenimi za nekatere jezike z velikim S$tevilom l.lpor.ab.o dpdatmh.slovensklh.wrov. V preteklosti smo ze
govorcev. izvajali krizno-jezi¢ne eksperimente (Zgank et al., 2004/2)

- sicer samo z razpoznavanjem izoliranih in vezanih besed
- kjer smo za razpoznavanje slovenskega govora uporabili
akustiéne modele naucene na govorni bazi slovaskega

Za doseganje boljsih rezultatov razpoznavanja govora
se obicajno uporabljata dve metodi. Prva je poveCevanje

obsega virov uporabljenih za ulenje akusticnih in = ¢ X ; . e s o
jezikovnih modelov. Druga metoda pa je uporaba jezika, ki predstavlja enega izmed slovens¢ini sorodnejsih

izboljsanih algoritmov, ki lahko dodatno upostevajo jezikov. Rezultati taksnega krizno-jezi¢nega eksperimenta

katero izmed specifik jezika (Rotovnik et al, 2007; SO Pokazali, da je za preproste scenarije sicer mozno
Dobrisek & Miheli¢, 2010), kot sta na primer v doseci zelo dobre rezultate, z vecanjem kompleksnosti

slovenskem jeziku visoka pregibnost besed in relativno ~ testnih scenarijev pa se rezultati takSnega razpoznavanja
prosti vrstni red besed v stavku. govora bistveno poslabsajo. . ..
Raziskovalno delo na podroju razpoznavanja _V nada_ljevar_lju clﬂnka borr_lq najpre] p_r_ed_stavﬂl
tekocCega slovenskega govora je poskusSalo slediti obema jezikovne vire, ki smo jih _Uporab'“ pri lzgr_adnjl sistema
moznima metodama za izboljSanje rezultatov. Konec avtomats_kega razpoznavanja govora. V tretjem po gIaVJ.u
aprila 2014 je v Ljubljani potekala delavnica, kjer so bo sledila kratka predstavitev izdelave akusti¢nih in
predstavili rezultate evropskega projekta za avtomatsko  Jézikovnih modelov eksperimentalnega sistema. Rezultate
podnaslavljanje in prevajanje predavanj, kjer je bila kot 1IN analizo vrednotenja razpoznavanja govora bomo
eden izmed jezikov vkljucena tudi slovenséina. V razpravi predSFa\_”“ v cetrtem pogl_aVJu. Zakljucek n smernice za
po predstavitvi je bila ena izmed tem tudi, ali bi za  Nadalinje delo bomo podali v petem poglavju.
doseganje  boljsih rezultatov za slovenski jezik

zadostovalo samo poveCevanje ucnih virov ali pa so  !Raziskovalno delo je bilo delno sofinancirano s strani ARRS
po pogodbi §t. P2-0069.
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2. Jezikovni viri

Jezikovni viri predstavljajo eno izmed kljucnih tock
pri izdelavi razpoznavalnika tekoCega govora in igrajo Se
posebej pomembno vlogo pri jezikih z manj$im $tevilom
govorcev, kamor lahko pristevamo tudi slovenski jezik.

2.1. Govorna baza BNSI Broadcast News

Kot osnovo za izvedbo eksperimentov smo uporabili
slovensko govorno bazo BNSI Broadcast News (Zgank et
al., 2004/1), v enakem obsegu kot za zadnje razviti sistem
razpoznavanja tekoega govora (Zgank & Sepesy Maucec,
2010). Baza je na voljo pri organizaciji ELRA/ELDA
(ELRA, 2014). Akusti¢ni modeli nauceni na taksni bazi so
sluzili kot osnova za nadaljnje eksperimente.

Za izvedbo analize vpliva velikosti uénega korpusa
smo uporabili dva dodatna vira transkribiranih posnetkov.
Prvi vir so bili preostali posnetki iz govorne baze BNSI
Broadcast News, katerih obseg je bil 8 ur. Glede na tip
oddaj so se ti posnetki ujemali z do sedaj uporabljenimi
posnetki iz govorne baze BNSI Broadcast News. Kot
drugi dodatni vir smo uporabili transkribirane posnetke iz
interne baze televizijskih oddaj, ki jih bomo v
nadaljevanju oznacevali z IETK-TV. Casovno obdobje teh
dodatnih posnetkov ustreza obdobju posnetkov, ki so
vkljugeni v govorno bazo BNSI Broadcast News. Za
segmentacijo, oznafevanje in transkribiranje smo
uporabili enake postopke kot za izdelavo baze BNSI
Broadcast News (Zgank et al., 2004/1). Oddaje v tem
dodatnem delu uéne baze po tipu delno odstopajo od oddaj
iz govorne baze BNSI Broadcast News, saj posnhetki
vsebujejo tudi razli¢ne intervjuje in omizja, ter s tem
pokrivajo bistveno $ir$i spekter televizijskih vsebin in
nacinov govora. |1z govorne baze IETK-TV smo kot drugi
vir uénega materiala uporabili 29 ur dodatnih posnetkov.
Baza BNSI Broadcast News v nasprotju z bazo IETK-TV
vsebuje samo veCerne in no¢ne dnevno-informativne
oddaje, kjer je v ve¢ji meri prisoten bran kot spontan
govor (Schwartz et al., 1997). Primerjavo lastnosti med
govorno bazo BNSI Broadcast News in govorno bazo
IETK-TV podajamo v tabeli 1.

Lastnost BNSI Broadcast IETK-TV
News

dolZina 29,86 ure 28,97 ure

Stevilo oddaj 34 30

Stevilo  tipov 2 7

oddaj

Stevilo 2073 784

govorcev

delez 30,74% 68,37%

spontanega

govora

Tabela 1: Primerjava lastnosti u¢nega nabora govorne
baze BNSI Broadcast News in IETK-TV.

Opravljena primerjava kaze, da vsebuje govorna baza
IETK-TV bistveno vegji deleZ spontanega govora pri
hkrati manjSem Stevilu razlicnih govorcev, kar je
posledica vkljugitve razli¢nih intervjujev in omizij v nabor
oddaj.

Da bi lahko pravilno ovrednotili vpliv koli¢ine
posnetkov v ucni govorni bazi, smo kot izhodisce vzeli
u¢ni govorni korpus iz predhodnih eksperimentov, nato pa
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smo iz dodatnega materiala korakoma dodajali nove
posnetke za uéenje akusti¢nih modelov, in sicer v obsegu:
25%, 50%, 75% in 100%. Na takSen nadin bomo v
nadaljevanju tudi oznacevali pripadajoce akusti¢ne
modele.

2.2. Tekstovne baze

Za ucenje jezikovnih modelov smo obstojeim
besedilnim korpusom v dveh korakih dodali e korpus
FidaPLUS.

Korpus FidaPLUS (Arhar & Gorjanc, 2007) je
referenéni korpus slovenskega pisanega jezika, Ki obsega
621 mio. besed in vsebuje besedila iz tekstovnih virov iz
obdobja 1990-2006. Ve&ji del korpusa predstavljajo
Casopisni in revijalni ¢lanki ter knjige. Nekaj besedil
izvira tudi iz Spleta. Korpus je lematiziran in oznacen z
morfosintakti¢nimi znackami, ki pa v pri¢ujoéem c¢lanku
niso bile uporabljene.

Obstojeca korpusa BNSI-Speech in BNSI-Text sta
korpusa govorjenega jezika, obstojec¢i korpus Vecer in
novo dodani korpus FidaPLUS pa sta korpusa pisanega
jezika. Med govorjenim (predvsem spontano govorjenim)
in pisanim jezikom je velika razlika (Stouten et al., 2006).
Stevilnih pojavov, ki so znaGilni za govor (npr. krajse
izjave, uporaba masil, ponavljanje, napacni starti ipd.), v
pisanem jeziku ne zasledimo (Zgank et al., 2008). Ker je
FidaPLUS po obsegu neprimerno veéja od korpusov
govorjenega jezika, bi se z enostavnim raz§irjanjem
uénega korpusa lastnosti govorjenega jezika izgubile.
Uravnotezen vpliv razli¢nih jezikovnih virov smo dosegli
z linearno interpolacijo na korpusu BNSI-Devel. BNSI-
Devel korpus je po strukturi enak korpusu BNSI-Speech
in obsega 4 oddaje. Poskrbeli smo, da med korpusi BNSI-
Speech, BNSI-Devel in BNSI-Eval (ki je namenjen
vrednotenju) ni vsebinskega prekrivanja.

3. Razpoznavalnik govora UMB BN 2014

Sistemi za razpoznavanje tekocega govora so Se vedno
eni izmed najkompleksnejSih na podroc¢ju govornih
tehnologij. V eksperimentih smo kot izhodis¢e uporabili
konfiguracijo iz predhodnih eksperimentov (Zgank &
Sepesy Maucec, 2010), ki smo ji delno spremenili modul
za izloCanje znacilk, kjer smo postopku mel-kepstralnih
koeficientov dodali normalizacijo srednjih vrednosti
kepstra ter normalizacijo energije signala. Za vpeljavo
normalizacije smo se odlo¢ili zato, ker smo razsirili nabor
oddaj v ucni bazi, ki so imele med seboj delno razlicne
akusti¢ne znacilnosti.

3.1. lzdelava akustiénih modelov

Osnovo razpoznavalnika tekocega govora
predstavljajo zvezni prikriti modeli Markova (HMM) s
tristanjsko  levo-desno  topologijo ter  Gaussovimi
porazdelitvami funkcije verjetnosti. Kot osnovno enoto
akusti¢nih modelov smo uporabili grafem, ki je ze v
predhodnih eksperimentih (Zgank et al., 2008; Zgank &
Kaci¢, 2005/1) pokazal u¢inkovitost delovanja.

Za ucenje akusti¢nih modelov smo uporabili postopek,
predstavljen v (Zgank & Sepesy Maucec, 2010). Osnovne
znacilnosti tako razvitega sistema razpoznavanja govora
so podane v tabeli 2.
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UMB BN ASR
MFCC z normalizacijo
Okno 25 ms, korak 10 ms, MFCC 12
koef., energija, 1. in 2. odvod, 26 filtrov,
normalizacija kepstra in energije
Medbesedni (Odell, 1995) trigrafemi
utezena vsota 16 Gaussovih porazdelitev

Izlo¢. znacilk
Karakteristike
znacilk

Akusticni model
Kompleksnost

AM verjetnosti na stanje
Zdruzevanje odlocitveno drevo na osnovi grafemskih
AM razredov (Zgank et al., 2005/2)
Jezik. modeli Interpolirani trigrami

Vel. slovarja 64.000 besed

Tabela 2: Znacilnosti razpoznavalnika teko¢ega govora.

Sistem, predstavljen v tabeli 2, je sluzil kot izhodi$¢ni
sistem za vrednotenje razpoznavanja govora. Nato smo
stirikrat v celoti ponovili postopek uéenja akusti¢nih
modelov, vsaki¢ z veljim naborom ucnih posnetkov,
predstavljenim v poglavju 2.1. Kompleksnost akusti¢nih
modelov smo kontrolirali s konstantno nastavitvijo praga
povecanja  logaritemske  verjetnosti v  postopku
zdruZevanja z odloCitvenim drevesom. Za vrednotenje
razpoznavalnika govora smo tako imeli na voljo 5
razliénih naborov akustiénih modelov. Razpoznavanje
govora smo vedno izvedli z identi¢nim naborom
parametrov dekodirnika.

3.2. lzdelava jezikovnih modelov

Za gradnjo jezikovnih modelov smo uporabili orodje
SRI Language Modeling Toolkit (Stolcke, 2002). Na
osnovi besedilnih korpusov smo zgradili dva trigramska
jezikovna modela. Oba sta bila sestavljena iz Stirih
komponent: prvo komponento smo zgradili na korpusu
BNSI-Speech, drugo na korpusu BNSI-Text, tretjo na
korpusu Vecer in Cetrto na korpusu FidaPLUS. V prvem
modelu (JMx1) smo uporabili polovico FidePLUS, v
drugem pa celo (JMx2). Dokumente za prvi model smo
izbirali naklju¢no. V obeh modelih smo v prvih treh
komponentah ohranili vse bigrame in trigrame iz ucnih
korpusov, v Cetrti komponenti pa smo izlo¢ili vse n-grame
s frekvenco 1.

Slovar je obsegal 64.000 besed. Vseboval je vse
besede korpusov BNSI-Speech in BNSI-Text. Do
velikosti 64.000 smo ga dopolnili z najpogostejSimi
besedami iz korpusa Vecer.

Uporabili smo Good-Turingovo glajenje in sestopanje
po Katz-u. Interpolacijske koeficiente komponent smo
dolo¢ili tako, da smo minimizirali perpleksnost
jezikovnega modela na  korpusu  BNSI-Devel.
Interpolacijski koeficienti po komponentah za oba modela
so predstavljeni v tabeli 3. UteZ Getrte komponente se je
po podvojitvi velikosti zmanjSala.

Komponenta JMx1 JMx2
BNSI-Speech 0,18 0,18
BNSI-Text 0,23 0,24
Vecer 0,11 0,12
FidaPLUS 0,48 0,46

Tabela 3: Koeficienti A komponent v interpoliranih
trigramskih modelih.
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Perpleksnost prvega modela na BNSI-Eval je znasala
258, drugega modela pa 246. Delez besed izven slovarja
(O0V) je bil 4,22%. Besed, ki so bile izven slovarja,
nismo posebej modelirali na nivoju akusticnega modela.
Podvojitev velikosti etrte komponente je perpleksnost
izboljsala le za 4,56%. Pri tem se je $tevilo bigramov v
modelu povecalo za 24%, trigramov pa kar za 45%.

4. Rezultati eksperimentov

Vrednotenje sistema za razpoznavanje govora sSmo
izvedli z namenskim evalvacijskim naborom baze BNSI
Broadcast News, ki vsebuje 4 razlicne dnevno-
informativne oddaje s 1898 stavki. Rezultate
razpoznavanja govora smo podali v odstotku pravilno
razpoznanih besed, kjer smo upostevali tudi vrinjene oz.

izbrisane besede, ki posledicno dodatno poslabsajo
rezultat.

Akustiéni modeli Pravilno razpoznane

besede (%)

+00% 72,44

+25% 73,10

+50% 72,87

+75% 73,00

+100% 73,19

Tabela 4: Rezultati razpoznavanja govora za vecanje
ucne baze akustiénih modelov z jezikovnim modelom
JMx1.

Izhodi§¢ni sistem razpoznavanja govora, ki je
uporabljal osnovne akusti¢ne modele (+00%), ter osnovni
jezikovni model (JMx1) je dosegel 72,44% pravilnost
razpoznavanja besed na evalvacijskem naboru poshetkov
baze BNSI Broadcast News. Dosezeni rezultat je
primerljiv z razpoznavalniki govora za slovenski jezik, ki
uporabljajo podobno kompleksno zasnovo (Zgank in
Sepesy Maucec, 2010).

V naslednjem koraku smo z uporabo osnovnega
jezikovnega modela JMx1 ovrednotili razlicne akusti¢ne
modele (+25% ... +100%), naucene na vecjem naboru
ucénih posnetkov. Rezultati razpoznavanja tekocega
govora so se izboljsali na 72,87% (+50%) do najvec
73,19% z akustiénimi modeli +100%. Tako smo s
povecanjem uéne baze posnetkov za priblizno dvakrat
dosegli izboljsanje rezultatov razpoznavanja govora za
najve¢ 0,75% absolutno. Glede na koli¢ino dodatnega
ucnega materiala, ter potrebni financni in ¢asovni vlozek
za njegovo pripravo, lahko trdimo, da je izboljsanje
rezultatov razpoznavanja govora relativno majhno.

Akustiéni JMx1, Pravilnost JMx2, Pravilnost
modeli razpoznavnja besed | razpoznavnja besed
(%) (%)

+00% 72,44 72,53

+25% 73,10 72,97

+50% 72,87 73,02

+75% 73,00 73,15
+100% 73,19 73,30

Tabela 5: Rezultati razpoznavanja govora z jezikovnim
modelom naucenim na vecjem korpusu.

V zadnjem koraku vrednotenja smo analizirali, kako
na rezultate razpoznavanja govora vpliva povecanje
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ucnega korpusa jezikovnega modela za dvakrat (JMx2).
Rezultati so predstavljeni v tabeli 5.

V izhodis¢u smo s povecanjem ucnega korpusa za
pripravo jezikovnega modela za dvakratnik (JMx2) uspeli
doseci rezultat razpoznavanja govora 72,53%. Izboljsanje
rezultata je znaSalo 0,09% absolutno, kar predstavlja
minimalno razliko, $e posebej ¢e upostevamo, kako veliko
povecanje besedilnega korpusa in posledi¢no jezikovnega
modela je bilo potrebno za dosego tega rezultata.

Podobna minimalna izboljSanja rezultatov z novim
jezikovnim modelom JMx2 smo dosegli tudi v
kombinaciji z razliénimi akusti¢nimi modeli nauéenimi na
poveéani govorni bazi. Edina izjema so bili akustiéni
modeli +25%, kjer je z vecjim jezikovnim modelom JMx2
pri§lo celo do rahlega poslabSanja rezultatov, in sicer za
0,13% absolutno.

V kombinaciji akusticnih modelov +100% in
jezikovnega modela JMx2, kjer smo obakrat uporabili
najvecje razpoloZljive govorne in jezikovne vire, SmMO
dosegli skupno najboljsi rezultat razpoznavanja govora
73,30%, kar sicer predstavlja 0,86% absolutno izboljSanje,
vendar je pri tem potrebno upostevati, koliko vecji viri so
bili potrebni za dosego tak$nega rezultata.

Na dobljenih rezultatih smo izvedli test statistiéne
znacilnosti, pri ¢emer smo za mejo statisticne znacilnosti
izbrali vrednost a=0,05. Izkazalo se je, da je statisticno
znacilna (0,012) le razlika pri povecCanju govorne baze
(+100%), kadar uporabljamo jezikovni model JMx2. Vse
ostale primerjave so pokazale, da izboljSanja niso
statisti¢no znacilna za izbrano mejo. Ti rezultati dodatno
potrjujejo naso domnevo, da samo s poveéevanjem uénega
materiala ne moremo doseCi bistvenih izboljSav
razpoznavanja slovenskega tekocega govora.

Ce hipoteti¢no predpostavimo, da bi se ohranil taksen
trend poveCevanja pravilnosti razpoznavanja besed z
veCanjem obsega uénih virov (v Kkar avtorji sicer
dvomimo), bi za doseganje pravilnosti razpoznavanja
besed vsaj 90%, po oceni potrebovali tematsko ustrezne
vire v obsegu ve¢ kot 1100 ur transkribiranega govora in
jezikovne vire z ve¢ kot 12,1 giga besed. TakSen
predpostavljen obseg virov za veckratni faktor presega vse
do sedaj ustvarjene vire za slovenski jezik.

5. Zakljucek

V ¢lanku smo poskusili odgovoriti na vprasanje, kako
pomembna je velikost govornih in jezikovnih virov za
izboljSanje rezultatov razpoznavalnika govora za
slovenski jezik. Analiza eksperimentov je pokazala, da je
s poveCanjem virov sicer mozno dose¢i minimalno
izboljsanje rezultatov, vendar so za dosega tega cilja
potrebna velika vlaganja v izdelavo virov. Pokazalo se je,
da je pri tem izrednega pomena tudi ujemanje virov v
zanru oz. domeni.

Na osnovi dosezenih rezultatov lahko z dokaj veliko
verjetnostjo predpostavimo, da za visoko pregibni
slovenski jezik ne zadostuje samo vecanje obsega
govornih in jezikovnih virov, temve¢ da je hkrati potrebno
tudi nadaljevati z raziskovalnim delom na podro¢ju
algoritmov, ki bi ustrezno naslavljali specifi¢ne lastnosti
visoko pregibnega slovenskega jezika.

Zahvala

Zahvaljujemo se avtorjem besedilnega korpusa
FidaPLUS, ki so nam omogocili njegovo uporabo za
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jezikovno modeliranje avtomatskega
govora.

razpoznavalnika
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