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Povzetek
V ¢lanku je predstavljen sistem avtomatskega razpoznavanja govora za slovenski jezik. Za graditev akusticnih modelov smo uporabili
dva razlicna jezikovna vira in dve razli¢ni osnovni akusticni enoti pri zapisu slovarjev. Testiranje je potekalo na testni mnozici, ki je
nastala znotraj projekta Razvoj slovens¢ine v digitalnem okolju in vsebuje malo manj kot 5 ur zvo¢nih posnetkov. Za graditev jezikovnih
modelov smo uporabili hibridni pristop HMM-DNN. Za nevronske mreze smo uporabili dva tipa mrez, in sicer TDNN in LSTM.
Najboljsi rezultat WER je znasal 24,95 % in smo ga dosegli z arhitekturo TDNN in grafemskim slovarjem.

Acoustic modeling with various basic units for Slovenian automatic speech recognition
The article presents the automatic speech recognition system for the Slovenian language. We used two different language sources and
lexicons based on two basic acoustic units. The system was tested by the test set containing a little less than 5 hours of sound recordings
that developed by the RSDO project. We used the hybrid HMM-DNN approach to build language models. Two types of networks were
used for neural networks, namely TDNN and LSTM. The best WER score was 24.95% and we achieved it with TDNN architecture and

grapheme lexicon.

1. Uvod

Dandanes nas pametna okolja spremljajo Ze na vsakem
koraku. Pametni telefoni, tablice, televizijski sprejemniki,
ro¢ne ure, naprave v gospodinjstvu itd. Vse te naprave so
nagnjene k temu, da nam nudijo boljSo in preprostej$o
uporabnisko izkusnjo. Storitev, ki jih nudijo, je veliko in za
vse je potrebno skrbno nacrtovanje tako strojne kot tudi
programske opreme. Ena izmed taks$nih storitev je tudi
avtomatsko razpoznavanje govora (angl. Automatic speech
recognition — ASR). Ce Zelimo razpoznavati govor, se je
treba zavedati, da lahko programska oprema deluje
brezhibno, vendar na uspesnost njenega delovanja vpliva Se
veliko drugih dejavnikov. Eden izmed njih je lahko na
primer slab mikrofon, ki zajame veliko Suma in popaci
zvok ter tako degradira razpoznavanje govora. To
posledi¢no vodi tudi do slabse uporabniske izkusnje. Prav
tako lahko do poslabsanja rezultatov pride, &e je
razpoznavalnik tekoCega govora slabSe zasnovan in nima
optimalnih karakteristik. Zato je pomembno, da z
eksperimenti preverjamo razli¢ne arhitekture in zasnove
modelov avtomatskega razpoznavalnika govora.

Za razvoj razpoznavalnika govora potrebujemo veliko
koli¢ino ucnega gradiva za posamezen jezik. Za jezike z
veliko govorci je takSnega dosegljivega gradiva praviloma
veliko. Za jezike z manjSim Stevilom govorcev, kamor
lahko uvr§¢amo tudi slovens¢ino, pa taksnih virov ni dovolj
za uporabo naprednih metod umetne inteligence, kot je na
primer enovito ucenje (ang. end to end) s konvolucijskimi
mrezami. V zadnjem obdobju se pogosto uporablja tudi
ucenje s prenosom znanja, vendar za obe nasteti metodi
velja, da omogocata slab§i nadzor nad modeliranjem v
primerjavi s hibridnim pristopom, ki smo ga uporabili v tem
¢lanku. Praviloma hibridni pristop tudi dosega nekoliko
boljSe rezultate, kot pa druga dva pristopa. Za avtomatski
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razpoznavalnik govora potrebujemo govorne posnetke, ki
jih spremljajo datoteke s transkripcijo, v katerih je zapis
izgovorjenih besed. Hkrati potrebujemo besedilni korpus in
slovar, s katerima se lahko razpoznavalnik govora nauci
znacilnosti besed in tudi njihovega kontekstnega uvrscanja.

Izgovorjene  besede lahko v avtomatskem
razpoznavalniku govora predstavimo z dvema razliénima
akusticnima enotama — s fonemi ali z grafemi. Fonemi so
glasovne enote, ki predstavljajo izgovorjavo glasov v
besedi. Fonemski zapis slovenske izgovorjave se v veéini
primerov razlikuje od grafemskega. Grafemi in fonemi se
med seboj razlikujejo tudi v Stevilu osnovnih enot. Grafem
zapiSemo z eno osnovno enoto, ki ustreza ¢rki v besedi. Po
drugi strani se lahko ista ¢rka slika v vec razlicnih fonemov,
odvisno od konteksta, naglasa in mesta v besedi. Prav tako
se lahko ¢rka preslika v zaporedje dveh fonemov. Z mislijo
na to lahko pri razpoznavalniku tvorimo slovarje, ki
vsebujejo izgovorjene besede na dva nacina, in sicer s
fonemi ali grafemi. Izbira vrste slovarja razpoznavalnika
govora neposredno vpliva na to, kak$na bo osnovna
akusti¢na enota. Izbira akusticne enote vpliva tudi na
zahtevnost in nacin priprave slovarjev, kompleksnost
akusti¢nih modelov in prek tega na potreben pomnilnik in
procesorske zmogljivosti za ucenje in delovanje
avtomatskega razpoznavalnika govora. Tvorjenje slovarja s
fonemi je odvisno od jezika, ki ga Zelimo uporabiti. Za
slovenski jezik je ta naloga razmeroma zapletena in
kompleksa. Slovar se lahko tvori ro¢no, kar praviloma
pocnejo fonetiki ali slovenisti, ali avtomatsko. Pri
avtomatskih postopkih pa se lahko zgodi, da je zapis besede
foneti¢no napacen, kar se v kasnejsih korakih odraza na
neoptimalnem ucenju in razpoznavanju govora. Priprava
slovarja z grafemi je lazja, saj je pretvorba trivialna. Kateri
pristop je primernejsi, je odvisno tudi od koli¢ine uc¢nih
podatkov, ki jih uporabljamo, saj je pri slovarjih s fonemi,
ki so sestavljeni iz ve¢ osnovnih enot, vecji poudarek na
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Stevilski porazdelitvi glede na kategorijo. V okviru projekta
Razvoj slovens¢ine v digitalnem okolju (RSDO, b. d.)
trenutno vzporedno poteka graditev govorne baze in pa
razvoj prvih verzij avtomatskega razpoznavalnika govora.
Zato imamo trenutno $e vedno na voljo dokaj omejeno
koli¢ino transkribiranega slovenskega govora, kar je bil
povod za uporabo grafemske akusticne enote. Ze v
preteklosti se je tako za slovenski jezik (Zgank in Kacic,
20006) kot tudi za druge jezike (Killer et at., 2003) pokazalo,
da je lahko v takS$nih primerih uporaba grafemskih
akusticnih enot dobra reSitev. Tako smo za cilj Clanka
postavili primerjavo med fonemskimi in grafemskimi
akustiénimi osnovnimi enotami v povezavi s trenutno
razpolozljivimi govornimi viri.

V nadaljevanju ¢lanka najprej pregledamo, kaj je na
podro¢ju  modeliranja  akusti¢nih  osnovnih  enot
avtomatskega razpoznavanja govora ze bilo izvedenega za
slovenski jezik. V tretjem poglavju predstavimo, katere
govorne in jezikovne vire smo uporabili pri zasnovi
eksperimentov. Tvorjenje slovarjev in samodejno
grafemsko-fonemsko pretvorbo na osnovi pravil
predstavimo v cCetrtem poglavju. V petem poglavju
predstavimo modeliranje akusti¢nih in jezikovnih modelov
avtomatskega razpoznavalnika govora. Rezultati so
predstavljeni in komentirani v Sestem poglavju, ki mu sledi
Se zakljucek.

2. Pregled sorodnih ¢lankov

Avtomatski razpoznavalniki govora so kot svojo
privzeto akusti¢no osnovno enoto uporabljali foneme in
njihove izpeljanke v obliki kontekstnega podaljSevanja.
Izhodisce je bilo, da gre pri avtomatskem razpoznavanju
govora za pretvorbo iz govorjene v besedilno obliko, kar se
tako sklada z izbiro osnovne akusti¢ne enote. Leta 2000 so
Schillo in sodelavci predstavili prvi grafemski avtomatski
razpoznavalnik govora, ki je z izbiro drugacne osnovne
akusti¢ne enote krsil navedeno predpostavko. Sistem je za
nemski jezik sicer dosegel slabSe rezultate razpoznavanja
govora kot fonemski sistem, vendar so bili nauceni
grafemski modeli manjsi.

Grafemi kot osnovne akusti¢ne enote postanejo hitro
zanimivi tudi za vec¢jezi¢no in kriznojezi¢no razpoznavanje
govora (Killer et at., 2003). V taksnih primerih je namrec
mozno zdruzevati jezike brez podrobnega poznavanja
fonetike vkljucenih jezikov. Osnovo pac predpostavlja
zapisana C¢rka. Uporabnost takS$nega pristopa pride Se
dodatno do izraza pri kriznojeziénem razpoznavanju
govora, kjer so v ciljnem jeziku na voljo omejeni govorni
viri. UspeSnost metode je v doloceni meri odvisna tudi
akusti¢no-foneti¢ne podobnosti med vkljucenimi jeziki.

Prve raziskave o uporabi grafemov kot osnovne
akusticne enote za  kriznojezicno razpoznavanje
slovenskega govora so predstavili Zgank in sodelavci
(2005). Sledila je Se uporaba grafemov za obicajno
enojeziéno avtomatsko razpoznavanje govora (Zgank in
Kacic, 2006). Grafemi kot osnovne akusti¢ne enote so tako
postali del standardne izbire za razpoznavanje slovenskega
govora, Se posebej v domeni dnevnoinformativnih oddaj
(Gril et al, 2021). V kombinaciji s slovenskimi
razpoznavalniki govora, ki so zasnovani na HMM
akusti¢nih modelih ali na hibridni zasnovi HMM/DNN in
imajo za ucenje na voljo nekaj 10 ur transkribiranih
govornih posnetkov, praviloma dosezejo boljSe rezultate
razpoznavanja govora. Predpostavimo sicer lahko, da se bo
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ta razlika manjsala, ko bo za slovenski jezik na voljo vec¢ ur
transkribiranega govora. Z veCanjem koli¢ine posnetkov
namre¢ pridobimo na posamezno osnovno enoto tudi vec¢
vzorcev, kar izboljSa moznost modeliranja akusti¢nih
znacilnosti in izbolj$a robustnost na potencialne napake, ki
se lahko zgodijo zaradi avtomatske grafemsko-fonemske
pretvorbe.

3. Govorni in jezikovni viri

Govorni in jezikovni viri so pri razpoznavalnikih
govora klju¢na komponenta. Za govorne posnetke smo
uporabili korpuse Gos 1.0 (Zwitter Vitez et al., 2013), Sofes
(Dobrisek et al., 2017) in delovno razli¢ico testnega seta
nastajajoce govorne baze RSDO (trenutna delovna razlicica
je 2.0, ki ne vsebuje ve¢ ¢rkovanja). Korpusa Gos in Sofes
smo uporabili za ucno in razvojno mnozico, medtem ko
smo testni korpus 2.0 projekta RSDO wuporabili za
vrednotenje rezultatov. Za slovarje smo uporabili
prostodostopni vir Sloleks 2.0 (Dobrovoljc et al., 2019) in
trenutno verzijo slovarja, ki je nastala v projektu RSDO. Za
besedilni korpus smo uporabili prostodostopni besedilni vir
ccGigafida 1.0 (Logar et al., 2013).

Korpus Gos vsebuje 120 ur posnetkov. Posnetki
zajemajo razline zvrsti, npr. televizijske oddaje,
predavanja, pouk, zasebne pogovore ... Ves govor je
transkribiran v dveh razli¢icah, in sicer v pogovorni in
standardizirani razlicici. Posnetki zajemajo 1526 razli¢nih
govorcev. Govorni korpus Sofes vsebuje 9 ur in 52 minut
posnetkov, ki zajemajo govor 134 razlicnih govorcev.

Posnetki  vsebujejo  poizvedovanja po letalskih
informacijah v slovenskem jeziku. Pri korpusu Sofes
najdemo transkripcije v  fonetiCnem zapisu in

standardiziranem zapisu govora. V testnem setu 2.0 RSDO
je za 4 ure in 47 minut posnetkov. Korpus se od razlicice
1.0 razlikuje po tem, da ne vsebuje posnetkov ¢rkovanja,
kar zna$a okoli 19 minut govora. Crkovanje smo iz
splosnega testnega nabora izlocili, saj je za njegovo
ucinkovito razpoznavanje treba uporabiti drugacne
pristope. Testna mnozica RSDO zajema bran, javni,
nejavni govor in posnetke drzavnega zbora. V posnetkih se
pojavi 63 razlicnih govorcev. Tudi pri korpusu RSDO
imamo dva razli¢na zapisa govora, ki sta nastala na osnovi
enakih priporocil kot v korpusu Gos.

Vir Sloleks 2.0 je leksikon, ki vsebuje okoli 2.792.000
posameznih besednih oblik. Vsak vnos vsebuje podatke o
besedi (v katero besedno vrsto sodi in kak$ne so njene
slovni¢ne lastnosti). Zapisane so tudi vse pregibne oblike
za posamezno besedo. Slovens¢ina je pregiben jezik in zato
je taksnih oblik zelo veliko. V razlicici 2.0 je oznaceno tudi
mesto naglasa in zapis v mednarodni foneticni pisavi (IPA).

V nasem primeru smo Sloleks 2.0 uporabili za tvorjenje
foneticnega slovarja avtomatskega razpoznavalnika
govora. V tak§nem slovarju potrebujemo besede in njihovo
izgovorjavo s fonemi. Sloleks 2.0 smo s pomocjo postopka,
ki so ga uporabili Ul¢ar in drugi (2019), pretvorili v obliko,
ki je ustrezna za avtomatski razpoznavalnik govora.

Besedilni korpus CcGigafida vsebuje nekaj cez
103.000.000 besed in je javno dostopni del korpusa
Gigafida, ki ga je mozno uporabljati pod licenco Creative
Commons. Besedilo vsebuje informacije o virih ¢asopisov,
revij, leta izdaj, vrsti besedil, naslovih, o avtorjih besedil.
Korpus je oznacen z morfoskladenjskimi opisi in lemami.

Besedilni korpus ccGigafida smo uporabili za
jezikovno modeliranje avtomatskega razpoznavalnika
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govora. Zaradi pravilne obdelave smo iz korpusa izbrisali
prazne vrstice in veckratne presledke. Odstranili smo tudi
locila, da je bilo besedilo v skladu z obicajno obliko v
sistemu za razpoznavanje govora.

4. Tvorjenje slovarjev za razpoznavalnik

govora
Tvorjenje foneti¢nih slovarjev, ki so potrebni za
graditev hibridnih arhitektur avtomatskih

razpoznavalnikov govora, temelji tako na uporabi
obstojecih razpolozljivih leksikonov, ki so navadno ro¢no
preverjeni in Ze vsebujejo foneti¢ne prepise besed, kot tudi
na uporabi samodejnih grafemsko-fonemskih
pretvornikov, ki se uporabljajo za t. i. izvenslovarske
besede, ki jih predvideva jezikovni model razpoznavalnika
govora, niso pa Se vkljucene v obstojece leksikone.
Tvorjenje slovarja za prvo razli¢ico avtomatskega
razpoznavalnika govora (»Rezultat R2.2.7: Orodje za
grafemsko fonemsko pretvorbo — verzija 2«, 2022) , ki je
bil razvit v okviru projekta RSDO in bo predstavljen v
naslednjih poglavjih, je primarno temeljilo na uporabi Ze
omenjenega leksikona Sloleks 2.0 ter rocno urejenega in
preverjenega slovarja izgovorjav, ki je vkljucen v govorni
korpus Sofes. Za vse besede, ki se pojavljajo v normiranih
besednih prepisih vseh zvocnih govornih posnetkov, ki so
se uporabili za tvorjenje  akustiCnega modela
razpoznavalnika govora, ter za vse besede, ki se pojavljajo
v normiranem besedilnem korpusu, ki se je uporabil za
tvorjenje njegovega jezikovnega modela, smo najprej
pogledali v leksikon Sloleks 2.0 in ro¢no urejen slovar
govornega korpusa Sofes, ¢e ta morda vsebujeta
obravnavano besedo. Ce je bila beseda v tem leksikonu
oziroma slovarju vsebovana, se je njen foneti¢ni prepis
samo prenesel v slovar razpoznavalnika govora. Ce
obravnavana beseda v leksikonu Sloleks 2.0 oziroma
slovarju Sofes ni bila vsebovana, pa se je njen foneticni
prepis pridobilo z uporabo prve razliice samodejnega
grafemsko-fonemskega pretvornika, ki je bil razvit v okviru
projekta RSDO in je v grobem opisan v nadaljevanju. Pri
tvorjenju slovarja za predstavljeni razpoznavalnik govora
se je samodejno moralo pretvoriti kar ve¢ kot 58 odstotkov
vseh besed, ki so bile predvidene za razpoznavalnik govora.
Pravilnost samodejne pretvorbe pa pri prvi razliici
razpoznavalnika govora $e ni bila natan¢no preverjena in
ovrednotena.
4.1. Samodejna grafemsko-fonemska pretvorba
na osnovi pravil

Prva razli¢ica samodejnega grafemsko-fonemskega
pretvornika, ki je bil razvit v okviru projekta RSDO in se je
uporabil za tvorjenje slovarja razpoznavalnika govora, je
temeljila na wuporabi mnozice kontekstno odvisnih
foneti¢nih pravil, ki so bila dolo¢ena na osnovi statisti¢nih
analiz in obstojeCega jezikoslovnega in glasoslovnega
poznavanja foneticnih znacilnosti slovenskega govorjenega
jezika. Upostevana kontekstno odvisna pravila so temeljila
predvsem na upoStevanju mesta naglasa v danih besedah.

Mesto naglasa v besedi na splosno doloca zlog, na
katerem ima beseda jakostno ali tonsko izrazeno slusno
zaznavno izrazitost (Toporisic, 1992). Pomembna
znalilnost slovenskega jezika je, da se mesto naglasa
pojavlja na prvem, zadnjem, predzadnjem ali tudi
predpredzadnjem zlogu. Poleg tega pa lahko imajo
posamezne besede tudi ve¢ mest naglasa. Mesto naglasa je
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doloceno za vsako besedo posebej in se ga je med
razli¢nimi generacijami govorcev slovenskega govorjenega
jezika zgodovinsko prenasalo z uenjem jezika in govornim
sporazumevanjem. Kljub razlicnim mestom naglasa, ki so
se z razvojem jezika in v razlicnih nare¢nih jezikovnih
skupinah tudi spreminjala, pa je vendarle mozno opredeliti
dolocena pravila, ki v pretezni meri dolo¢ajo mesto naglasa
v besedah (Toporisic, 1991). Ta pravila so bila v glavnem
upostevana in uporabljena za samodejno dolo¢anje mesta
naglasa v danih besedah. Pravila temeljijo na upostevanju
seznamov predpon, pripon, zaCetnic in koncnic, ki se
pojavljajo v slovenskih besedah in znacilno dolo¢ajo mesto
naglasa v dani besedi. Pravila so bil dolocena na podoben
nacin, kot je bilo to izvedeno pri razvoju sistema za
samodejno tvorjenje umetnega slovenskega govora (Gros,
1997).

Uporabljena pravila sicer ne pokrijejo vseh trenutno
uporabljanih slovenskih besed. Zato se je na osnovi dodatne
statisticne analize mest naglasov pri najbolj pogostih
slovenskih besedah dolocilo e dodatna pravila za dolocitev
najbolj verjetnega mesta naglasa v danih besedah. Ta
pristop je do doloene mere mozno tolmaciti tudi kot
izvajanje strojnega ucenja iz podatkov.

Grafemski zapisi vhodnih besed se v razvitem
pretvorniku z uporabo pravil pretvarjajo po vrsti, od leve
proti desni. Pravila se v pretvorniku preverjajo in
upostevajo po danem vrstnem redu, zato si morajo slediti
tako, da so na zacetku seznama pravil za posamezen grafem
najprej tista, ki opisujejo posebne primere pretvorb, sledijo
pa jim bolj splosna pravila.

Razviti grafemsko-fonemski pretvornik na svojem
vhodu predvideva besede, ki so Zze podane v normirani
polni besedni obliki. Stevila, §tevniki, denarne enote,
okrajSave in drugi posebni zapisi morajo tako biti podani v
polni besedni obliki. Za to je bilo poskrbljeno z
normalizacijo besednih prepisov govornih posnetkov, ki so
se uporabljali za tvorjenje akusticnega modela
razpoznavalnika govora, in tudi besedil iz besedilnega
korpusa, ki so se uporabljala za tvorjenje jezikovnega
modela razpoznavalnika govora.

Izhodni nabor fonemskih razlicic je glede na samodejno
dolocanje in upoStevanje mesta naglasa omogocal tudi
loCevanje med dolgimi in kratkimi samoglasniki. Pri
tvorjenju slovarja za razpoznavalnik govora pa se to
loCevanje ni upostevalo, ker se pri tvorjenju akusti¢nih
modelov razpoznavalnikov govora samoglasnikov navadno
ne loCuje na kratke in dolge, ker dolzina samoglasnikov
nima osnovne pomensko razloCevalne vloge pri
razpoznavanju besed (Ul¢ar, 2019).

5. Arhitektura avtomatskega
razpoznavalnika govora

Glede na razpolozljivo koli¢ino akustinega ucnega
materiala, je bilo smiselno uporabiti hibridno arhitekturo
avtomatskega razpoznavalnika govora, ki je v takSnih
primerih praviloma ucinkovitejsa, kot so pa pristopi E2E.

Pri hibridnih sistemih avtomatskega razpoznavalnika
govora lahko arhitekturno sestavo grobo razdelimo na dva
dela, in sicer na akusticni model in jezikovni model.
Akustiéni model nau¢imo na osnovi vzorcev iz zvo¢nih
posnetkov in njihovih ustreznih prepisov, jezikovni model
pa glede na besedilni korpus. V nadaljevanju ¢lanka bomo
podrobneje predstavili oba modela, za graditev katerih smo
uporabili prostodostopno orodje Kaldi (Povey et al., 2011).
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Za pripravo spremljajocih datotek, ki jih potrebujemo
za graditev modela v orodju Kaldi, smo uporabili
transkripcije govornih korpusov, ki so zapisane v obliki
standardiziranega zapisa govora.

5.1.

Za akusti¢no modeliranje smo uporabili govorne baze
Gos, Sofes in testno mnozico projekta RSDO. Zvocni
posnetki govornih baz Gos in Sofes so bili v mono formatu
in so bili zapisani v 16-bitnem zapisu. Frekvenca vzorcenja
je bila 16 kHz. Posnetki testne mnozice projekta RSDO so
imeli frekvenco vzoréenja 44,1 kHz, bitna hitrost in format
pa sta bila enaka posnetkom v bazah Gos in Sofes. Orodje
Kaldi za svoje delo potrebuje mono zvocne posnetke s
frekvenco vzorcenja 16 kHz in 16-bitnim zapisom. Da
lahko posnetke v orodju Kaldi procesiramo, moramo
posnetke pretvoriti v ustrezni format. S prostodostopnim
orodjem SoX smo posnetke pretvorili v mono zvocne
posnetke, s frekvenco vzorcenja 16 kHz in 16-bitnim
zapisom. Pretvarjanje posnetkov smo vkljucili v proces
priprave potrebnih datotek za procesiranje v orodju Kaldi.
S tem korakom smo se ognili roénemu pretvarjanju vseh
posnetkov.

Zvoctne posnetke, ki so del govorne baze, smo
spremenili v vektorje znacilk. Na zacetku posnetke
razdelimo na okna dolzine 25 ms in jih nato
transformiramo, da dobimo znadilke MFCC (mel-
frekvencne kepstralne koeficiente). Za nadaljnje delo smo
uporabili 12 MFCC koeficientov in energijo, nad katerimi
smo izracunali Se prvi in drugi ¢asovni odvod. S prvim
odvodom dobimo delta in z drugim delta-delta znacilke.
Nadaljevali smo z akusti¢nim modeliranjem, kjer smo v vec¢
fazah izvajali uCenje novih akusticnih modelov in njihove
poravnave.

Osnova  akusticnega modeliranja  avtomatskega
razpoznavalnika govora so prikriti modeli Markova (angl.
Hidden Markov Model — HMM). Z modeli HMM na osnovi
vhodnih vektorjev znacilk ocenjujemo verjetnosti hipotez
izgovorjenega govora. Za to moramo poznati zapis
fonemov v vsaki besedi. Taks$ne zapise imamo vnesene v
foneticnem slovarju, kjer je vsaka beseda predstavljena z
nizom fonemov izgovorjene besede. Pri tem imamo lahko
za posamezno besedo na voljo ve¢ izgovorjav, kar je
odvisno od vkljuCenega slovarja. Pri HMM modelih
foneme predstavimo s skritimi stanji, model pa nato
izraCuna opazovana stanja s pomocjo Gaussovih
porazdelitev, ki tvorijo hipoteze izgovorjene besede.

Akusti¢no modeliranje
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delta in delta-delta uenje in (tri1)

poravnan tri1 model
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Znacik

LDA + MLLTt uéenje in poravnava (trizb)
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vektorji
Znacik

model tri3b
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SAT uéenije in poravnava (tri3b}

poravnan tri3b model poravnan tri3b model
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vektorji
Znatik

vektorji

~Znadik ”| LSTM
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Slika 1: Postopek ucenja akusticnega modela
avtomatskega razpoznavalnika govora.

V naslednji fazi smo uporabili linearno diskriminan¢no
analizo (angl. Linear discriminant analysis — LDA), s
katero pois¢emo linearno kombinacijo stanj. LDA vzame
vektorje znacilk in zgradi HMM stanja, vendar z manj$im
prostorom znacilke za vse podatke. LDA smo uporabili v
kombinaciji z linearno transformacijo z najvecjo
verjetnostjo (angl. Maximum Likelihood Linear Transform
— MLLT), ki poenostavi racunanje Gaussovih porazdelitev
(Gales, 1999). MLLT vzame znacilke iz LDA in izpelje
edinstveno transformacijo za vsakega govorca. MLLT je
prvi korak k normalizaciji govorcev, saj minimalizira
razlike med govorci. Pri LDA in MLLT se uporabi prvih 13
znacilk MFCC in vsako razdeli na 4 predhodna okna na levi
in 4 naslednja okna na desni. To pomeni, da imamo kon¢no
dimenzijo znacilk 117. Nato z LDA dimenzijo znacilke
omejimo na 40.

Za veCjo natancnost avtomatskega razpoznavanja
govora smo uporabili uenje s prilagajanjem govorcu (angl.
Speaker Adaptive Training — SAT), ki za vsakega
posameznega govorca izracuna parametre adaptacij glede
na uéne podatke tega govorca (Anastasakos et at., 1996).

Ucenje akusti¢nega modela smo zaceli z monofonskim
akusti¢cnim modelom in nadaljevali s trifonskim akusti¢nim
modelom z delta in delta-delta (tril) znaéilkami, trifonskim
akustiénim modelom z LDA in MLLT (tri2b) ter na koncu
Se s trifonskimi akusti¢nimi modeli s SAT (tri3b). Postopek
ucenja je prikazan tudi s pomocjo diagrama, ki ga lahko
vidimo na sliki 1.

V drugem delu graditve akusticnih modelov sledi
prehod na globoke nevronske mreze. Nevronske mreze so
sistemi, kjer algoritmi posnemajo delovanje nevronov v
mozganih. Sistem je sestavljen iz vhodnih, skritih in
izhodnih plasti, ki so sestavljene iz enega ali ve¢ nevronov.
Nevroni so med seboj povezani z relacijami, ki lahko
potekajo naprej, nazaj ali naprej in nazaj. Na relacijah se
uporabljajo utezi, s katerimi se izraCunajo nova stanja.

Uporabili smo dva razlicna tipa nevronskih mrez, in
sicer Casovno zakasnjene nevronske mreze (angl. Time
Delayed Neural Networks — TDNN) in nevronske mreze z
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dolgim kratkorocnim spominom (angl. Long Short Term
Memory — LSTM).

TDNN so nevronske mreze (Waibel, 1989), ki imajo
veé plasti. Zacetne plasti se transformacije ucijo bolj ozko,
kasnejSe pa imajo SirSi ¢asovni kontekst. Za kontekstno
modeliranje je treba zagotoviti, da vsaka nevronska celica
poleg vhodne vrednosti, ki jo pridobi od aktivacijske
funkcije oziroma iz niZje plasti, pridobi tudi informacijo o
vzorcu izhodnih vrednosti in njihovega konteksta. Kar v
primeru s Casovnim signalom pomeni, da dobi vsaka
nevronska celica na vhod informacijo o aktivacijskem
vzorcu skozi ¢as od nizje lezecih plasti.

Nevronske mreze LSTM (Povey, 2018) vkljucujejo
spominsko celico, ki ohrani informacijo dalj ¢asa. Celica
ima troje razliénih vrat, in sicer vhodna, izhodna ter
pozabljiva. Vhodna vrata uravnavajo koli¢ino podatkov
prej$njega vzorca, ki se bo shranila. Izhodna vrata dolocajo
koli¢ino podatkov, ki se bo prenesla na naslednjo plast.
Pozabljiva vrata pa regulirajo hitrost izgubljanja informacij
v celici. Zaradi shranjevanja informacij so sistemi LSTM
primerni za delo s Casovnimi signali, saj se lahko
pomembni dogodki zamaknejo. Modelu LSTM lahko
recemo tudi izboljSana ponavljajoca se nevronska mreza
(angl. Recurrent Neural Network — RNN), saj je bila tako
odpravljena tezava izginjajoega gradienta (Hochreiter,
1991).

Arhitektura TDNN je sestavljena iz vhodnega nivoja,
skritth nivojev in izhodnega nivoja. Vhodni nivo je
dimenzije 40. Prvi skriti nivo mreze TDNN je bila mreza
LDA z dimenzijo 40 in je bila polno povezana. Mrezi LDA
je sledilo e 8 polno povezanih mrez TDNN dimenzij 512.
Na 8 nivojih mrez TDNN je bilo uporabljeno izpuscanje
nevronov (angl. dropout). Mrezam TDNN sledita Se dve
vzporedni veji nivojev, in sicer verizna veja in veja xent.
Verizna in xent veji sta sestavljeni iz dveh nivojev. Prva
vzporedna nivoja tvorita mrezi ReLU dimenzije 512. Mrezi
sta polno povezani in enako kakor mreze TDNN
uporabljata izpuSc¢anje nevronov. Mrezama ReL U sledita
izhodna nivoja. Veji se razlikujeta po funkciji izgube.
Verizna veja uporablja funkcijo logaritem verjetnosti
pravilne sekvence fonemov oziroma grafemov, medtem ko
veja xent za funkcijo izgube uporablja krizno entropijo.
Mreza TDNN je tako sestavljena iz 10 nivojev, pri katerih
pa smo uporabili tudi ¢asovno zdruZevanje, kjer se na teh
nivojih zdruZijo informacije iz Zelenih ¢asovnih oken glede
na vhod. Casovno zdruZevanje smo uporabili na nivoju
LDA in 2., 4., 6., 7. ter 8. nivoju TDNN.

Ucenje modelov TDNN je potekalo 7 epoh. Zacetno
efektivno stopnjo ucenja (angl. initial effective Irate) smo
nastavili na 0,0001 in kon¢no (angl. final effective Irate) na
0,00001. Ostale vrednosti parametrov smo ohranili na
privzetih vrednostih.

Tako kot arhitektura TDNN tudi LSTM vsebuje tri vrste
nivojev. Prvi je vhodni in je enak vhodnemu nivoju
arhitekture TDNN. Prav tako je tudi prvi skriti nivo
arhitekture LSTM enak nivoju LSA, ki sestavlja arhitekturo
TDNN. Naslednji stirje skriti nivoji so mreze LSTMP
(angl. Long Short-Term Memory Projection) velikosti
1024. LSTMP je mreza LSTM, ki dodatno vsebuje Se
projekcijski nivo. V nasi konfiguraciji arhitekture smo
dimenzijo projekcijskega nivoja nastavili na 256. Skritim
nivojem sledita dve veji izhodnih nivojev. Tudi tukaj se veji
razlikujeta glede na funkcijo izgube tako kot pri arhitekturi
TDNN.
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Akusti¢ne modele LSTM za razpoznavanje govora smo
ucili s 4 epohami. Ostale vrednosti smo ohranili na
privzetih, vklju¢no z zacetno in kon¢no efektivno stopnjo
ucenja, ki sta bili nastavljeni na 0,001 in 0,0001.

V naslednjem poglavju bomo predstavili rezultate
sistemov LSTM in TDNN za razpoznavanje govora. Ker je
sistem TDNN dosegel boljse rezultate, smo del
eksperimentov opazovali samo na sistemu TDNN.

5.2.

Kot povezovalni ¢len med akusticnim in jezikovnim
prostorom smo uporabili dva razlicna tipa slovarjev
avtomatskega razpoznavalnika govora. Prvi tip
uporabljenih slovarjev je bil fonemski slovar, kjer so
besede zapisane s fonemi, in drugi tip, kjer smo namesto
zapisa izgovorjene besede s fonemi uporabili zapis z
grafemi. V tabeli 1 smo predstavili lastnosti slovarjev. Ena
izmed lastnosti je tudi delez besede izven slovarja (angl. out
of vocabulary — OOV), ki ga izraéunamo kot:

Jezikovno modeliranje

$t. besed izven slovarja v testni mnozici

oov
St.vseh besed v slovarju
Slovarji, ki smo jih uporabili, so ve¢ji, kakor tisti, ki so
se uporabljali v prejSnjih razpoznavalnikih informativnih
oddaj (Gril et at., 2021). Vrednosti OOV so zelo nizke in
jih lahko enostavno zanemarimo.

100 (2)

Slovar Tip slovarja | St. besed OO0V [%]
Sloleks 2.0 | fonemski 1.129.144 0,054
Sloleks 2.0 | grafemski 931.848 0,065
RSDO fonemski 1.440.070 0,008
RSDO grafemski 1.440.070 0,008

Tabela 1: Lastnosti uporabljenih slovarjev.

Jezikovni model avtomatskega razpoznavalnika govora
nau¢imo z besedilnim korpusom. Taksen model je
sposoben predvidevati besedo, ki sledi, glede na predhodne
besede v nizu. Jezikovni model ima tudi zmoZnost
kontekstnega uvrscanja, saj bo med besedami, ki imajo
podobno izgovorjavo, izbral tisto, ki bo bolj smiselna glede
na kontekst predhodno opazovanega zaporedja besed.

Jezikovni model smo naucili z uporabo orodja n-gram
count, ki je del paketa SRILM (Stolcke, 2002). N-grami so
v nasem primeru nizi n besed v stavku. N-gram count glede
na besedilni korpus generira n-grame in z njimi ocenjuje
napovedne verjetnosti jezikovnega modela. Pri n-gram
countu je treba doloCiti, do kaksne velikosti n-gramov
zelimo zgraditi model. Tako smo zgradili jezikovni model,
ki je vseboval 1-grame, 2-grame in 3-grame.

6. Rezultati avtomatskega razpoznavanja
govora

Uspesnost razli¢nih verzij avtomatskega
razpoznavalnika govora smo ovrednotili na testni mnozici
2.0 projekta RSDO. Za vrednotenje smo uporabili delez
napacno razpoznanih besed (angl. Word Error Rate —
WER). WER smo izracunali kot razmerje med Stevilom
vrinjenih, izbrisanih ter zamenjanih besed in med Stevilom
besed, ki so v referenénem besedilu. To lahko zapiSemo
kot:

U+D+9.

WER =
N

100 €))
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Kjer je I stevilo vrinjenih besed (angl. insertions), D Stevilo
izbrisanih besed (angl. deletions) in S Stevilo zamenjanih
besed (angl. substitutions). Z N oznacimo Stevilo vsech
besed v referen¢nem besedilu testne mnozice. Razmerje
nato pomnozimo s 100, saj WER praviloma podajamo v
odstotkih.

Arhitektura | Slovar Tip slovarja | WER [%]
LSTM Sloleks 2.0 | fonemski 38,70
TDNN Sloleks 2.0 | fonemski 27,19
TDNN RSDO fonemski 25,31
TDNN Sloleks 2.0 | grafemski 26,97
TDNN RSDO grafemski 24,95

Tabela 2: Rezultati razpoznavanja govora z razli¢nimi
vrstami vkljuc¢enih metod in modelov.

Najprej poglejmo rezultate, ki smo jih dobili, ko smo
vrednotili razliéna tipa arhitektur akusticnih modelov.
Predstavljeni so v tabeli 2. Sistem LSTM se je izkazal za
slabSega, saj je bil rezultat WER kar za 11,51 % slabsi kot
v primeru, ko smo uporabili sistem TDNN. Na osnovi tega
rezultata smo kot nadaljnjo arhitekturo akusticnih modelov
izbrali TDNN. Izhodis¢ni WER je bil 27,19 %. Ulcar in
drugi (2019) so na podobnem sistemu dosegli malo slabsi
rezultat, vendar rezultati niso neposredno primerljivi, saj se
je vrednotenje preverjalo na drugi testni mnozici.
Primerjava s predhodnim podobnim ASR (Gril et at., 2021)
kaze razliko v rezultatih. Avtorji so takrat dosegli 15,17 %
WER, vendar z uporabo drugacnih govornih virov.
Domena virov je bila v prejSnjem primeru omejena
izkljuéno na televizijske oddaje, res pa je, da so te lahko v
nekaterih primerih, kot je na primer glasbeno ozadje
govora, tudi dokaj kompleksne =za avtomatsko
razpoznavanje govora.

Za nadaljevanje razvoja sistema za razpoznavanje
govora smo uporabili dva razli¢na slovarja, in sicer slovar,
ki je bil narejen na osnovi Sloleksa, in slovar, ki je bil
pripravljen v sklopu projekta RSDO. V tabeli 2 lahko
vidimo, da se rezultat vrednotenja z uporabo slovarja, ki je
bil pripravljen pri projektu RSDO, izboljsa za 1,88 %.

V zadnjem koraku smo primerjali med seboj Se
avtomatske razpoznavalnike govora, pri katerih smo z
uporabo razli¢nih tipov slovarja fonemsko osnovno
akusti¢no enoto zamenjali z grafemsko. Za avtomatski
razpoznavalnik govora, pri katerem smo uporabili za
osnovo Sloleks, je zamenjava fonemov z grafemi izboljsala
rezultat za 0,22 %. Pri uporabi slovarja, ki je bil izdelan v
okviru projektu RSDO, pa je zamenjava fonemov z grafemi
WER izboljsala za 0,36 %. Rezultat s tem modelom in
enotami je hkrati najboljsi rezultat razpoznavanja govora,
ki smo ga dosegli s predstavljenimi eksperimenti. Rezultat
z grafemi je verjetno boljsi zaradi omejene koli¢ine ucnih
podatkov in s tem tudi Stevila vzorcev na posamezno
akusti¢no enoto. Sklepamo lahko, da je teh bilo premalo za
razpoznavo specificnih akusticnih enot, ki so redkejse.
Tako je razpoznavanje z grafemi, ki imajo manj akusti¢nih
osnovnih enot, ker ne razlikujejo podvariant, delovalo
bolje. Ceprav izboljsanje z grafemskim slovarjem ni
posebej veliko, lahko pri tem tipu slovarja opozorimo na to,
da je postopek priprave veliko preprostejSi. Prednosti ima
tudi pri uporabi, saj po velikosti zasede nekoliko manj
pomnilniskega prostora, kar je posebej pomembno pri
avtomatskih razpoznavalnikih govora z velikimi slovarji
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(angl. Large-Vocabulary Continuous Speech Recognition —
LVCSR), kjer pri velikih datotekah hitro nastane ozko grlo.
Dodatna prednost grafemskih akusti¢nih enot je tudi v tem,
da lahko v prakticni uporabi slovar avtomatskega
razpoznavalnika govora nadgrajuje tudi laik.

7. Zakljucek

V clanku smo predstavili sistem za razpoznavo
slovenskega govora. Za akusticni model smo uporabili
hibridni pristop HMM-DNN. Za napovedovanje skritih
stanj v HMM smo uporabili dva tipa nevronskih mrez.
Casovno zakasnjene nevronske mreze so se izkazale za
boljsi pristop kakor nevronske mreze z dolgim
kratkoroénim spominom. Za tvorjenje slovarja smo
uporabili dve osnovni akusti¢ni enoti. Grafemski modeli so
v naSem primeru dali boljSe rezultate kakor fonemski.
Uporabili smo novo testno mnozico, ki je nastala pri
projektu RSDO. Najboljsi delez napacno razpoznanih
besed je bil 24,95 %. Rezultat je primerljiv tudi z rezultati
drugih sistemov razpoznavanja govora. K dobremu
rezultatu razpoznave prispeva velik slovar, ki je vecji kakor
pri primerljivih sistemih, in uporaba grafemov kot osnovne
akusti¢ne enote. Sistemi z grafemi omogocajo enostavnejse
tvorjenje slovarjev, enostavnejSe je tudi nadgrajevanje
taksnih slovarjev. Uporaba grafemov ima pozitivni u¢inek
tudi pri uporabi sistemov, saj taksni modeli zavzemajo
nekoliko manj pomnilniskega prostora.

Zahvala

Zahvaljujemo se avtorjem korpusa Gos 1.0, ki so nam
omogocCili njegovo uporabo za razvoj avtomatskega
razpoznavalnika govora.

Raziskovalno delo je bilo delno opravljeno v okviru
projekta RSDO — Razvoj slovens¢ine v digitalnem okolju.
Operacijo Razvoj slovens¢ine v digitalnem okolju
sofinancirata Republika Slovenija in Evropska unija iz
Evropskega sklada za regionalni razvoj. Operacija se izvaja
v okviru Operativnega programa za izvajanje evropske
kohezijske politike v obdobju 2014-2020.
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