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DESCRIZIONE

La presente invenzione fa riferimento in genera-
le ai sistemi di riconoscimento vocali, in particola-
re ai sistemi di riconoscimento di parlato continuo,
e piu specificatamente fa riferimento alla stima del
modello del linguaggio e alla sua rappresentazione in
un sistema di riconoscimento vocale.

I sistemi di riconoscimento vocale sono ormai
abbastanza diffusi nella tecnica e vengono impiegati
in una varieta di applicazioni in cul un essere umano
pud comunicare a voce con un elaboratore elettronico.
Tali sistemi consentono infatti di convertire un se-
gnale acustico, la voce umana, in informazioni codi-
ficate in formato digitale rappresentanti le parocle
pronunciate da un parlatore umano. In tal modo & pos-
sibile realizzare un’interfaccia uomo-macchina parti-

colarmente semplice, confortevole ed efficiente da
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usare, per l'uomo, in sostituzione di dispositivi
gquali tastiere alfanumeriche e simili.

In sostituzione di tali dispositivi un sistema
di questo tipo impiega un sensore acustico, ad esem-
pio un microfono, collegato ad un circuito converti-
tore analogico-digitale al fine di trasformare il
segnale acustico emesso dal parlatore in un formato
compatibile per un elaboratore elettronico. Infine un
sistema di questo tipo impiega un’unita di elabora-
zione per decodificare il segnale acustico convertito
in un segnale indicativo delle parole pronunciate.

L‘unita di elaborazione pud essere dedicata a
tale compito oppure pud venire realizzata utilizzando
parte delle xrisorse elaborative dell’elaboratore
elettronico destinato a ricevere il segnale decodifi-
cato, in modo ben noto nella tecnica. Tale unita di
elaborazione in genere necessita di una potenza con-
siderevole data la complessita del compito che &
chiamata a svolgere per cui vi & l’esigenza di mi-
gliorare l'efficienza e le prestazioni di tale tipo
di sistemi. Un’applicazione caratteristica vede 1’uso
di tali sistemi come interfacce nelle apparecchiatu-
re, e nei sistemi, di dettatura automatica.

La maggior parte degli attuali prototipi di si-

stemi per il riconoscimento di parlato continuo ese-
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guono un processo di decodifica attraverso un al-
goritmo di ricerca che opera su una rappresentazione
dello spazio di ricerca.

Data una rappresentazione di un segnale di in-
grasso Y, il compito del processo di decodifica &
quello di calcolare la stringa (sequenza) di parole
W che massimizza i1l seguente criterio di decisione
Bayesiano:

-

W = arg max Pr(W)Pr({Y{w)

W
dove Pr(W) & la probabilitd a priori, o linguistica,
di una stringa W e Pr(Y|W) & la sua probabilitd acu-
stica, ovvero la probabilita che Y corrisponda a tale
stringa.

La probabilitd acustica di una stringa viene
calcolata utilizzando dei particolari modelli stoca-
stici, detti modelli di Markov nascosti (hidden
Markov model, HMM), si veda in proposito "A tutorial
on hidden Markov models and selected applications in
speech recognition” di L.R. Rabiner in "Readings in
speech recognition” di A. Weibel e K. Lee, pagg. 267-
296, Morgan Kaufmann, 1990, che rappresentano le
unita fonetiche della lingua riconosciuta. Ogni pa-
rola del dizionario viene modellata tramite una o piu

sequenze di tali unita.
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La probabilita linguistica Pr (W) viene calcolata
dal modello del linguaggio tramite un modello stoca-
stico detto a bigrammi. Si veda in proposito "Self-
organized language modeling for speech recognition”
in "Readings in speech recognition®" di A. Weibel e K.
Lea, pagg. 450-505, Morgan Kaufmann, 1990,

La ricerca della cosiddetta stringa ottima viene
effettuata da un algoritmo di ricerca a fascio, noto
anche come beam-search, si veda in proposito H. Ney,
D. Mergel, A. Noll, and A. Paesler "Data driven
search organization for continuous speech recogni-
tion" IEEE transactions on signal processing Vol. 40,
No. 2, pp. 272-281, Feb. 1992 su una rete a stati
finiti che rappresenta in termini probabilistici
1’insieme delle stringhe di parole accettate dal ri-
conoscitore. Durante la ricerca, la valutazione di
ipotesi parziali avviene utilizzando sia le probabi-
lita linguistiche che quelle acustiche, ottenute con-
frontando la rappresentazione del segnale con i mo-
delli delle parole.

Lo scopo della presente invenzione & quello di
realizzare un sistema per il riconoscimento di par-
lato continuec pia affidabile ed efficiente, cioé con
prestazioni migliorate, rispetto a sistemi di questo

tipo secondo la tecnica nota.
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Secondo la presente invenzione, tale scopo viene
ragglunto grazie ad un gistema di riconoscimento di
parlato continuo avente le caratteristiche indicate
nelle rivendicazioni che seguono la presente descri-
zione.

Ulteriori vantaggl e caratteristiche della pre-
sente invenzione risulteranno evidenti dalla seguente
dettagliata descrizione, effettuata con 1’ausilio de-

gli annessi disegni, forniti a titolo di esempio non
limitativo, in cui:

la figura 1 & una rappresentazione schematica di
uneé struttura dati del sistema secondo la presente
invenzione, e

- la figura 2 illustra schematicamente un passo

dell’algoritmo di costruzione della struttura dati

utilizzata dal sistema.

Il sistema secondo 1l’invenzione utilizza un ori-
ginale metodo di stima delle probabilita del modello
del linguaggio, a partire da un campione di testi, ed
una rappresentazione originale dello spazio di ri-
cerca per l'algoritmo di deccdifica, che verranno de-
scritti nel seguito.

Naturalmente il sistema secondo la presente in-
venzione é configurato in modo da eseguire le opera-

zioni e le fasi di elaborazione, cosiddette a basso
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livello, del segnale acustico da riconoscere e che
non verranno qui descritte in dettaglio in quanto non
differiscono da analoghe operazioni svolte da sistemi
di questo tipo e sono quindi ampiamente note nella
tecnica. La presente descrizione & invece fondamen-
talmente intesa ad illustrare le componenti originali
del sistema secondo l'invenzione.

In particolare le differenze rispetto alla tec-
nica nota sono relative al modello del linguaggio,
alla sua stima e rappresentazione, nel sistema se-
condo l‘’invenzione, ragion per cul la presente de-
scrizione vertera sostanzialmente su tali aspetti.
Per le componenti e le fasi del sistema qui non
esplicitamente descritti si pud assumere che siano di
tipo noto nella tecnica.

Parimenti sono da considerarsi note le tecniche
e le metodologie di realizzazicne del sistema secondo
l’invenzione per il guale possono essere adottate ar-
chitetture elaborative di tipo tradizionale ed alla
portata di un tecnico esperto del settore.

Stima del modello nel linguaggio

Il modello del linguaggio statistico costitulsce
la 2oncscenza linguistica del dominic considerato. La
sua funzione & di suggerire all‘algoritmo d4i decodi-

fica le parole piu probabili che possono seguire un
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certo contesto, in genere costituito da una o piu pa-

role. Nel caso in cuil il contesto sia formato da una

sola parola, il modello del linguaggio utilizzato é
quello del bigrammi, ossia coppie di parole consecu-
tive. Un modello a bigrammi stima la probabilita di

un testo, © segquenza, di parcle W = w,,

co Wy

mediante la seguente approssimazione:
N
Pr (W) = Pr(w,) [l Priw,|w.,).
t=2
Questa approssimazione, che formalmente assume
un processo di Markov omogeneo, richiede di stimare
la probabilitad Pr(z}ly) di un generico bigramma vy=z.
La stima delle probabilita solitamente si basa
sui conteggli di bigrammi relativi ad un testo di ap-
prendimento, che rispecchia il piu possibile il 1lin-

guaggio del dominio considerato. Un fenomeno tipico

dei testi é& perd la cosiddetta sparsezza dei dati,
che in pratica vuol dire che vi scno molti bigrammi
rari e pochi bigrammi molto frequenti. Inoltre, vi
sono molti bigrammi possibili che non compaiono mai
nel testo di apprendimento ai gquali il modello del
linguaggioc deve comungue assegnare una probabilita

non nulla.

Nell'’'approccio piu utilizzato per stimare un
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modello del linguaggdio a bigrammi si fa uso di:

una funzione di sconto che toglie dalle frequen-

ze relative dei bigrammi f{z|y) porzioni di pro-

babilita che, messe assieme, costituiscono la

probabilita totale A{y) da assegnare ai bigrammi

mail visti nel contesto y;

una funzione di ridistribuzione che suddivide la

probabilita totale A(y) tra i bigrammi mai visti

nel contesto vy;

uno schema di calcolo che combina le due funzio-

ni precedenti per calcolare la probabilita di un

generico bigramma.

Anche se esistono molti modi per calcolare la
funzione di sconto, la probabilitd dei bigrammi a fre-
quenza zero viene di solito ridistribuita in propor-

zicne alla probabilitd a priori delle singole parole,

0 unigrammi, Pr{(z). Quest’ultima probabilita pud es-

sere calcolata con metodl tradizionali quali ad esem-
pio la frequenza relativa £(z). Uno schema di calcolo

noto in letteratura e qui utilizzato & quello inter-
polato:

f'{z]y) + A(y)Pr(z) se cly) > 0

Prizly) = (1)
Pr(z) se cl(y}) =0

in cuil con ¢(+) si indica il numero delle occorrenze
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{comparizioni) in un testo,.

Secondo lo schema interpolato la probabilita del
bigramma & espressa come interpolazione della fre-
quenza relativa scontata f’ (') e della funzione di
ridistribuzione.

La funzione di sconto gqui utilizzata & gquella

lineare per la guale:
£:(z]ly) = (1-A(y))E(z|y)

Un modello interpolato lineare comporta la stima

del parametri A{y) per ogni parola y del vocabolario
V.

La stima del modello interpolato lineare si basa

sulla combhinazione di una tecnica di stima nota come

cross-validation, e di un metodo di interpolazione

tra stimatori, noto come stacked estimation.
Senza perdere in generalita, il modello interpo-
lato lineare pud essere riscritto come:

Pr(zly) = (1-A(v))E(z]|y) + Aly)Pr(z) (2)

dove 0 < A(y) £ 1 Vy

< e Aly) =1 se ci{y) = 0.
Ciascun parametro A(y) pud essere stimato in modo che
massimizzi la seguente funzione, denominata "leaving-

one-out likelihood", su un testo di apprendimento W:

LL= 30 3 log((1= M) (= [ 3) + M) Pr(z))

(3)
YEV yzeW
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dove f£'{z|y) & la frequenza relativa calcolata su W
dopo aver tolto una occorrenza di yz. Questo criterio
di stima, derivatoc combinandc il criterio di massima
verosimiglianza con una tecnica di cross-validation
det:ta Leaving-One-Out, permette di simulare nella
funzione di stima i bigrammi mai visti.

Applicando un teorema di Baum ed Egon, si veda
in proposito "An inequality with applications to sta-
tistical predictions for functions of Markov process-
es and to a model for ecology” di L.E. Baum e J.A.
Egcn in Bull. Amer. Math. Soc., 73:360-363, 1967, si
pu¢ ricavare una formula iterativa per calcolare i

valori del parametri che massimizzano LL localmente,

rispetto a dei wvalori iniziali. La formula iterativa

@ la seguente:

NPy = X)) Prz)
Yo mZ;, T3z [9) + X Pr(s) Y €7 (4)

dove 8, indica l’insieme delle occorrenze dei bigram-
mi che iniziano con y nel testo di apprendimento. Le
iterazioni su ogni parametro vengono controllate se-
condo un altro criterio di cross-validation.

Di fatto, prima di iniziare 1‘apprendimento dei
parametri, le occorrenze di bigrammi nel testo di ap-

prendimento vengono divise casualmente in due parti,
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gul indicate con W, e W,, secondo il rapporto 3:4. La
massimizzazione di LL avviene su W, e le iterazioni
del generico parametro A(y) vengono interrotte se
portano ad una diminuzione della vercosimiglianza dei
bigrammi che iniziano con y nel campione W,. Al ter-
mine dell’apprendimento le frequenze relative vengono
riconteggiate su tutto il testo di apprendimento W.

Questa tecnica implica ovviamente un costo ag-
giuntiveo in termini di materiale utilizzato per 1’ad-
destramento del parametri. Una parte consistente del
testo di apprendimento viene infatti utilizzata solo
per controllare l’'algoritmo di massimizzazione.

Metodo di stima stacked

Per risolvere questo problema viene introdotto
un metodo di stima originale basato sull’interpola-
zione di piu stimatori.

L’interpolazione di stimatori & una tecnica uti-
lizzata nella teoria della regressione, si veda in
proposito "Stacked regressions" di L. Breiman,
Technical Report 367, Dept. of Statistics, University
of California, Berkeley, Cal. Agosto 1992. Il metodo
proposto si ispira a questa tecnica. L'approccio re-
plica ad un diverso livello cid che avviene per il
modello interpolato stesso. Vengono cioé stimati di-

versi modelli lineari interpolati Ppri, ..., Pr® e
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quindi combinati come segue;

i m

z:a.'Pr":cr.‘ZO:':l,___,m Zai=l

i=1 i=]

Ogni modello del linguaggio viene stimato su una
diversa partizione casuale del testo di apprendimento
nei due insiemi W, e W, secondo le stesse proporzioni.
Al termine gli m modelli del linguaggio cosi stimati

vengono combinati calcolandone la media. Il medello

che ne risulta & 11 seguente:

m

Pr(z19) = = 300 = ¥z | 9) + = 3 N(y)Pr(s)

=1 i=l

dove A, & il vettore di parametri calcolato con 1l°i-
esima partizione del testo di apprendimento.

Il modello che ne risulta ha la stessa forma ma-
tematica del modello interpolato semplice, che pud
essere esteso ad n-grammi con n > 2 e a metodl di
combinazione diversi dalla semplice media aritmetica.

Verranno ora illustrati in maggior dettaglio i
passi impiegatl per stimare il modello del linguaggio
a bigrammi qui considerato. Il punto di partenza é
sempre un testo di apprendimento che per convenienza
pud essere considerato come un campione casuale di

bigrammi indipendenti e identicamente distribuiti. La
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stima utilizza come passo intermedio un algoritmo di

stima basato su una cross-validation che necessita di
due campioni di apprendimento: uno per la stima dei

parametri mediante la formula iterativa {4) ed uno

per valutare la condizicne di terminazione delle ite-
razioni.

La stima vera e propria & ottenuta utilizzando
quasto algoritmo su m partizioni casuali del testo di
apprendimento e quindi calcolando la media dei para-
metri stimati in ciascuna partizione., Verra ora de-

scritto il primo algoritmo di stima.

Algoritmo di

stima con_cross-validation (W, W)}

1. Siano W; e W, due campioni casuali di bigrammi e
sia W,/y il sottoinsieme dei bigrammi in W, che
iniziano con vy

2. Calcola le frequenze relative f(z|y) su W,

3. Inizializza tutti i1 parametri A{y) = 0.5

4,

Per ciascun parametro A{y) itera la formula {(4)

fintantoché la verosimiglianza di W,/y calcolata

con la formula (3) aumenta.

L’algoritmo di stima con cross-validation viene

utilizzato come passo intermedio nell’algoritmo di

stima stacked. Il testo di apprendimento viene par-

tizionato casualmente m volte in due sottocampioni di
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apprendimento sui quali viene applicato il precedente

algoritmo, S1 ottengono cosi m diverse stime dei pa-

rametri di interpolazione delle quali viene calcolato

il valore medio. Infine, le frequenze relative ven-

gono calcolate su tutto il testo di apprendimento.
Quest’ultimo passo completa la stima del modello del
linguaggio a bigrammi interpclato lineare.

Algoritmo di stima stacked (W)

1. Sia W il campione casuale di bigrammi nel testo
di apprendimento

2. per 1 =1, ..., m

3. Calcola una partizione casuale di W in due in- 1&
siemi W, e W, secondo la proporzione 2:3 Z;

4. Calcola mediante l1’algoritmo di stima con cross- %
validation (W,,W,) il vettore di parametri g%
A= {AMy) iy € V) %3

5. Calcola il vettore medio A = (1/m) I™ Al -

6.

Calcola le frequenze relative f{z|y) su W.

Rappresentazione del modello del linguaggio

La rete a stati finiti su cui l‘algoritmoc di de-
codifica effettua la ricerca della soluzione ottima

e costruita imponendo un duplice insieme di vincoli:

un insieme acustico, limitando le sequenze di fonemi

ammesse a corrispondere alle trascrizioni fonetiche

delle parole, ed un insieme linguistico, associando
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alle coppie di parole le probabilita stimate tramite
la formula indicata con (2). Per una trattazione re-
lativa alle reti a stati finiti si veda "Introduction
to Automata Theory, Language and Computation”" di J.
Hopcroft e J. Ullman, Addison-Wesley, 1979,

I vincoli acustici: l’albero del lessico.

Il primo insieme di vincoli viene imposto in mo-
do da sfruttare la somiglianza acustica delle parole.
In effetti, in un vocabolario di dimensioni medio-
‘grandi vi sono molte parole che condividono la parte
iniziale della loro trascrizione fonetica. Per questa
ragione, l’insieme di parole viene organizzato ad al-
bero.

L‘albero ha una radice e tante foglie guante
sono le parcole del lessico. Gli archi entranti nelle
foglie sono etichettati sia con l'ultimo fonema che
con la stringa della parcola a cui la foglia si rife-
risce; tutti gli archi rimanenti sono etichettati so-
lamente con fonemi. Per ogni parcla del dizionario,
esiste un cammino che, a partire dalla radice, passa
attraverso archi etichettati secondo 1a trascrizione
fonetica della parola stessa e termina nella foglia
che la identifica.

Parole che condividono la parte iniziale della

trascrizione fonetica condividono anche il loro cam-
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mino fino al punto in cul la trascrizione coincide.
Parole omofone, cioé con la stessa trascrizione fo-
netica, condividono il cammino fino al penultimo
arco, restando l1'ultimo distinto per permettere la
corrispondenza biunivoca tra foglie e parole.

I vincoli linguisticgi: gli alberi dei successori

Al fine di inserire i vincoli linguistici defi-
niti dal modello del linguaggio nella rete, per ogni
parola del dizionario 1’insieme dei successori effet-
tivamente osservati nel testo di apprendimento viene
organizzato ad albero, esattamente come avviene per
l'intero lessico. In guesto modo, se la parola y € un
successore osservato della parola z, allora l'albero
dei successori di z avra una foglia relativa alla pa-
rola v.

Le probabilita fornite dal modello del linguag-
gic vengono quindi inserite nella rete associandole
a degli archi non etichettati, detti per questo vuo-
ti, che connettono l1’albero dell’intero lessico e gli
alberi dei successori, secondo le modalitad descritte
di seguito. In figura 1 & rappresentata, per una mi-
gliore comprensione ed a titolo esemplificativo, una

porzione di rete a stati finiti ad albero per la rap-
presentazione del modello del linguaggio. In figura

con AL & indicato 1l’albero del lessico mentre con

17
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as(x), as(y), as(z) sono indicati gli alberi dei suc-
cessori delle parole X, v e z rispettivamente.

Se y & un successore osservato di x allora la
probabilitd Pr(y|x) viene assegnata ad un arco vuoto
che connette la foglia relativa a vy dell’albero as(x)
dei successori di x con la radice dell’albero as(y)
dei guccessori di y. Ogni foglia dell'albero del les-
sico completo AL & connessa alla radice dell’albero
dei successori della parola che essa identifica, sia
essa y, tramite un arco vuoto a cul & associlata la

probabilita dell‘unigramma Pr{y). Dalla radice

dell’albero as{y) dei successori di y parte un arco
vuoto verso la radice dell’albero dell’intero lessico

AL con associlata la quantita 4i probabilitd A({y).

La fattorizzazione delle probabilita

Se la ricerca della soluzione ottima é fatta

sulla rete della figura 1, l/informazione acustica,

associata ai modelli di Markov nascosti con cui i

fornemi vengono modellati, e quella linguistica, spe-

cificata dagli archi wvuoti, vengono utilizzate in

zone della rete nettamente distinte.
Allo scopo di utilizzare 1l’'informazione lingui-

stica in anticipo rispetto al punto in cui essa & di-

sponibile nella rete di figura 1, si effettua una

fattorizzazione delle probabilita. Quando piu parole

18
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condividono un fonema, sia all’interno dell’albero
del lessico AL che negli alberi dei successori as(w)
€ possibile utilizzare la probabilitd piu alta tra
quelle degli archi uscenti dalle foglie che identifi-
cano tali parole. In figura 2 & illustrato, per una
migliore comprensione, un possibile passaggio di
un’ operazione di fattorizzazione delle probabilita
della rete rappresentata in figura 1, come verra me-
glio specificato nel seguito.

La fattorizzazione delle probabilitd della rete
avviene mediante 1’'applicazione dell‘algoritmo di
fattorizzazione delle probabilita, che verra descrit-
to nel seguito, sull’alberc dell’intero lessico AL e
sugli alberi del successori as(w). Tale algoritmo
richiede che le probabilita di tutti gli archi siano
unitarie eccetto quelle degli archi entranti nelle
foglie, wvincolate solo ad essere non nulle. In ef-
fetti, l’applicazione dell’algoritmo di fattorizza-
zione delle probabilita é preceduta dallo spostamento
delle probabilita del modello del linguaggio all’in-
ternc degll alberi, come illustrato in figura 2. In
tal modo le probabilitd degli archi wvuoti uscenti
dalle foglie vengono trasferite sugli archi entranti
nelle foglie medesime; dopodiché, la fattorizzazione

delle probabilita pud aver luogo.
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L’ottimizzazione della rete

L'uso del massimo tra tutte le probabilita delle
parole che condividono un certo fonema comporta l‘ap-
plicazione del valore corretto del modello del lin-
guaggio non appena la parola non condivide piu alcun
fonema con altre parole. Inoltre, la fattorizzazione
delle probabilita implica che a tutti gli archi wvuoti
uscenti dalle foglie degli alberi rimanga associato
il valore di probabilita 1. Tali archi possono essere
quindi eliminati, collassando gli stati da essi col-
legati.

La rete ¢o0sl ottenuta viene infine ridotta uti-
lizzando uno degli algoritmi noti in letteratura per
la minimizzazione del numero di stati d4i un automa a
stati finitl deterministico, ad esempio nel gia cita-
to testo "The Design and Analysis of Computer Algo-
rithms" di A. Aho, J. Hopcroft e J. Ullman, Addison-
Wesley, 1974. Siccome la rete non é& deterministica,
data la presenza di archi vuoti, ed & probabilistica,
avendo i suoi archi, vuoti e non, associata una pro-
babilita, 1’uso di uno di tali algoritmi rende neces-
saria l’adozione di alcuni accorgimenti.

Innanzitutto, agli archi wvuoti va associatoc un
simbolo fittizio in modo che essi siano considerati

a tutti gli effetti degli archi etichettati. In se-
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ccndo lucgo, dato che guesti algoritmi basano il loro
funzionamento sull’etichetta associata agli archi,
ogni arco viene etichettato con un‘unica stringa ot-
tenuta concatenando il simbolo del fonema, la proba-
bilitad e, nei casi in cul é presente, la parola.

Algoritmo di fattorizzazione delle probabilitd in un

alpero

T: albero da fattorizzare;

a, b, n,.s: stati di T;

r: radice di 7;

F(n): insieme degli stati successori dello stato n;

pf{a, b): probabilita dell’arco da a a b

fattorizza (T) aggiorna (a.b)
VvV ne Fir) ge b & foglia di T
aggiorna (r, n) ritorna:;
¥V s € F(b)

aggiorna (b, s)
p:=max {p(b,s):seF(b)}
¥ 8 € F(b)

p(b,s):=p(b,s)/p
pl{a, bl):=p

Dal modello del linguaggio alla rete

I passi sopra descritti per la costruzione della
rete che rappresenta il modello del linguaggio ven-

gono di seguito riportati in forma algoritmica:
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10.

Costruisci l‘albero dell’intero lessico

Per ogni parola del lessico, costruisci 1’albero
dei successori visti nel testo di apprendimento
Inserisci le probabilitd fornite dal modello del
linguaggio tramite delle transizioni wvuote
Trasferisci le probabilita all’interno degli al-
beri

Fattorizza le probabilitd negli alberi

Elimina le transizioni wvuote superflue
Etichetta le transizioni vuote rimanenti con un
simbolo fittizio &

Etichetta ogni arco con la stringa ottenuta con-
catenando il fonema o il simbolo €, la probabi-
litd e, se presente, la parola

OCttimizza la rete

Riassegna ad ogni arco il fonema o il simbolo g,
la probabilita ed eventualmente la parola a par-

tire dalla stringa ottenuta al passo 8.

Le soluzionl originali, secondo la presente in-

venzicne, per la stima del modello del linguaggio e

per la costruzione della rete con cui il modello del

linguaggio viene rappresentato sono state utilizzate

dalla richiedente per la realizzazione di un sistema

di riconoscimento di parlato continuo, basato su mo-
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delli di Markov nascosti. I1 dominio applicativo é
quello della refertazione radiologica in lingua ita-
liana. L'originale topologia della rete permette di
ottenere una contenuta dimensione dinamica del pro-
cesso di riconoscimento.

Il sistema secondo la presente invenzione, tut-
tavia, & applicabile in tutti guei settori in cui &
riscontrabile una affinitd con le problematiche spe-
cifiche del riconoscimento di parlato. Ad esempio, lo
stesso approccio pud essere impiegato per il ricono-
scimento di caratteri. Le tecniche originali proposte
nella presente invenzione sono quindi immediatamente
trasferibili in tale ambito.

Piu in generale, le soluzioni proposte sono tra-
sferibili in tutti quei settori in cui si effettua
una classificazione di sequenze di simboli tali che:
- la classificazione avviene mediante un algoritmo

di ricerca a fascio basato su programmazione di-

namica;

- le sequenze di simboli sono modellabili da un
modello del linguaggio a bigrammi.
Naturalmente, fermo restando 1l principio

dell’invenzione, i particolari di realizzazione e le

forme di attuazione potranno essere ampiamente va-

riati rispetto a gquanto descritto ed illustrato, sen-

23

JACOBACC! & PERANE S.p.A.



za per questo uscire dall‘ambito della presente in-
venzione.
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RIVENDICAZTIONT

1. Sistema di riconoscimento di parlato continuo
configurato in modo tale da compiere le seguenti ope-
razioni:
- acquisire un segnale acustico comprendente paro-
le pronunciate da un parlatore,
- elaborare detto segnale acustico in modo da ge-
nerare un segnale indicativo di parametri acustici
presenti in detto segnale acustico,
- decodificare detto segnale indicative di parame-
tri acustici in modo da generare un segnale di uscita
indicativo delle parole pronunciate da detto parlato-
re,

detta operazione di decodifica di detto segnale
indicativo di parametri acustici comprendendo un’ope-
razione di confronto con un modelloc del linguaggio
rappresentativo di un linguaggio e con un lessico
relativo alle parole pronunciate da detto parlatore,

in cui detto modello del linguaggio & rappresen-
tato mediante una rete a stati finiti ad albero di
detto lessico, detta rete a stati finiti essendo una
rete prebabilistica,

caratterizzato dal fatto che detta rete viene
costruita, in una fase preliminare, impiegando un

modello del linguaggic interpolate lineare per as-
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segnare le probabilita a detta rete.

2. Sistema secondo la rivendicazione 1, caratteriz-
zato dal fatto che detta rete a stati finiti compren-
de una trascrizione fonetica di dette parole di detto
lessico. '

3. Sistema secondo la rivendicazicne 1 o la 2, ca-
ratterizzato dal fatto che detto modello del linguag-
gin & basato su bigrammi.

4. Sistema secondco la rivendicazione 1 o la 2, ca-
ratterizzato dal fatte che detto modello del linguag-
gio pud essere esteso ad n-grammi con n > 2.

5. Sistema secondo la rivendicazione 3, caratteriz-
zato dal fatto che impiega, per assegnare ad ogni bi-
gramma la rispettiva probabilita, la seguente funzio-

ne:

f*{z)ly) + Ay)Pr(z) gse c(y) > 0
Prizl)y) =

Pr(z) se cly) =0
esgendo Pr{z|y) la probabilita 4di un generico bigram-
ma yz, essendc A(y) la probabilitd totale assegnata
al bigrammi a frequenza nulla nel contesto y, Pr(z)
la probabilitad a priori di z, £’{z|y) essendo data
da:
£ (zly) = (1-A{y))f(z]y)

essendo f(z]y) la frequenza relativa del bigramma yz
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ed essendo cl{y} il numero di occorrenze di v in un
segnale acustico campione.

6. Sistema secondo la rivendicazione 5, caratteriz-
zato dal fatto che detto modello interpolato lineare
utilizza la seguente funzione:

Pr{z|y) = (1-A(y)f(z|y) + Aly)Pr(z))

essendo 0 < A(y) €1 VYy e Aly) =1 se cl(y) = 0.
7. Sistema secondo la rivendicazione 6, caratteriz-
zato dal fatto che detto modello interpolato lineare
comporta la stima di detto parametro A(y) per ogni
parcla y di detto lessico ed utilizza un procedimento
di stima del tipo cross-validation ed un procedimento
di interpolazione tra stimatori del tipo stacked
estimation per stimare detti parametri A(y).

8. Sistema secondo la rivendicazione 7, caratteriz-
zato dal fatto che ogni parametro A(y) viene stimato

in modo che massimizzi una funzione del tipo leaving-

one-out likelihood, denominata LI, definita dalla se-

guente formula:

LL= )" 3 log((1~M¥)f" (= | v) + Ay) Pr(=))

yeEV yreW

su detto testc di apprendimento, indicato con W, es-

sendo £'(z]y) la frequenza relativa calcolata sul se-

gnale campione W dopo aver tolto una occorrenza di yz
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ed essendo V detto lessico.

9. Sistema secondo la rivendicazione 8, caratteriz-
zato dal fatto che impiega, per calcolare i valori
dei parametri A(y) che massimizzano LL localmente ri-

spetto a valori iniziali, la seguente formula itera-

tiva:

(A+ld,y — L ANy} Pr(z) Yoe v
A (v) = Syl yg'; (1 = AM()f (2 | y) + AP y) Priz) e

in cui S, indica 1l'insieme delle occorrenze dei bi-
grammi che iniziano con y in detto testo di apprendi-
mento W.

10. Sistema secondo la rivendicazione 9, caratteriz-
zato dal fatto che prima di iniziare la stima di det-
ti parametri A{y), le occorrenze di bigrammi in detto
se¢gnale campione vengono divise casualmente in due
parti, W, e W,, sostanzialmente secondo il rapporto
3:4, e la massimizzazione di LL avviene su W, e le
iterazioni 4i un generico parametro A(y) vengono in-
terrotte se portano ad una diminuzione della verosi-
miglianza dei bigrammi che iniziano con vy nella parte
W,.

11. Sistema secondo la rivendicazione 10, caratte-
rizzato dal fatto che utilizza un metodo di stima ba-

sato sull’interpolazione di piu stimatori, in cui
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vengono stimati m, conm > 1, modelli lineari inter-
polati, tra loro differenti, Pr', ..., Pr™ e quindi

combinati come segue:

:Za,—Pr":a.- 20i=1,...,m Za.-—l.

=1

ogni modello del linguaggio essendo stimato su una
diversa partizione casuale del testo di apprendimento
nei due insiemi W, e W, secondo le stesse proporzioni.
12. Sistema secondo la rivendicazione 11, caratte-
rizzato dal fatto che i modelli del linguaggio sti-
mati vengono combinati calcolandone la media in modo

tale per cui il modello risultante & il seguente:

m

1 ; IR
Pr(z |y} = — Dl = Nz 1v) + ;;x (¥)Pr(z)

in cui A; & un vettore di parametri calcolato con un
i-esima partizione del testo di apprendimento.

13. BSistema secondo la rivendicazione 12, caratte-
rizzato dal fatto che, per stimare detti parametri
A(y), esegue le seguenti operazioni:

essendo W un campione casuale di bigrammi

. per i =1, ..., m

calcolare una partizione casuale di W in due in-

Siemi W, e W, secondo una proporzione 2:3
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- calcolare mediante un procedimento d4i stima con
cross-validation (W,,W,) 1l vettore di pa-
rametri A' = {A(y):y € V}

- calcolare il vettore medio A = (1/m) L®_A!

- calcolare le frequenze relative f(z|y) su W
detto procedimentoc di stima con cross-validation

comprendendo le seguenti fasi:

- essendo W, & W, due campioni casuali di bigrammi
ed essendo W,/y un sottoinsieme dei bigrammi in
W, inizianti con vy

- calcolare le frequenze relative f(z|y) su W,

- inizializzare tutti i parametri A(y) = 0.5

- per clascun parametro A(y) iterare detta formula
iterativa fintantoché aumenta la verosimiglianza

di W,/yv calcolata con detta formula:

LL= ‘EZ, ;v log (1 = MY)S* (2 | ¥) + A(y) Pr(z))
14. sSistema secondo la rivendicazione 13, caratte-
rizzato dal fatto che detta rete a stati finiti &
costruita imponendo due insiemi d4i vincoli:
un insieme acustico, limitando le sequenze di
fonemi ammesse a corrispondere alle trascrizioni fo-

netiche delle parole,

ed un insieme linguistico, associando alle cop-
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pie di parole dette probabilita stimate.

15%. Sistema secondo la rivendicazione 14, caratte-
rizzato dal fatto che detto primo insieme di vincoli
viene imposto in mode da sfruttare la somiglianza
acustica delle parole e l'insieme di parcle viene
organizzato ad albero.

16. Sistema secondo la rivendicazione 14, caratte-
rizzato dal fatto che detto secondo insieme di vinco-
1i viene imposto in modo tale per cul per ogni parola
del dizionario l1’insieme dei successori effettivamen-
te osservati nel testo di apprendimento viene orga-
nizzato ad albero.

17. Sistema secondc la rivendicazione 15 e la 16,
caratterizzato dal fatto che esegue una fattorizza-
zione delle probabilitd di detta rete a stati finiti
mediante l’applicazione di un procedimento di fatto-
rizzazione delle probabilitd, su un albero dell’inte-
ro lessico (AL) e su alberi di successori (as(w)).
18. Sistema secondo la rivendicazicne 17, caratte-
rizzato dal fatto che per costruire detta rete rap-
presentante il modello del linguaggio esegue le se-
guenti operazioni:

- costruire detto albero dell’intero lessico (AL)
- per ogni parola del lessico, costruire l’albero

dei successori comparenti in detto testo di ap-
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19.

prendimento

inserire le probabilitd fornite dal modello del
linguaggio tramite transizioni wvuote
trasferire le probabilitd all’interno degli al-
beri

fattorizzare le probabilita negli alberi
eliminare le transizioni wvuote superflue
etichettare le transizioni wvuote rimanenti con
un simbolo fittizio

etichettare ogni arco con la stringa ottenuta
concatenando il fonema ¢ il simbolo fittizio, la
probabilita e, se presente, la parola
ottimizzare la rete

riassegnare ad ogni arco il fonema o il simbolo,
la probabilita ed eventualmente la parola a par-
tire dalla stringa ottenuta nell’operazione di
etichettatura degli archi.

Sistema secondo la rivendicazione 18, caratte-

rizzato dal fatto che detta operazione di fattorizza-

re le probabilitad negli alberi comprende un procedi-

mento costituito dalle seguenti operazioni (si veda

la Figura 2):
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fattorizza (7)

aggiorna (a,b)

Vne F(r) se b & foglia di T
) aggiorna (r, n) ritorna;
¥V s € F(b)

aggiorna (b,s)
p:=max {p(b,s):seF(b)}
V s € F(b)
p(b,s):=p(b,s)/p

p(a, b):=p

in cui: T & l’alberoc da fattorizzare;

a, b, n, s sono stati d4i T;

r & la radice di T;

F(a) & 1'insieme degli stati successori dello stato

n;

pla, b) & la probabilita dell’arco da a a b.

Il tutto sostanzialmente come descritto ed illu-

strato e per gli scopi specificati.

PER INCARICO
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