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SOMMARIO

Viene presentato un algoritmo di segmentazione per il parlato continuo e vengono presentati i risultati di una serie di  test di valutazione delle prestazioni del sistema eseguiti sul database APASCI opportunamente modificato per applicazioni telefoniche e su materiale estratto da reali intercettazioni telefoniche.
INTRODUZIONE

La segmentazione e l’etichettatura del parlato forniscono un’interfaccia tra parametri acustici fisicamente misurabili e categorie fonologiche astratte. Il sistema da noi messo a punto fornisce un supporto per la segmentazione di segnali acustici, anche di cattiva qualità, al fine di studiare particolari fonemi, ad esempio le vocali nell’ambito applicativo del riconoscimento del parlatore a scopo forense.

Nei nostri laboratori il riconoscimento del parlatore a scopo forense viene effettuato tramite l’utilizzo del sistema IDEM [1]. Il metodo è basato sul confronto di un gruppo di parametri (la frequenza fondamentale e la frequenza delle prime tre formanti delle vocali dell'italiano /a/, /e/, /i/, /o/), misurate nella loro zona stabile. Le formanti secondo molti studiosi sono un buon indice dell’identità del parlatore e presentano buona robustezza al rumore. I parametri formantici misurati sono messi a confronto, attraverso opportuni metodi statistici, utilizzando un idoneo test di identificazione. Per estrarre i valori delle formanti è spesso necessario segmentare grandi quantità di conversazioni registrate, da qui la necessità di realizzare un sistema di supporto al lavoro del fonetista, in grado di identificare con sufficiente accuratezza i segmenti di interesse.

L’ALGORITMO DI SEGMENTAZIONE 

Il sistema che presentiamo esegue una segmentazione automatica del parlato continuo a partire dalla sua trascrizione fonetica ed è integrato da un sistema di trascrizione automatica basato su una serie di regole fonologiche capaci di effettuare una trasformazione grafema-fonema delle stringhe in ingresso. L'uscita prodotta (in trascrizione SAMPA), insieme al segnale acustico costituisce l'ingresso del segmentatore [2].

L’algoritmo di segmentazione da noi  proposto è stato messo a punto modificando il sistema RES [3] (Recognition Experimental System) per il riconoscimento automatico del parlato continuo. Il sistema utilizza modelli di Markov nascosti (HMM) [4] e misture di gaussiane per la modellizzazione probabilistica degli eventi acustici. Questa  tecnica si basa sul presupposto che la produzione vocale avvenga attraverso una successione di configurazioni articolatorie stabili corrispondenti ai diversi foni. Ciascun fono a sua volta è rappresentato da una struttura topologica a grafo, dove agli stati corrispondono specifici eventi acustici mentre gli archi definiscono le transizioni ammissibili. Il modello è sbilanciato in avanti nel senso che lo stato può solamente progredire o al più rimanere invariato. 

Gli archi ad anello, grazie ai quali può essere riconfermato lo stesso stato per più successioni temporali (corrispondenti al cosiddetto passo di analisi), sono introdotti al fine di consentire il migliore allineamento (inteso in senso probabilistico) dei modelli dei foni alla sequenza vocale da riconoscere. In definitiva ogni modello markoviano opportunamente addestrato è sintonizzato su un particolare fono.

La Figura 1 mostra il flusso dei dati del sistema di segmentazione automatica implementato.
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Figura 1 Flusso dei dati del segmentatore fonetico
In ingresso al sistema sono presenti:

1. il segnale vocale da segmentare;

2. la trascrizione fonetica del segnale vocale;

3. i modelli acustici dei fonemi.

L'idea alla base della segmentazione è quella di applicare l'algoritmo di Viterbi [5] su un unico modello di Markov costruito sull'intera sequenza di osservazione ed ottenuto attraverso la concatenazione dei singoli modelli di fonema presenti nella trascrizione.  Il risultato di tale elaborazione fornisce l'informazione relativa alla sequenza di stati che con maggiore probabilità è in grado di produrre le osservazioni e quante e quali osservazioni sono associate ad ogni stato della sequenza ottima finale. Da tale informazione è quindi possibile ricavare l'indicazione temporale dei punti in corrispondenza dei quali si hanno le transizioni di fonema. Il livello massimo di risoluzione temporale ottenibile è pari al più al passo di analisi.

Particolare attenzione va prestata alle eventuali pause tra coppie di parole temporalmente consecutive. A tal proposito i silenzi sono collocati all’interno dell’HMM globale in modo tale da risultare opzionali e quindi foneticamente segmentati solo quando effettivamente presenti all’interno del segnale acustico. La Figura 2 mostra il modello costruito sulla coppia di parole “ogni  anno”: la doppia freccia che segue il modello del fonema “i” stabilisce l’opzionalità del silenzio.
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Figura 2 Costruzione del modello di Markov composito sulla coppia di parole  "ogni anno"
L’applicazione rigorosa dell’algoritmo di Viterbi porterebbe ad un carico computazionale estremamente elevato. Per superare tale difficoltà nell’implementazione del segmentatore automatico è stata utilizzata la tecnica beam search [6,7] per il pruning dinamico delle ipotesi generate ad ogni passo dell’algoritmo.

UN CRITERIO PER LA VALUTAZIONE DELLA SEGMENTAZIONE AUTOMATICA
La valutazione delle prestazioni del nostro sistema è stata effettuata confrontando i limiti individuati automaticamente con quelli della segmentazione di riferimento fornita con i database da cui è stato estratto il materiale vocale; pertanto gli errori della procedura automatica vengono valutati in funzione della deviazione dalla corrispondente segmentazione di riferimento. Sono stati definiti due tipi di errori: 

· errori di posizione, caratterizzati dal fatto che il fonema è correttamente individuato, ma non si ha coincidenza assoluta tra limiti corrispondenti;

· errori di riconoscimento, caratterizzati dal fatto che il fonema viene posizionato completamente fuori dalla sua zona di esistenza, quindi o il limite finale individuato precede l’inizio del fonema o il limite iniziale segue la fine del fonema stesso.

 Mentre per i primi viene fatta una valutazione quantitativa, i secondi vengono classificati come errati. La Figura 3 chiarisce le situazioni appena descritte.
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Figura 3 Esempio di errore di posizione e di riconoscimento per la parola "abbagliare". La procedura automatica compie un errore di riconoscimento in corrispondenza della seconda occorrenza del fonema /a / e di posizione per gli altri fonemi.
Gli errori di riconoscimento corrispondono quindi a situazioni critiche per il segmentatore e possono essere fonte d’errore anche per i fonemi successivi. Per questo motivo è estremamente importante mantenerne basso il numero.

Gli errori di posizione, per quanto già detto in precedenza, sono meno critici ed è possibile parlare di coincidenza per deviazioni non superiori ai 5 ms. Pur considerando non particolarmente critici valori di scostamento fino a 10ms, per ragioni di completezza nel seguito sono riportati i risultati per valori di soglia fino a 20ms.

RISULTATI SPERIMENTALI
Sono state condotte tre serie di test utilizzando materiale vocale estratto dai database TIMIT [8] e APASCI [9] e da materiale tratto da reali intercettazioni telefoniche.

 Il database TIMIT è stato utilizzato in una prima fase di valutazione delle prestazioni del nostro segmentatore in quanto costituisce la base di dati più utilizzata in letteratura e quindi utile per rapportare le prestazioni del nostro sistema a quelle ottenute da sistemi similari.

Il materiale estratto dal database APASCI è stato utilizzato per la costruzione dei modelli acustici per l'italiano da utilizzare negli esperimenti di segmentazione di materiale ricavato da intercettazioni telefoniche. A tal fine è stata eseguita una elaborazione del segnale originale per ottenere materiale vocale di qualità telefonica e con aggiunta di rumore. Nel seguito sono riportati i risultati di segmentazione sul database così trasformato ed è inoltre mostrato un esempio di segmentazione realizzato su una porzione di parlato estratto da intercettazione telefonica.

Risultati TIMIT 

Il materiale estratto da Timit per effettuare i nostri test è costituito da frasi lette prodotte da 438 parlatori maschili così suddivisi: 

· 326 per l’addestramento dei modelli acustici

· 112 per il  test

Il modello fonologico di riferimento è costituito da un sott'insieme di 39 unità tratte dalle 54 dell'intero inventario di TIMIT. I migliori risultati sono stati ottenuti utilizzando, per l’estrazione delle caratteristiche del segnale acustico,  12 coefficienti cepstrali, l’energia e le loro derivate del primo e del secondo ordine; il numero di gaussiane per ogni mistura varia da fonema a fonema fino a un massimo di 12 in base ai risultati dell’addestramento. Il numero di stati emittenti del modello è pari a 3.

La Figura 4 riporta i risultati sui parlatori maschili del database Timit.
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Figura 4 Risultati di segmentazione per i parlatori maschili del database TIMIT.

Risultati APASCI

Il materiale utilizzato per gli esperimenti è composto da frasi lette da 50 parlatori maschili così suddivisi:

· 50 parlatori maschili della sezione SI :


30 parlatori per l’addestramento dei modelli acustici


20 per il test. 

· 56 parlatori femminili della sezione SI:


36 parlatori per l’addestramento dei modelli acustici


20 per il test.

Gli esperimenti condotti fanno riferimento ad un inventario di 30 unità fonetiche, più due unità aggiuntive: una relativa al silenzio e l’altra relativa al suono shwa. I migliori risultati sono stati ottenuti utilizzando, per l’estrazione delle caratteristiche del segnale acustico, 9 coefficienti cepstrali, l’energia e le loro derivate del primo e del secondo ordine; il numero di gaussiane per ogni mistura varia da fonema a fonema fino a un massimo di 12 in base ai risultati dell’addestramento. Il numero di stati emittenti del modello è pari a 6. 

Gli esperimenti sono stati condotti addestrando i modelli acustici sulla porzione del database indicata come training set all’interno della documentazione del corpus. Il test è stato eseguito sui file rimanenti ed appartenenti a parlatori non utilizzati per l’addestramento. In Figura 5 sono mostrati i risultati relativi agli errori di posizione e di riconoscimento su parlatori misti.
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Figura 5 Risultati segmentazione per parlatori misti della directory test di TIMIT.

L'utilizzo di modelli distinti per sesso risulta particolarmete indicato per il tipo di applicazione per il quale si è inteso sviluppare il segmentatore, pertanto in Figura 6 riportiamo i risultati riferiti ai soli parlatori maschili del database APASCI.
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Figura 6 Risultati di segmentazione per parlatori maschili
Visto il particolare interesse per l’individuazione delle vocali ai fini del riconoscimento del parlatore, sono stati valutati gli errori di posizione per i singoli fonemi vocalici. I risultati mostrati in Figura 7 sono da intendersi per coincidenze dei limiti iniziali e finali entrambi al di sotto delle soglie indicate.
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Figura 7 Errori di posizione per fonemi vocalici
Il sistema permette anche di calcolare i valori medi delle durate dei fonemi: in tabella Tab. 1 sono riportati i valori dei segmenti vocalici identificati nel database APASCI.

	a
	e
	i
	o
	u

	101.30ms
	87.65ms
	82.59ms
	92.83ms
	93.15ms


Tab. 1 Durata media dei segmenti vocalici in APASCI

Il sistema è stato infine testato in condizioni di reale impiego utilizzando materiale estratto da intercettazioni telefoniche. La Figura 8 realizzata per mezzo del programma Snack [9] mostra lo spettrogramma di una porzione di frase segmentata ed i limiti di fonema individuati dalla procedura automatica.
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Figura 8 Esempio di segmentazione su intercettazione telefonica per la frase “ei non ne voglio più soldi”.
CONCLUSIONI

Scopo principale del nostro lavoro era la valutazione delle prestazioni di un sistema automatico di segmentazione per il parlato continuo, in particolare per parlato estratto da intercettazioni telefoniche. A tal fine sono stati condotti vari test di valutazione, alcuni di carattere generale utilizzando i database TIMIT e APASCI, altri più specifici relativi alla nostra applicazione. 

I risultati ottenuti sul materiale estratto da TIMIT sono in linea con quanto riportato in letteratura. I risultati ottenuti sul database APASCI, pur non avendo termini di confronto con quelli ottenuti da altri sistemi (in quanto eseguiti su segnali resi telefonici da una nostra elaborazione), confermano la buona qualità del sistema sviluppato. 

Le prove di segmentazione conclusive su materiale ricavato da reali intercettazioni telefoniche mostrano, come d’altro canto è lecito aspettarsi, un degrado complessivo delle prestazioni. Tuttavia per quanto riguarda l’identificazione dei confini vocalici (utili ai fini della nostra procedura di identificazione del parlatore in ambito forense), il sistema mantiene un livello di affidabilità tale da renderlo un valido supporto all’attività del fonetista.
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