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Ubersicht

Ausgangspunkt der Studienarbeit ist der 24-dimensionak®épstrum basierte Merkmal-
vektor, der bisher am LME fur die automatische Spracherléeg eingesetzt wird. Es wird un-
tersucht, ob die Merkmalberechnung mit der folgenden \loegsweise optimiert werden kann:
In verschiedenen Experimenten werden hoher-dimensdredtoren dadurch erzeugt, dass man
die Merkmale parallel Uber verschiedene Zeitauflosurmgpeachnet bzw. Produkte hoherer Ord-
nung aus den bisherigen Merkmalkomponenten bildet. Dawadrdie Dimension mit Hilfe der
Karhunen-Loeve-Transformation (KLT) wieder auf 24 reiguiz

Durch getrennte oder gemeinsame Behandlung der untedéichien Merkmalgruppen (sta-
tische und dynamische Merkmale) sowie durch Hinzufigeer dileglassen vieler optionaler
Rechenschritte ergeben sich zahlreiche Variationen deeffirente. Nach einer Vorstellung der
Grundlagen und neuerer Veroffentlichungen zur Merkm@tlenung werden Verfahren der pro-
blemabhangigen Reihenentwicklung, insbesondere die Kt@utert und der Versuchsaufbau
beschrieben. Anschlie3end werden die verschiedenengsuicteungen motiviert und die Ergeb-
nisse diskutiert. Ausgewahlte erfolgreiche Experimeveeden zudem mit der PPCA (“Probabi-
listic Principal Component Analysis”) durchgefuhrt.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Spracherkennung heute

Sprache ist die wichtigste Verstandigungsform unter Mbas. Auch zwischen Mensch und
Maschine gewinnt die Sprache an zunehmender BedeutungeBiksteme kann man bereits
fur wenig Geld im nachsten Kaufhaus erwerben und das Tipgestig langer Telefonnummern
wird oft durch kurzes Sprechen des gewiinschten Nameniterdatomatische Dialogsyste-
me geben dem Anrufer der jeweiligen Hotline zu jeder Tagegaeskunft, und so erhalt man
beispielsweise die Nahverkehrsverbindung von Ambergi&aig nach Erlangen, Technische
Fakultat, samt der vier Umsteigepunkte nach wenigen Mimgeduldigen Durchfrageh<ine
Kinoauskunft fur den GroRraum Nurnberg gibt &RKI2, das am Lehrstuhl fiir Mustererken-
nung (LME) der Universitat Erlangen-Nurnberg entwickeKinoauskunftsystem, dank seiner
ausgeklugelten Dialogform schon nach kurzem Gesprach.

Insbesondere im Bereich Mobilfunk wird Sprache wdhk Mittel zur Mensch-Maschine-
Interaktion werden. Denkt man namlich an immer kleiner imoher komplexer werdende Mo-
bilfunk-Endgerate, so ist bei gleich bleibender durchsiticher Fingerdicke des Menschen das
Aus fur die kleinen Tasten schon vorhersehbar.

1.2 FRANKI - ein Kinoauskunftsystem

Ein automatisches Dialogsystem, das am Lehrstuhl fur &astennung (LME) der Universitat
Erlangen-Nurnberg entwickelt wurde ist EVAErkenneny ersteherAntwortenRuickfragen),

1Telefonische Fahrplanauskunft des VGN: 01802/993399
2Kinoauskunft FRANKI: 09131/610016
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ein Zugfahrplan-Auskunft-System [Gal98]. Von Sympalogee Ausgrindung des LME, wur-
de der Dialogmanager von EVAR vollig neu implementiert andgaben- sowie sprachunab-
hangig gestaltet. Mehrere verschiedene Dialogsystemdemudaraus entwickelt, teilweise in
nur wenigen Tagen. FRNKI ist das fr ankischeKi noauskunftsystem, Stocki ein Bérsenkurs-
InformationssystemStock Information). Aktueller Stand und Herausforderungen fiér feor-
schung werden in [N6t01] beschrieben.

FRANKI gibt Auskunft iiber das aktuelle Kinoprogramm der c8. §inos im GrofRraum
Nurnberg. Die Anfrage erfolgt per Telefon in deutscheragpe. Es handelt sich also um
ein monolinguales System, im Gegensatz zu STOCKI, das amftagen auf Englisch oder
Franzosisch bearbeiten kann. Das Vokabular umfasst éi@@ \Wortformen, die fur solch spe-
zielle Dialoge ausreichen. Einmal pro Woche wird das Prognaaus dem Internet auf den aktu-
ellen Stand gebracht. Die neuen Filmtitel werden in seroiaatischer Weise dem Lexikon des
Erkenners hinzugefugt. Dazu mussen die neuen Wortbnteduell von einem Experten pho-
netisiert und gesprochen werden. Dieser Aufwand wird infKkganommen, da nur einmal pro
Woche wenige neue Filme hinzukommen.

Das System zeichnet sich unter anderem durch die flexibll@i@m aus. Der Benutzer
kann seine Anfrage frei formulieren, wahrend andere \&tdie Systeme oft ja/nein-Antworten
erzwingen. Auch kann der Anrufer die Reihenfolge der Tel&{z.B. Kinoname, Uhrzeit, Film-
titel) frei wahlen und mehrere Informationen in einem Sgben. So sind z.B. folgende Dialoge
moglich:

System: Hallo hier ist FRNKI, wie kann ich ihnen helfen?
Benutzer: Hallo, ich mochte in Erlangen ins Kino gehen.
System: Sie mochten in Erlangen ins Kino?
Um wieviel Uhr mochten sie ins Kino?
Benutzer: So um halb acht.
System: Sie mochten gegen 19:30 Uhr ins Kino?
Benutzer: Ja.
System: Ich nenne Ihnen nun die in Frage kommenden Filmtitel

System: Hallo hier ist FRNKI, wie kann ich ihnen helfen?
Benutzer: Hallo, ich mochte heute gegen 19:30 Uhr in Edangs
Kino Manhattan.

Die flexible Dialogfuhrung erhoht aber auch die Wahrsohehkeit, dass der Benutzer
missverstanden wird. Dieses Problem wird dadurch geltndass das System gegebenfalls die
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Antwort geschickt nochmal aufgreift. Der Benutzer kanrséal Verstandenes verbessern bzw.
seine Anfrage korrigieren.

System: Hallo hier ist FRNKI, wie kann ich ihnen helfen?
Benutzer: Hallo, ich mochte in Erlangen ins Kino gehen.
System: Sie mochten in Erlangen ins Kino.

Um wieviel Uhr mochten sie ins Kino?
Benutzer: Nein, lieber doch in Nurnberg, um 20:00 Uhr.
System: Sie mochten gegen 20:00 in Nurnberg ins Kino?
Benutzer(unversandlich)
System: Entschuldigung, ich habe sie leider nicht vergtand

FRANKI kann auch auf manche Worter die eigentlich auRerhai \dkabulars liegen (OOV:
“out of vocabulary”) geeignet reagieren, sowie auf manch&#gen die aul3erhalb des Aufga-
bengebietes liegen (OOD: “out of domain”):

Benutzer: Hallo, ich mochte in Regensburg ins Kino gehen.
System: Das Kinoprogramm fiir Regensburg ist mir zur Zeit
nicht bekannt.

Benutzer: Hallo, ich mochte einen Aktion-Film sehen.
System: Uber das Genre, den Inhalt oder die Qualitat der
Filme kann ich leider keine Auskunft geben.

Forschungsgebiete fur die Zukunft sind gemalf [NotOd] automatisches Finden von OOD oder
OOV Situationen in Tests oder Beruicksichtigung von Emindes Benutzers.

Das Dialogsystem beinhaltet einen Spracherkenner, déskennungsraten moglichst gut
sein sollen. Im folgenden wird erlautert, wie Sprache @aetere Muster klassifiziert werden.

1.3 Ein Klassifikationssystem

Spracherkennung oder z.B. auch Bilderkennung sind Ta#gtelbler Mustererkennung. Ziel in
jedem Mustererkennungssystem ist es, einem Myftér ), etwa dem aufgenommenen Sprach-
signal eines Wortes (z.B. “Bahnhof”), eine Klag$3g, etwa das Wort “Bahnhof”, zuzuordnen.
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Bild 1.1: Sprachsignal des Wortes “Bahnhof”

Die Klasser?, sind paarweise disjunkt und bilden zusammen den ProblestRr&in Beispiel
fur ein Sprachsignal zeigt Abbildung 1.1.

Die einzelnen Schritte eines Klassifikationssystems sinéllabildung 1.2 veranschaulicht.
Ein Muster f wird z.B. mit einem Mikrophon aufgenommen und danach gegltls vorverar-
beitet, damit man in den folgenden Schritten schneller asé®n Ergebnissen kommt. Danach
werden charakteristische Merkmale berechnet, die im die€enden Klassifikationsschritt auf
eine Klassé?, abgebildet werden. Fur diese letzte Abbildung braucht marmationen, wel-
che Bereiche im Merkmalraum welcher Klasse zugeordnet evesllen. Diese gewinnt man
aus einer Stichprobe von Mustern in einer Trainings- odenplease [Nie83, S.14f].

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich ausschlie3licii der Merkmalextraktion. Ein
Sprachsignal, wie es beispielsweise in Abbildung 1.1 daedi¢ ist, wird in Teile zerlegt, die
wesentlich kleiner als ein Laut sind. Aus jedem dieser Abgthwird eine Gruppe von Merk-

Muster e Klass:
. Vorver— |__|Merkmal-| _| Klassifi-
Autnahme f arbeitung extraktion kation 0
K

Stichprobe ——| Lernen

Bild 1.2: Struktur eines Klassifikationssystems. Nachef®d, S.14]
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Bild 1.3: Der Laut /a:/ aus “Bahnhof”

malen, ein sogenannter Merkmalvektor, berechnet. Eingggifiir ein Merkmal, das auch vom
menschlichen Ohr beriicksichtigt wird, ist die spektrals@mmensetzung. Abbildung 1.3 zeigt
einen vergroRerten Ausschnitt des Vokals /a:/ aus Abhgduil. Erkennbar ist die regelmafiige
Struktur kleiner Teilbereiche eines Sprachsignals. InmsKilikationsmodul wird der Folge von
Merkmalvektoren diejenige Lautkette oder gar Wortkettgenrdnet, die am wahrscheinlichsten
gesprochen wurde.

H. Niemann formuliert in [Nie83, S.10ff] sechs Postulate don jedem Mustererkennungs-
system gefordert werden. Nachfolgend werden die fur diekeit grundlegenden Postulate zwei

und drei zitiert;

“Postulat 2: Ein (einfaches) Muster besitzt Merkmale, die fur seine éhigigkeit
zu einer Klasse charakteristisch sind.

Postulat 3: Die Merkmale bilden fur Muster einer Klasse einen einigafd@n kom-
pakten Bereich im Merkmalraum. Die von Merkmalen verschient Klassen ein-
genommenen Bereiche sind getrennt.” [Nie83, S.10f]

Weiter heil3t es in [Nie83, S.11]:

“Das zentrale und allgemein noch ungeloste Problem desdffigation besteht dar-
in, solche Merkmale systematisch zu finden, die Postulan8gen. Damit ist hier
ein Algorithmus gemeint, der nach Vorgabe einer Stichpnafe eines Mal3es fur
die Leistungsfahigkeit des Systems Merkmale erzeugtdigises Mal3 maximieren
(oder minimieren).”
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Dieses Problem bleibt ungeldst; Gegenstand dieser Aidieds, den bestehenden heuristi-
schen Merkmalsatz [Rie94, Anhang A], der in Abschnitt 2.8deieben wird, durch systemati-
sche Experimente zu verbessern.

1.4 Zielsetzung der Arbeit und Beitrag zur Forschung

Ziel der Studienarbeit ist die Optimierung der Merkmallobreung fur die automatische Spra-
cherkennung. Ausgangspunkt ist der bisher im Spracheekeam LME verwendete 24-dimen-
sionale Merkmalvektor, der auf dem Mel-Cepstrum basieg.Uhtersuchungen gliedern sich in
folgende Punkte:

e Erhohen der Dimension des Vektors durch Bildung von Pragtukdherer Ordnung oder
durch parallele Merkmalberechnung tUber verschiedenaZayse-Fenster.

¢ Reduktion der Dimension mit Hilfe einer problemabhangigeihenentwicklung.

e Training und Berechnung der Wortakkuratheit des Spraemenirs.

Im Endeffekt soll die Erkennungsrate des Worterkennemégsen in Wortakkuratheit und
Wortfehlerrate) verbessert werden. Dies gelingt auchnigen Versuchen wie in [Ste01] berich-
tet wird.

Die Berechnung der Merkmale in unterschiedlichen Zeitsuitigen wird in verschiedene
Untersuchungen aufgeteilt. Da der 24-dimensionale Mehkaktor aus zwolf statischen Merk-
malen besteht, die Informationen Giber einen engen Zethidbschnitt des Sprachsignals geben,
sowie aus zwolf dynamischen, die die Veranderungen deeeMerkmale Uiber groRere Zeitab-
schnitte berechnen, lassen sich die Untersuchungen ndiedieilen des Merkmalvektors ge-
trennt durchfuhren. Zusatzlich werden die Methoden derkvhalberechnung variiert. Zu opti-
mieren sind zum einen die in der Spracherkennung bewastaéachen Mel-Cepstrum Merkma-
le, durch Bertuicksichtigung mehrerer Zeitauflosungem anderen die dynamischen Merkmale,
die, wie sich zeigt, auch in der bisherigen einfachen Auflgsnoch Verbesserungsmoglichkei-
ten bieten. Ein Teil der Experimente mit dem “Multi-Res@uat-Ansatz erweist sich als sehr
erfolgreich.

In den Experimenten mit den Produkttermen sollen durch iglikation verschiedener
Merkmalkomponenten die Ballungsgebiete im Merkmalraunteve@useinander gezogen und
besser getrennt werden. Auch zu diesem Ansatz werden éiaigationen durchgefuhrt und
teilweise Verbesserungen der Erkennungsraten erzielt.
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1.5 Aufbau dieser Arbeit

Die Studienarbeit ist wie folgt gegliedert: IKapitel 2 sind die Ublichen Verfahren zur Merk-
malberechnung aus der Literatur erlautert. Insbesoridene einem gesonderten Abschnitt die
Vorgehensweise im Programihex3_1 (Feature Extraction 3.1), das am LME verwendet wird,
zusammengestellt. Dieses Programm wird fir die Experiendieser Studienarbeit modifiziert.
Ansatze zur Merkmaloptimierung aus der Literatur folgen.

In allen Untersuchungen dieser Arbeit wird zunachst eimrkvialvektor mit mehr als 24
Komponenten berechnet und anschlie3end durch unvdliggmeihenentwicklung wieder auf
weniger Dimensionen reduziert. Vorgehensweisen, dené¢tisohen Hintergrund, und Hinweise
zur Implementierung einer solchen Transformation, ingbdsere der Karhunen-Loeve Transfor-
mation (KLT), findet man inKapitel 3 Auch LDA (Lineare Diskriminanzanalyse) und PPCA
(Probabilistic Principal Component Analysis) werden kupegestellt.

Eine technische Beschreibung der Experimente Kdgtitel 4. Stichprobe, Trainings- und
Testverfahren werden dort erklart.

In Kapitel 5werden samtliche Experimente motiviert, beschriebenuanglichen. In ersten
Versuchen werden die unveranderten urspringlichen iMald mit der KLT transformiert. In
weiteren Untersuchungen werden zunachst die dynamiddeekmale fUr verschiedene Zeit-
auflosungen berechnet und danach ahnliche Experimeibidem statischen Merkmalen durch-
gefuhrt. Zuletzt werden Versuche mit Produkttermen urgermen. Auch die Begriffe nichtli-
neare PCA und Kernel-PCA werden dort erlautert.

Nach einem Ausblick itKapitel 6 schliel3t die Arbeit mit der ZusammenfassuKgyitel 7).
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Kapitel 2

Merkmalberechnung flr die
Spracherkennung

In diesem Kapitel werden Verfahren zur Berechnung von Mealkm aus einem Sprachsignal
vorgestellt. Jene sollen die wichtige Information des Gespenen enthalten, so dass damit eine
korrekte Klassifikation von Lauten und Wortern durchdetiwerden kann.

In Vorverarbeitungsschritten, auf die hier nicht nahemgegangen wird, wird zunachst das
kontinuierliche Sprachsignal diskretisiert, d.h. in kelfiter Richtung unter Beachtung des Abtast-
theorems abgetastet und anschlielend quantisiert. Ndags$prachsignal fur die Weiterverar-
beitung in einem Digitalrechner geeignet und es konneAljerithmen der Merkmalextraktion
angewandt werden.

Aus der zeitlichen Folge von Abtastwertg¢h (n = 0,1,2,...) berechnet man eine Folge
von Merkmalvektorere, (7 = 0,1,2,...). In die Berechnung eines jeden Merkmalvektors geht
eine Vielzahl von Abtastwerten ein. Man erhalt letztechilwesentlich weniger Merkmalvek-
toren als Abtastwerte, so dass die Datenmenge reduziett Wichtige Informationen werden
dabei hervorgehoben und unwichtige wie z.B. Sprechemiméion, Sprechweise und Umge-
bungseinfliisse ausgeblendet [ST95, S.45]. Merkmalvekteiner Klasse sollen im Raum einen
kompakten Bereich einnehmen und moglichst getrennt varMirkmalen anderer Klassen lie-
gen [Nie83, S.11].

In den ersten beiden Abschnitten werden Ubliche grundiég&orgehensweisen der Merk-
malberechnung vorgestellt. Die Vorgehensweise im Prograrex3_1, das am LME verwen-
det wird, wird im zweiten Abschnitt erlautert. Danach seidige Experimente aus [Rie94] und
[Fis88] zur Verbesserung der Merkmale zusammengesteilletzt werden neuere Ansatze aus
der Literatur aufgelistet.

17
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Bild 2.1: Ausschnitte aus dem Zeitsignal des Wortes “BaffihiAxhtung: unterschiedliche Ska-
lierung der Amplituden-Achsen.

2.1 Statische Merkmale

In diesem ersten Abschnitt werden Merkmale beschriebenads Zeitfenstern des Sprach-
signals gewonnen werden und nur Informationen aus diesewiligen Fenster wiedergeben.
Man spricht von statischen Merkmalen, im Gegensatz zu deardischen, die im nachsten Ab-
schnitt vorgestellt werden. Ausfuhrlichere Erlautegen hierzu findet man in [ST95, S.45 - 68].
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Bild 2.2: Das Kurzzeitanalysefenster des Lautes /a:/ aus \dert “Bahnhof”, ausgeschnitten
mit einem Hamming-Fenster

2.1.1 Kurzzeitanalyse

Statt die gesamte Folge von Abtastwerfgnn = 0, 1, 2, ...) zu analysieren, zerlegt man diese
erst in eine Folge kleiner evtl. auch Uberlappender FenB&s der Kurzzeitanalyse wird also
das Signal mit einer Fensterfunktion multipliziert bzwideeSpektren gefaltet. Da ein Recht-
eckfenster steile Kanten und sein Spektrum folglich horegéenzen besitzt, verschmiert es
bei der Faltung das Spektrum des Sprachsignals stark. Deshd oft vom Hamming-Fenster
Gebrauch gemacht:

2mn
n = 0.54 — 0.46 _— 2.1
v o8 (N — 1) (2.1)

N ist die Anzahl der Abtastwerte im Fenster, furc 0 bzw.n > N gilt w,, = 0. Alternativen
sind z.B. das Hanning-, Gaul3- oder Parabel-Fenster [ST98].S

Die Abbildung 2.1 zeigt einzelne Laute aus dem Wort “Bahifihdfe mit einem Recht-
eckfenster aus dem Zeitsignal aus Abbildung 1.1 ausgedsehsind. Die Fensterbreite betragt
jeweils 256 Abtastwerte. Der Laut /b/ beginnt bei 30 ms,Bai/150 ms, /n/ bei 300 ms, /h/ bei
380 ms, /o:/ bei 500 ms und /f/ bei 650 ms. Abbildung 2.2 zeagthmal das Fenster mit dem
Laut /a:/, jedoch diesmal mit einem Hamming-Fenster audgeten.

Aus jedem Kurzzeitanalysefenster werden mehrere statigidtkmale berechnet und in ei-
nem Vektor gespeichert. Sind die Fenster mitummeriert, so erhalt man eine Folge von Merk-
malvektorerc, (1 =0,1,2,...).
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2.1.2 Zeitbereichsmerkmale

In der Spracherkennung werden heute kaum mehr Merkmaleevel®t, die direkt aus den Ab-
tastwerten des Zeitsignals (n = 0, 1, 2, ...) berechnet werden. Eine Ausnahme ist die Kurzzei-
tenergie. Sie ist ein Mal3 fur die Energie in einem Kurzzetgsefenster. Das Fenster Nummer
T startet mit Abtastwerin.

N—-1
Er =3 |foiml® (2.2)
n=0

Mit der Kurzzeitenergie lassen sich z.B. Sprache und Stiiterscheiden oder auch grob Silben-
grenzen erkennen.

Andere Zeitbereichsmerkmale sind die Autokorrelationkfion, die verwendet werden
kann, um Periodizitaten aufzudecken [ST95, S.52f], odemMullldurchgangsrate, die geeignet
ist zwischen stimmhaften und stimmlosen Lauten zu unteidein.

2.1.3 Spektrum und Mel-Spektrum

Im folgenden werden die Frequenzanalyse eines Sprachsigean Spektrum, und das Mel-
Spektrum diskutiert.

Durch die Fourier-TransformatiofAT" eines Zeitsignals erhalt man sein Spektrum, das Uber
seine Zusammensetzung aus Frequenzen Aufschluss gibKubzeeitanalyse-Fenster des Si-
gnals werden einzeln transformiert, da nfsmderungen der spektralen Eigenschaften von Laut
zu Laut beobachten mochte.

Seienf,., = foim - w, (n =0,1,..., N — 1) die Abtastwerte im Fenster, das an der Stelle
m beginnt, dann berechnet sich die Diskrete Fourier Transdition (D F'T) nach der Formel

N—-1 _
Skr =2 fam-€ N ; (2.3)
n=0
k=0,.., N —1; N gibt die Anzahl der Abtastwerte im Fenster an.

Die Abbildung 2.3 zeigt die 6 Spektren der Laute aus Abbifg2ri. Da es sich um Telefon-
Signale handelt, sind keine Frequenzen uber 4000 Hz vddmarDie Amplitude ist logarith-
miert.

Nach dem Unscharfeprinzip gilt, dass sich die Frequenaswifig umgekehrt proportional
zur Zeitauflosung verbessert bzw. verschlechtert. Zunemirkn kurzer Plosive ware eine ho-
he Zeitauflosung wiinschenswert, um Formanten zu unteickem jedoch eine hohe Frequenz-
auflosung. Die bei der Kurzzeitanalyse gewonnene zegllebige von Spektren wird in Spek-
trogrammen dargestellt. Abbildung 2.4 zeigt oben ein Bestlspektrogramm mit hoher, und
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Bild 2.3: Die logarithmierten Spektren der Laute im Wort tBdnof”. Amplitude in Dezibel.

unten ein Schmalbandspektrogramm mit niedriger Frequelizaing fur das Wort “Bahnhof”.
Dort findet man auch die Spektren aus Abbildung 2.3 wiedezniptarisch wurde als /b/ dasje-
nige Zeitfenster im Spektrogramm ausgewabhlt, das bei 3bagsint; /a:/ startet bei 150 ms, /n/
bei 300 ms, /h/ bei 380 ms, /0:/ bei 500 ms und /f/ bei 650 ms.

Nach dem Parsevalschen Theorem [Opp83, S.326 f.] und uateAmhahme der zeitlich
periodischen Fortsetzung des Fensters Nummeas mit Abtastwertn beginnt, lasst sich die
Signalenergie aus dem letzten Unterabschnitt auch aus gekir8m berechnen.

N-1 1 N-1
ET = Z |fn—i—m|2 ~ Z |Sk7'|2 (24)
n=0 N k=1

Fur reellwertige Funktionen, wie es Sprachsignale siiitlzgdem [S;..|? = |S_i,|*. Das
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Bild 2.4: Spektrogramme des Wortes “Bahnhof”

Betragsquadratspektruif, |* wird also durchV/2 Koeffizienten pro Kurzzeitfenster beschrie-
ben.

Aus dem Spektrum wird das Mel-Spektrum berechnet. Es ist giezielle Form des Band-
Spektrums. Benotigt wird zunachst eine Bank von Bandpdssn, die wichtige Teile des Spek-
trums abdecken. Durch Multiplikation der Bandpass-Fiftet dem Spektrum wird dieses in
Fenster aufgeteilt. Die Bandpass-Energie wird wie in Gleng 2.4 durch Summieren der Koef-
fizienten eines Bandes berechnet. Die Energiewerte dedeBdnilden das Bandspektrum.

Als Bandpass-Filter werden ublicherweise Dreiecks-p&ra oder Rechteckfilter verwendet.
Eine Filterbank mit trapezformigen Filtern zeigt Abbilty2.5. Wenn diese Filter auf der Mel-
Skala aquidistant liegen erhalt man das Mel-Spektruni.diese Weise erfolgt eine Kompressi-
on des Spektrums, die sich an der menschlichen Tonhdhdmelupg orientiert. In [Bur01] wird
datengetrieben eine optimale Filterbank unter der Annatienélormalverteilung der Laute be-
rechnet, die mit der Mel-Filterbank sehr ahnlich ist unidigedessen diesen psychoakustischen
Ansatz bestatigt. Da in dieser Arbeit nur mit Sprachdatedalefonqualitat gearbeitet wird,
sind die beiden Bandpass-Filter im Bereich tiber 4kHz uigget um wichtige Informationen
auszufiltern. Die Filterbank aus Bild 2.5 wird jedoch bislmrProgrammf ex3_1 (siehe Ab-
schnitt 2.3), das am Lehrstuhl fur Mustererkennung (LMEJ) dniversitat Erlangen-Nirnberg
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Bild 2.6: Die Mel-Spektrum Koeffizienten der Laute im Wort&Bnhof”. Man beachte die Un-
terschiedliche Skalierung der Amplituden-Achsen.
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Bild 2.7: Die logarithmierten Mel-Spektrum Koeffizienteard_aute im Wort “Bahnhof”. Merk-
mal O ist die logarithmierte Gesamtenergie.

zur Merkmalberechnung verwendet wird, eingesetzt. Um dredhneten Merkmale direkt ver-
gleichen zu kdnnen, wird diese Filterbank jedoch in diesdreit beibehalten. Abbildung 2.6
zeigt die 18 Mel-Spektrum-Koeffizienten der Laute aus Adhlnlg 2.1.

Nach dem Source-Filter-Modell [ST95, S.33] ist das Spragctad mit Abtastwertery,, aus
Faltung des Anregungssignalsund der Vokaltraktresonanz, entstanden. Das logarithmierte
Spektrum ist demnach eine additiMderlagerung der logarithmierten Spektren wgrund h,,.
Sei F'T die Fourier-Transformation, so gilt:

FT(f,) = FT(e,) - FT(h,) (2.5)
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log FT(f,) = log FT(e,) + log FT(h,) (2.6)

Das Spektrum wird logarithmiert, um die Lautheits-Empfingdules Menschen zu modellie-
ren. Fur Abbildung 2.7 wurden die 18 Mel-Spektrum Koeffiten auf das Intervall [0,1] skaliert
und danach logarithmiert. Koeffizient O ist die logarithneeGesamtenergie.

2.1.4 Das Cepstrum

Das Spektrum einer Funktighwird normalerweise nicht selbst zur Berechnung von Merlemal
verwendet. Stattdessen berechnet man das Cepstrum.

C = FT~ (log | FT(f)]) (2.7)

Die Einheit im Cepstrum ist die Quefrenz, analog zur FrequenSpektrum. Mit dem Cep-
strum analysiert man also die Quefrenzen des Spektrum, sanan mit dem Spektrum die
Frequenzen des Zeitsignals berechnet. Analog zur Filtedes Zeitsignals spricht man von der
Lifterung des Spektrums.

In der Praxis berechnet man die inverse DFT oder die Kosiansfiormation der Ordnung
L. Letztere ist fur das Fenster

L k(20— D)r
Chr = lE log |S;| - cos <%> ) (2.8)
=1

S; sind die Koeffizienten des Spektrums. Die Kosinustransédion lasst sich als eine Haupt-
achsentransformation interpretieren, welche die Merkndakorreliert. Als Mel-Cepstrum be-
zeichnet man die Kosinustransformation des logarithmmekel-Spektrums. Der nullte Koeffi-
zient ist die Kurzzeitenergie (die Faktoress(...) in Gleichung 2.8 sind alle eins) und wird oft
durch andere Energiemal3e ersetzt.

Die Abbildung 2.8 zeigt die logarithmierte Energie und 114@epstrum-Koeffizienten der
Laute aus Abbildung 2.1. Letztere werden kurz als MFCCs {ivegjuency cepstral coefficients)
bezeichnet.

In das Spektrum gehen die Frequenzen des AnregungssigratalArtikulation durch den
Vokaltrakt ein. Das geglattete Spektrum gibt die Chanadtika des Vokaltraktes wieder. Die ho-
hen Quefrenzen des Spektrums resultieren also vom Anregigmgl bei der Spracherzeugung.
Das Spektrum kann geglattet, also Tiefpal3-geliftertdear indem man die hohen Quefrenzen
im Cepstrum abschneidet. Das resultierende Spektrum deigtich Maxima bei den Vokal-
traktresonanzen. Da man an den Eigenschaften des VokeHradteressiert ist werden nur die
Mel-Cepstrum Koeffizienten',, fur kleine k berechnet. In Abbildung 2.8 igt< 12.
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Bild 2.8: Die MFCCs der Laute im Wort “Bahnhof”. Merkmal 0O idte logarithmierte Gesamt-
energie

2.1.5 Lineare Vorhersage und Modellspektrum

Die linearen Vorhersage [Nie83, S.97ff] ist eine Alteraatzur Cepstralanalyse. Dabei wird ein
Schatzwert fur den-ten Abtastwert als Linearkombination d€rvorangegangenen Abtastwerte
berechnet:

. K
k=1

Der Fehlere innerhalb eines Kurzzeitanalysefensters, das mit Ab&stw beginnt, ist so
definiert:
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m+N—1

e= > (fa— 1) (2.10)

Die a;, lassen sich bestimmen, indem maminimiert. Als Merkmale geeignet sind nun z.B.
die a;, selbst, manchmal auch zusammen mit

Das Modellspektrum berechnet man so: $eidie Abtastfrequenz des Zeitsignals uyig
die gewiinschte Frequenzauflosung im Modellspektrumygéanegt man fur jedes Kurzzeitana-
lysefensterr den folgenden Vektoa mit Nullen zu einem mindesterig 4/ fr)-dimensionalen
Vektor:

a, = (1,(11,...,(1,[(,0,...,0) (211)

Durch Diskrete Fourier Transformation dieses Vektoraknman das Modellspektrum, das
bei geeignet gewahlter Ordnurig wie das gelifterte Spektrum aus Abschnitt 2.1.4 geglédtet
und die Charakteristika des Vokaltraktes wiedergibt. BslwiwaK = f4 + 4 empfohlen.

2.2 Dynamische Merkmale

Das menschliche Gehor beriicksichtigt bei der Wahrnelgwon Sprache auch deren zeitlichen
Verlauf. So sind Plosive z.B durch ihr abruptes Zeitvegrattharakterisiert. Dynamische Merk-
male sind solche Merkmale, die den zeitlichen Kontext biesichtigen. Ein sehr simples Verfah-
ren zur Kontextberticksichtigung ist z.B. die Konkatemajedes Vektors mit seinen Nachbarn.
In den folgenden Abschnitten werden komplexere Verfahesthrieben [ST95, S.68ff].

2.2.1 Ableitung

Die Ableitungdz;, . einer Merkmalkomponente, im Kurzzeitanalysefenstersnach der Zeit
lasst sich naherungsweise durch Differenz der Merkmaalefur festes berechnen. Eine bessere
Approximation ist die Regressionsgerade ihef+ 1 Kurzzeitfenster, alsd/ in jeder zeitlichen
Richtung:

Zn]\;[:_M m - Tk rim
ZJM—_ , m2
Verdeutlicht sind Differenz und Regression in Abbildung.2Die Regressionskoeffizienten

Yk die dem Zahler aus Gleichung 2.12 entsprechen, lasseasah rekursiv berechnen:

5IL‘]§77— = (212)

Ykr = Yrr—1 + M(Thgynr — Thrpr—1) — Zhr-1 (2.13)
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Bild 2.9: Regressionsgerade und Verbindungsgerade a@S[SI70].

2k = 21T (xk,T+]\/f - xk,T*J\J) (2.14)

Initialisiert wird v, » = 2, = 0. Ableitungen hoherer Ordnung erhalt man durch Berech-
nung von Regressionen hoherer Ordnung, also durch wielleshBerechnen der Regression
einer Ableitung.

2.2.2 Zweidimensionales Cepstrum

Das Cepstrum wird durch eine inverse Fourier Transformatics dem logarithmierten Spektrum
fur jedes Zeitfenster berechnet. Betrachtet man einkctastFolge solcher Cepstra, so erhalt man
eine Matrix, auf die sich nun auch in Zeitrichtung die Foufieansformation anwenden lasst.
Die resultierende Matrix wird als 2D-Cepstrum bezeichnet.

In [ST95, S.72f] heil3t es, dass diese Merkmale bei der Bnaétrkennung gute Ergeb-
nisse liefern, bei Experimenten mit kontinuierlicher Sypra sich aber die Steigungsmerkmale
Uberlegen zeigten.

2.3 Merkmalberechnunginf ex3_1

In diesem Abschnitt wird beschrieben, welche Merkmale arnréteihl fur Mustererkennung
(LME) der Universitat Erlangen-Nurnberg fur die autdieehe Spracherkennung verwendet
werden. Die Berechnungen sind im Prografmex3_1 (“Feature Extraction”) implementiert.
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Das Sprachsignal wird mit einer Frequefiz= 16 kHz abgetastet. Bei der Kurzzeitanalyse
betrachtet man nun Fenster im Signal, die allems berechnet werden und eine Breite von
16 ms haben, wasv = 256 Abtastwerten entspricht. Aus jedem dieser Fenster wird2éin
dimensionaler Merkmalvektor berechnet, wie unten nocliiduléch erlautert wird. Die ersten
12 Komponenten sind statische Merkmale, namlich die G#aatheit und 11 Mel-Cepstrum
Merkmale, die restlichen 12 Komponenten sind Ableitungenl® statischen Merkmale.

Wie Mel-Spektrum, Gesamtenergie, Mel-Cepstrum und Abigjen berechnet werden, wird
in den nachsten Unterabschnitten detailliert beschnieh#e Informationen hierzu wurden aus
[Rie94, Anhang A] sowie aus dem Quellcode Vaax 3_1 bezogen.

2.3.1 Berechnung des Mel-Spektrums

In diesem Abschnitt werden Formeln und Zahlen zur Berechrides Mel-Spektrums angege-
ben. Zunachst wird das Kurzzeitspektrum berechnet undaawerden Frequenzbander zum
Mel-Spektrum zusammengefasst. Motiviert wurde das Vagedben im Abschnitt 2.1.3.

1. BeiderKurzzeitanalyséeginnt das Fenster Nummerzum Zeitpunkt
ty=7-Ty+1ty, 7=0,1,2,..

Hierbei istT; = 10 ms die Fortschaltzeit ung die Startzeit des Zeitsignals. Letztere ist
0.B.d.A. ab jetzt immer Null. Bei einer Abtastperiodg = 1/f, = 62.5us entspricht.,
dem Abtastwert Nummer

2 =1-T¢)T, + to/T, = 7160 + to/T,.
2. Seien nunf; die Abtastwerte des Signals ungd (5 = 0,...N — 1) die Abtastwerte des

Hamming-Fensters. Die Berechnung #eszzeitspektrumerfolgt dann mit der schnellen
Hartley Transformation (FHT):

Nl 2mnk 2mnk
Sir= 3" W forin [cos( 7;‘ )—i—sin( 7;‘ )1 k=0,..,N—1.  (2.15)

n=0

Jedes Fenster hat N = 256 Abtastwerte. Die FHT wird der Fourier-Transformation
vergezogen, da Sprachdaten reellwertig sind, und so kesnecBnungen im Komplexen
notwendig sind.

3. Das Spektrum wird i, = 18 Frequenzbander durch Multiplikation mit trapezfornmge
Fensterni;, (siehe Abbildung 2.5) zusammengefasst; man erhalt sMe&Spektrum
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N/2—1
Pr= > du-|S% 1=1,..,L (2.16)
k=0
2.3.2 Berechnung der Gesamtenergie

Die Summe der Mel-Spektrum Bandenergien ist die Gesangen&ie wird normiert, logarith-
miert, zeitlich geglattet und gefiltert.

1. Die Gesamtenergian Fensterr ist die Summe aller Mel-Spektrum Koeffizienten.

L
Py,=> P, L=18 (2.17)
=1
2. Damit die Energie im Intervalk, +oo] liegt, werden sehr kleine Werte awf= 1.0 - 10°
erhoht.
- Py, falls Py, >
By = { 0 or =€ (2.18)
e  sonst
3. Nun kann die Energie logarithmiert werden. Alle Wertedsgno3er aldog e.
Lo, = log Py, (2.19)

4. Die Gesamtlautheit, die ja zum Satzende hin abnimmtasiblyleichem Niveau gehalten
werden. Daher wird sie zeitlich geglattet.

Durch Dilatation erhalt man zunachst eine Kontur der Maxi

L(()Tam) = ma‘X(LO,T—Z7 LO,T—Z—l—la ey Lo,T) (2.20)

Experimentell wurdeZ = 33 festgesetzt. Kurze Einbriiche unter diesen Maxima werden
mit einem Medianfilter geglattet:

LD = median(L§"), L") 41y ooy LE) (2.21)

Die normierte Energie erhalt man, indem man den aktuellert Won der Maximalkontur
subtrahiert.

Lor = LG — Lo, (2.22)
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5. Der zeitliche Verlauf der Gesamtenergig bzw. Lo, wird zusatzlich mit einem Hut-Filter
(“Tiroler Hut”) geglattet:

1 1 1
E; = ZLO,Tfl + §L0,T + ZLOJJA (223)
[ORES LY (2.24)
T = 4 0,7—1 9 0,7 4 0,7+1 '

Als Merkmal, das die Gesamtenergie wiedergibt, kdnnerEdggbnisse bzw. Zwischener-
gebnisse aus Punkt 3, 4 oder 5 verwendet werden. In der Inepiiggnung zur Merkmalextrak-
tion (f ex3_1) hat man sich fiir die zeitlich geglattete Versidh als erste Komponente des
Merkmalvektors entschieden, da damit die besten Ergebbisisder Klassifikation erzielt wer-
den konnten.

2.3.3 Berechnung der Mel-Cepstrum Koeffizienten

Nach Normierung und Logarithmierung der Mel-Spektrum HKagfnten aus Abschnitt 2.3.1
werden daraus die 11 Mel-Cepstrum Koeffizienten berecliriese stellen die Komponenten 2
bis 12 des 24-dimensionalen Merkmalvektors dar.

1. Zunachst werden die Bandenergien auf das Intefuallo] normiert € > 0).

Pmam,T = mlaX(PlT)

ET — Pmaac,T

{ o flls Be>e g LL—1s (2.25)

€ sonst

Es wirde = 1.0 - 107% gesetzt.
2. Die normierten Mel-Spektrum Koeffizienten werden lotiamiert und somit auf das Inter-
vall [log ¢, 0] abgebildet.
L, =1logP,; l=1,..,LL=18. (2.26)

3. DasMel-Cepstrunwird nun mit der Diskreten Kosinustransformation bere¢hne

L 201
Cir =Y Liy - cos (W) ;o k=1,..,11; L =18. (2.27)
=1
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4. Frequenzverzerrungen entstehen durch spezifische édgeaschaften aber auch durch

die Raumakustik oder Unterschiede in der Physiologie ddéalfaktes verschiedener
Sprecher. Diese Storungen lassen sich durctdgi@misch adaptive cepstrale Subtrak-
tion (DACS)eliminieren [Rie94, S.82 ff]. Von jedem Cepstrum-KoeffidienC'.. wird der
Mittelwert C,,,, subtrahiert.

Cior = Cpr — Chn; k=1,...,11 (2.28)

In die Berechnung von',,, gehen alle Kurzzeitanalyse-Fenster ein, die als Spractssikl
fiziert wurden, d.h. deren Energie einen Schwellwerberschreitet. Die Anzahl dieser fur
die Mittelwertbildung berticksichtigten Zeitscheibelbtgiler Indexn < 7 an. Der Start-
wert fur den MittelwertC),, wird dem Programnfi ex3_1 als Argument tibergeben. Dann
wird er mit jedem Fenster aufgefrischt:

(1—ay) - Cpn+ - Chy falls LY > 6
Chnt1 = Zeitscheibe ist Sprache  (2.29)
Ck,n sonst

1/Npin, falls n < Ny
o, = 1/n falls Nmm <n< Nmaaf
1/Npae falls n > Ny

Aufgrund von experimentellen Untersuchungen wivg,;, = 500, N,... = 2000 und
0 = —4.8 empfohlen.

. Der zeitliche Verlauf der Mel-Cepstrum Merkmale wird rainem Hut-Filter (“Tiroler

Hut”) geglattet:

. 1~ 1~ 1~
Cir = ZC]{:7T—1 + QC/W + ZCIC,TH (2.30)

DACS und Tirol-Filterung sind im Programinex3_1 fest implementiert, kdbnnen jedoch

durch minimaleAnderung des Quellcodes ausgeschaltet werden..
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2.3.4 Berechnung der Ableitungen

Als dynamische Merkmale werden die ersten Ableitungen desa@itenergie und der 11 Mel-
Cepstrum Koeffizienten verwendet. Sie bilden die KomposedB bis 24 des 24-dimensionalen
Merkmalvektors.

Die ersten Ableitungen der Mel-Cepstrum Koeffizientén werden durch di&egressions-
geradenapproximiert. Diese werden Uber 9 Kurzzeitanalyse-fgrstrechnet, also dem aktu-
ellem mit Startzeit, und den jeweils\/ = 4 vorangegangenen bzw. folgenden:

Cl = =me hrm =1, 1. (2.31)

Es wird also ein Kontext von 90 ms bericksichtigt, was etwa ldinge eines Phonems
entspricht. Die Regressionéfi undE; der Gesamtenergie werden analog berechnet.

2.3.5 Zusammenstellung des Merkmalvektors

Im Programmf ex3_1 zur Merkmalberechnung werden zuerst wie oben beschrieilgaride
Merkmale berechnet:

/ A

é = (B, E,,Ciy, ... Cron, ELE.C, ., O )T (2.32)
Durch Weglassen des Merkmales 2 und dessen Ableitung enlaal letztendlich diesen 24-
dimensionalen Merkmalvektor:

/ A

¢, = (B, Ciy,...,Ciu B CL, . O )T (2.33)

2.4 Experimente zur Merkmalberechnung am LME

Aus den zahlreichen Experimenten, die am Lehrstuhl furtheskennung (LME) der Univer-
sitat Erlangen-Nurnberg unternommen wurden und zumhiagen, bessere Merkmale zu finden,
werden nun einige ausgewahlte von S. Rieck bzw. V. Fisdree94] bzw.[Fis88]) vorgestellt.
Es handelt sich hier um Ansatze, die teils in die im letztdséhnitt beschriebene Merkmalbe-
rechnung mit eingeflossen sind, teils aber auch wieder véewovurden.

2.4.1 Experimente zur Verbesserung der statischen Merkmal

In [Rie94, S.121 ff] beschreibt S. Rieck u.a. verschiedexgeEmente die zur Verbesserung der
statischen Merkmale dienen sollten. Eine Auswahl dies@eEmente ist im folgenden zusam-
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Filterform Fensterlange | Erkennungsrate
32 Gruppen Dreieck 10 ms 57.50 %

16 ms 57.97 %
18 Gruppen Trapez 10 ms 56.80 %

16 ms 57.53 %

Tabelle 2.1: Erkennungsraten fiir verschiedene Zeitaeédyster und Filterbanke aus [Rie94]

mengestellt. Danach werden Versuche von V. Fischer beydmi

Experimentiert wird in [Rie94] u.a. mit der Mel-Filterbarildntersuchungen, welche Fenster-
form hier vorzuziehen sei, geben den trapezformigen Gawigen, die im vorigen Abschnitt
beschrieben wurden, einen geringen Vorteil gegenubedosacksformigen.

Im nachsten Experiment wird die GroR3e der Filterbank ured Ausdehnung des Kurz-
zeitanalyse-Fensters variiert. Die Ergebnisse sind inTddrelle 2.1 zusammengefasst. Die
Erkennungsraten dort sind das Verhaltnis der korrektrerten Merkmalvektoren zur Gesamt-
zahl der zu klassifizierenden Vektoren [Rie94, S.116]. Eiterbank mit 32 Frequenzgruppen
statt der verwendeten 18 wirde demnach zu verbessertemnriirkgsraten fuhren. Warum
diese Verbesserungenfirex3_1 nicht implementiert sind, konnte nicht in Erfahrung gelhtac
werden. Neuere Experimente zur Filterbankoptimierung [@$s101a] sind in Abschnitt 2.5
angegeben. Da eine grobere Zeitauflosung nach dem Ufesghazip zu einer feineren
Frequenzauflosung fuhrt, ist das Fenster mit 16 ms Breiteiq Abschnitt 2.3 verwendet) dem
mit 10 ms vorzuziehen.

V. Fischer hat in [Fis88] Lange und Fortschaltzeit der Amafenster variiert. Dabei hat er
separat Erkennungsraten fur verschiedene Lautobeekidssechnet und analysiert.

Bei gleicher Fensterlange und Fortschaltzeit von 12,84ttiseine schlechte Erkennungsrate
fur Plosive auf. Erklart wird dies u.a. damit, dass dasstenoft schon Anteile des folgenden
stimmhaften Lautes enthalt.

Abhilfe sollten die kiirzere Fensterlange und Fortsaedtitvon 6,4 ms schaffen. Die Erken-
nungsrate fur Plosive verschlechtert sich jedoch weitag darauf zurtickgefuihrt wird, dass die
Stichprobe fur 12,8 ms lange Fenster handgelabelt warfideatie Erkennung wichtige Burst
aber tatsachlich haufig nur in einem der beiden 6,4 ms laiigéfenstern liegt.

Mit einer Fensterlange von 25,6 ms und einer Fortschaltza 12,8 ms soll eine besse-
re Frequenzaufldsung erzielt werden und zusatzlich ddielberlappung der Fenster solche
Muster besser erkannt werden, fur die die Formantllogrgavichtig sind. Die Erkennung der
Plosive wird so besser, da wohl wichtige Information ausldertumgebung mehr ausgenutzt
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werden kann. Auch wird bei doppelt so grol3en Fenstern dest@Bdter in der Mitte liegen und
so durch das Hammingfenster verstarkt werden, wahrermkieklrzerer Fensterlange haufig
zwischen zwei Fenstern liegt und stark abgeschwacht wird.

In verschiedenen Experimenten zu dieser Fensterlanggewafokale bei mannlichen Spre-
chern besser erkannt als bei einer Sprecherin. Diese®Rtamnwird mit den geschlechtsspezi-
fischen Grundfrequenzen erklart. Bei groRerem Analys#ér konnen mehr von den langeren
Perioden der mannlichen Stimme analysiert werden.

In einem letzten Versuch wird die in den obigen Experimerieste Fensterlange von
12,8 ms und eine Fortschaltzeit von 3,2 ms gewahlt. DurétksteUberlappung soll der Unter-
driickung von Information am Fensterrand durch das Hamiamsger entgegengewirkt werden.
Die Erkennungsraten verschlechtern sich aber gegenébeedsten Versuch, da zum einen wie-
der Probleme mit der im 12,8 ms handgelabelten Stichprotstéedren und zum anderen nun das
Lautstarke-Merkmal starker gestreut ist und deshalbigegrzur Unterscheidung der Klassen
beitragt.

2.4.2 Experimente zur Verbesserung der dynamischen Merkma

S. Rieck hat in [Rie94, S.129 ff] auch verschiedene Moddaten untersucht, um die dynami-
schen Merkmale, die Informationen tiber den zeitlicherlavdrder statischen Merkmale bein-
halten, zu verbessern. Angaben zur Kontextlangen bazisiod im folgenden immer auf ein
Fenster, das die aktuelle Zeitscheibe und auf beiden Sgytemmetrisch weitere Zeitscheiben
umfasst.

Einfachste Moglichkeit der Kontextberiicksichtigung lansterr ist die Differenz der bei-
den Vektorenc..;. Ein Optimum in der Erkennungsrate wurde fii= 1 gefunden, was einem
Kontext von 30 ms entspricht.

Bessere Ergebnisse werden jedoch bei der ApproximatiorAdiitung durch Regressi-
onsgeraden erzielt. Begriindet wird dies mit dem glatt®ertauf dieser Merkmale. Das beste
Ergebnis wird bei einem Kontext von 90 ms erzielt, wie er abehder Berechnung voa,. im
letzten Abschnitt verwendet wird.

In weiteren Versuchen werden Differenzen bzw. Ableitung@griter Ordnung hinzugenom-
men, was zu weiteren Verbesserungen der Erkennungsiaten Ein Optimum wird erreicht,
wenn die Lange des Fensters fur die zweite Ableitung bleier fur die erste Ableitung ist.
Allerdings werden bei den Experimenten nur die ersten sstetischen Merkmalkomponenten
abgeleitet um insgesamt nicht auf mehr als 24 Merkmale zukem 12 statische, 6 Ableitungen
erster Ordnung und 6 zweiter Ordnung.

Ein weiteres Experiment wird durch digherlegung motiviert, anstelle von Differenzen oder
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Regression, die ja nur eine Linearkombination der zeitingrenzenden Merkmale darstellen,
eben diese Nachbarn selbst als Kontext-Merkmale zu vererendd sie mit dem aktuellen
Merkmalvektor aus 12 statischen Merkmalen zu konkatenidden die Dimension der Merk-
malvektoren konstant auf 24 zu halten, werden die Merkmal&imearer Diskriminanzanalyse
(siehe auch Abschnitt 3.3) reduziert. Mit den so gewonnely@amischen Merkmalen werden
die besten Erkennungsraten erzielt. In Versuchen werdeidchst auf beiden Seitenijebenach-
barte Vektoren»{ = 1,2, 3) beruicksichtigt, was einem Kontext bis zu 70 ms entspridlabei
verbessert sich die Erkennungsrate mit wachsendem Kontexteiteren Experimenten wird
nur noch jedern-te Vektor (z.B.m = 3) konkateniert. Beim maximalen Kontext von 370 ms
wird die beste Erkennungsrate erreicht. Der Autor vermwigtere Verbesserungen bei noch
grolRerem Kontext, bricht aber die Versuchsreihe wegemésisegenen Rechenaufwands ab.

Das zweidimensionale Cepstrum liefert in [Rie94] die schtesten Erkennungsraten. Um
die Anzahl der Merkmale auf konstant 24 zu halten werdemsigasem Versuch mittels Haupt-
achsentransformation (vgl. Abschnitt 3.2) auf 24 reduzier

2.5 Neuere Anétze zur Merkmalberechnung

In diesem Abschnitt wird eine Auswahl neuerer Untersucleangprgestellt, deren Ziel es ist,
die Merkmalberechnung zu verbessern bzw. ganz neue Ansatimden.

In [Bat98] wird u.a. die Kosinustransformation (DCT) mitrdé€arhunen-Loeve-Transfor-
mation (KLT, vgl. Kapitel 3 ) verglichen. Das Bandspektrunrdvnun einmal mit Hilfe der
KLT und einmal naherungsweise mit der DCT dekorreliert tedliziert. Man erhalt jeweils 16
Koeffizienten; die mit der KLT berechneten liefern bessaileBRnungsraten.

In einem weiteren Experiment werden die ersten und zweitdaitingen hinzugezogen. Die
Kosinustransformation liefert wieder 16 Koeffizienten sodie Gesamtenergie. Zusammen mit
den Ableitungen erhalt man 51 Merkmale. Das KLT-Experitagrschon mit nur 32 dekorrelier-
ten Merkmalen besser. Dazu wird der nicht-homogene RaunBandspektrum-Koeffizienten,
Kurzzeitenergie und deren erste und zweite Ableitungetdaujptkomponenten reduziert.

Eine Optimierung der Merkmalberechnung wird auch in [Psij@hgestrebt. Die Merkmal-
vektoren setzen sich hier aus statischen und jeweils genaelen ersten und zweiten Ableitun-
gen zusammen. Variiert wird in zahlreichen ExperimentenAhzahl der Merkmale sowie die
Anzahl der Mel-Filterbanke. Ergebnis ist, dass wesemtheniger Filter als bisher angenommen
ausreichen. Schon bgi- 7 = 21 Merkmalen und nuf Filtern werden optimale Wortakkurat-
heiten erreicht. Allerdings besteht die verwendete Stiche aus insgesamt nur 400 gelesenen
Satzen aus Zeitungen und ist kleiner als die in dieser Stagdbeit verwendete (siehe Abschnitt



2.5. NEUERE ANRTZE ZUR MERKMALBERECHNUNG 37

4.1).

Experimente zur Optimierung der Filterbank, mit der das Blisgpektrums aus Koeffizienten
der Linearen Vorhersage komprimiert werden soll, werdd®Pgu01b] durchgefuhrt.

Die KLT ist eine lineare Hauptachsentransformation. Ansanit nichtlinearer PCA (Princi-
pal Component Analysis) findet man in [Sch98]. Dieser Ansatfasst auch die Produktterme,
die in Abschnitt 5.4 vorgestellt werden.

Ein ganz neuer Ansatz wird in [Her98] beschrieben. Statt wetikalen Vektoren im
Spektrogramm, die das Spektrum fur bestimmte Zeitfenstedergeben, bilden horizontale
Vektoren fur verschiedene Bander im Spektrogramm, diereirelativ langen Kontext von
einer Sekunde bericksichtigen, die Grundlage fur dieesemn Berechnungen. Solche zeitlichen
Vektoren werden mit TRAP (specTRAI Pattern) bezeichnet.

Nach dieser Zusammenstellung grundlegender Verfahrenvimikmalberechnung sowie
neuerer Ansatze aus der Forschung werden im nachsteneK&fsthoden zur Dekorrelation
und Reduktion hochdimensionaler Merkmalvektoren voegkst



38

KAPITEL 2. MERKMALBERECHNUNG FUR DIE SPRACHERKENNUNG



Kapitel 3
Dekorrelation von Merkmalen

Die zentrale Idee in dieser Arbeit ist, eine sehr groRe Ahzah Merkmalen zu berechnen,
diese dann auf weniger Komponenten zu reduzieren und ghatalp moglichst wenig Infor-
mation zu verlieren. Zur Dekorrelierung und Dimensionsigtbn der Merkmalkomponenten
wird in dieser Arbeit vorwiegend die Karhunen-Loeve-Bfmmmation (KLT), eine Hauptach-
sentransformation (PCA: Principal Component Analysisjwendet. Eine Alternative dazu ist
unter vielen anderen die lineare Diskriminanzanalyse ().Bide Methoden lassen sich auch
als problemabhangige Reihenentwicklungen auffassen.

Eine andere Moglichkeit ist die Probabilistic PCA (PPCH)erbei werden nicht die Merk-
malvektoren transformiert, sondern das Trainingsveeialso geandert, dass die hochdimensio-
nalen und stark korrelierten Vektoren geeignet durch disgabeverteilung der HMMs reprasen-
tiert werden.

Nach einer Zusammenfassung wichtiger Begriffe aus ders8katwird zunachst die KLT
erklart, ihre Bedeutung aufgezeigt sowie ihre Implenerniig vorgestellt. In einem weiteren
Abschnitt werden kurz LDA und PPCA erlautert.

3.1 Kovarianz und Korrelation

In diesem Abschnitt werden die Kovarianz und die Korrelatiowei Begriffe aus der Statistik
vorgestellt [Bos97, S. 133 ff].
Sei X eine Zufallsvariable mit Erwartungswerk = E£(X). So ist die Varianz voX'

varX = E[X — E(X)]?
— E(X?) — B(X)? (3.1)

39
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Die Kovarianz zwischen zwei ZufallsvariabléhundY ist

cou(X,Y) = B[(X — E(X))- (Y — E(Y))] (3.2)
—E(X-Y) - E(X)-E(Y) (3.3)

Es gilt offensichtlichcov(X,Y) = cov(Y, X) sowie cov(X, X) = var(X). Streuungo und
Korrelationp sind gemal3 den folgenden Gleichungen definiert:

ox = VvarX (3.4)
cov(X,Y
XY = ¥ (3.5)
OxO0y

Dabei ist zu beachten, dass die Korrelation nur fur Zufaliden definiert ist, deren Varianzen
nicht verschwinden. Ist die Korrelation Null, so heil3en loigden Zufallsvariablen unkorreliert.
Sind zwei Zufallsvariablen stochastisch unabhangignsaiziert dies Unkorreliertheit; die Um-
kehrung gilt i.A. nicht, d.h. unkorrelierte Zufallsvarieb kdnnen auch stochastisch abhangige
sein. Die Korrelation ist auf den Wertebereich

—1<pxy <1

eingeschrankt. Es lasst sich leicht zeigen, dass jeda|ZudriableX mit sich selbst vollstandig
korreliert ist px x = 1). Im Allgemeinen gilt|pxy| = 1 bei einer lineare Beziehuny =

a - X + b. Liegen alle Elemente einer Stichprobe im zweidimensiemderkmalraum also auf
einer steigenden Geraden, so ist die Korrelation 1, liegeald einer fallenden Geraden, ist die
Korrelation -1. Abbildung 3.1 veranschaulicht noch westéverte vorp.

Bein-dimensionalen ZufallsvektoreXi mit KomponentenX; (i = 1, 2, ..., n) betrachtet man
dien x n Kovarianzmatrixk . Auf ihrer Hauptdiagonalen stehen in deen Zeile die Varianzen
der KomponenteY;; in Zeilei und Spaltej stehtcov(X;, X;). Die Matrix ist symmetrisch und
nichtnegativ definit:

var(Xy) cov(Xy, Xo) - cov(Xy, Xy)
_ .cov(Xg,Xl) ?)ar(Xg) .cov(Xg,Xn) (3.6)
cov(X,, Xy) cov(X,, Xo) - wvar(X,)

Nach Gleichung 3.3 lasst sich die Kovarianzmatrix furee8tichprobe mitvV Merkmalvek-
torenc, (r = 0,1, .., N —1) und Mittelwerté = 1/N - > ¢, leicht aus dyadischen Produkten
der Vektoren berechnen:
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Yi r=1 X;
K r=0,017
X; Xi
Yi
Yi .
r=0,830 * , r=-0.876
X; X
Yi Yi
r=0,453 . r=-1
. . * Te * .
X xi
Bild 3.1: Korrelation von Punktmengen (hier mit r bezeicinAus: [Bos97, S.138]
1 N—-1
N =0

Als effizientes Vorgehen zur Berechnung v&nbietet sich an, nur die Werte einer Dreiecks-
matrix zu berechnen und anschliel3end an der Hauptdiagoralepiegeln. Die Definition der

KorrelationsmatrixR ist schlie3lich:

1

PX2,X1

R=—

an7X1

Auch R ist symmetrisch.

thXn

pX27Xn

(3.8)
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Y2 P2 v

‘P,

1 1

Bild 3.2: Links: Stark korrelierte Merkmale, beschriebenah zwei verschiedene Koordinaten-
systeme. Rechts: Normalverteilte Merkmale

3.2 Karhunen-Loeve-Transformation

Die Karhunen-Loéve-Transformation (KLT) wird in der $$¢éik angewandt, um verschiedene
Merkmale zu dekorrelieren und hochdimensionale Daten kiridre Dimensionen zu reduzie-
ren. Sie ist aquivalent zur Hauptachsentransformatialts tier Mittelwert der Merkmale im
Ursprung liegt [ST95, S.115]. Im Folgenden werden Grunelteignd Implementierung der KLT
vorgestellt.

3.2.1 Vorgehen bei der KLT

Das zu losende Problem igt-dimensionale Merkmalvektorety auf f < F' Dimensionen zu
reduzieren. Sedl. der Fehler, der durch Projektion ven in den Unterraum entsteht, dann soll
der mittlere quadratische Fehler

R = E(||d-[]*) (3.9)

minimiert werden [Sch77, S.249]. Zu optimieren sind hiedes Ursprung des Koordinatensy-
stems, das defi-dimensionalen Unterraum aufspannt und die Richtung s&oerdinatenach-
sen. Die Losung dieses Optimierungsproblems wird aubtihin [Sch77, S.245ff] hergeleitet.
Auf Einzelheiten wird hier nicht eingegangen, allein dasiet soll erst anschaulich und dann
formal beschrieben werden.

Fur ersteUberlegungen betrachte man Abbildung 3.2 links. Dort wirteeMenge von 2-
dimensionalen Merkmalen gezeigt, die naherungsweiseiaet Geraden liegen. Die Achsen
y1 und y, stellen die Hauptstreuungsrichtungen der Merkmale darhildén eine Basis des
Merkmalraumes. Projiziert man die Punkte entlang der Aghsaif y;, So erhalt man ein eindi-
mensionales Problem. Der Fehler ist so minimal. Zwar kanmmoa die Punkté®, und P, nicht
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mehr unterscheiden, wirde man aber die Merkmale auf eideramAchse projizieren, wirde
dieses Phanomen wohl ofter auftreten. Den grofdten Felilele man machen, wenn man ent-
lang dery;-Achse auf diey,-Achse projiziert: Etliche im Raum sehr weit auseinandgende
Punkte wirden auf einen einzigen abgebildet. Es gingeresemtliche Informationen verloren.

Die Vorgehensweise ist also diese: Zunachst translatiart die Merkmalvektoren, so dass
ihr Mittelwertvektor im Ursprung liegt. Dann werden dié Hauptstreuungsrichtungen der
Merkmale im F-dimensionalen Merkmalraum berechnet. Diese stellen e@iggetes proble-
mabhangiges Koordinatensystem dar. Die Achsen sind ggsgveueinander senkrecht und bil-
den eine Orthogonalbasis des Merkmalraumes. Den kleifstaler bei der Reduktion der Merk-
male auff Komponenten macht man nun, wenn man#gie f Achsen auswahlt, in deren Rich-
tung die Merkmale am wenigsten gestreut sind, und die Pwtdi@ durch Parallelprojektion
langs dieser Achsen in den orthogonafedimensionalen Unterraum projiziert.

Es bleibt das Problem, die Hauptstreuungsrichtungen dekrivkde zu bestimmen. Sind die
Merkmale normalverteilt, beschreibt man die Konturendaer Wahrscheinlichkeit im Merk-
malraum durchF'-dimensionale konzentrische Ellipsoide. Die Hauptstrgisnichtungen zeigen
dann in Richtung der Halbachsen, wie es in Abbildung 3.2 teegbrdeutlicht wird [Sch77,
S.60]. In der Praxis ist die Verteilung der Merkmale abershenbekannt. Die Hauptstreuungs-
richtungen werden dann aus einer gentigend grof3en unalsesyativen Stichprobe, der Trai-
ningsstichprobe, geschatzt. Sie sind die HauptachseMdgmalvektoren aus der Stichprobe
im Merkmalraum, also — wenn man sich zu jedem Punkt eine kotstMasse zugeordnet denkt
— die Tragheitsachsen der Massenverteilung. Diesetertal, indem man dié’ Eigenvektoren
der F' x F' dimensionalen Kovarianzmatri (siehe Gleichung 3.6) der Trainingsstichprobe be-
rechnet. Da die Eigenvektoren paarweise orthogonal sihéd/teman eine Orthogonalbasis des
Merkmalraums.

Derjenige Eigenvektor, der dem grofdten Eigenwert zugghst, zeigt in die Richtung mit
maximaler Streuung. Sind die Eigenwerte absteigend geb(dre sind nichtnegativ, da die Ma-
trix nichtnegativ definit ist), so wahlt man als Unterrauengnigen Raum, der von dehEi-
genvektorerb; mit den groRten Eigenwertey (i = 1, 2, ..., f) aufgespannt wird. Den Ursprung
legt man in den Mittelpunkt der Merkmalvektoren. Der Fetlitéroetragt nun

F f f
=1

=1 =1
Er wird also durch Summieren derjeniger Eigenwerte, deugelzdrige Eigenvektoren wegge-
lassen wurden, berechnet.
SeiB; = (bib, - - - by) eine Matrix, deren Spalten die Eigenvektokgrbilden. Durch Ab-
bildung der Merkmalvektoren, mit Mittelwert u = 1/N - >~ ' ¢, in den Unterraum erhalt
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man nun Vektoren

é& =Bi(c; —p); 7=0,.,N—-1 (3.11)

Diese Vektoren sind nun mittelwertfrei und besitzen alsd@nzmatrix die Diagonalmatrix

MO - 0
0 X --- 0

K'=1|_ . . . (3.12)
0 - 0 N

mit den Eigenwerten\; (: = 1,2, ..., f) auf ihrer Diagonale. Die Merkmalkomponenten sind
jetzt also untereinander unkorreliert.

Fasst man dié’ normierten Eigenvektorely als Orthonormalbasis des Merkmalraumes auf,
so lassen sich die Merkmate in diesem Raum als Linearkombination

F
e, =Y i b, (3.13)
i=1

schreiben, wobei diey;, die Komponenten der transformierten Merkmalvektoren immbje-
mabhangigen Merkmalraum sind. Da die Reihe aus Gleichutig)[3i den reduzierten Merk-
malen nachf < F' Elementen abgebrochen wird, spricht man von unvollstgerdreihenent-
wicklung.

Es ist alternativ auch moglich, die Eigenvektoren und tevercht aus der Kovarianzmatrix
K sondern aus der Korrelationsmatfik(siehe Gleichung 3.8) zu berechnen. Unterschiede die-
ser beiden Vorgehensweisen werden in Abbildung 3.3 velideutDie erste Graphik zeigt eine
Stichprobe, die durch Translation so verschoben wurdes, iladittelpunkt im Ursprung liegt.
Etliche Punkte dieser Stichprobe liegen auf einer Geradienparallel zur gekennzeichneten
Richtungw verlauft. In den beiden Bildern darunter in der linken $p&bn Abbildung 3.3 wird
eben diese Punktmenge mit der KLT transformiert, einmahnéianz-/Kovarianzanalyse und
einmal nach Korrelationsanalyse.

Bei der Varianz-/Kovarianzanalyse wind als Hauptstreuungsrichtung gefunden und die
Punktwolke so gedreht (und gespiegelt), dagzarallel zurz,-Achse ist. Bei der Korrelations-
analyse werden zunachst die Varianzem;imndzs-Richtung auf eins normiert. Die Stichprobe
wird also wie in Abbildung 3.3 oben rechts gezeigt transiertn Die Hauptstreuungsrichtung
wird nun fUr diese normierte Stichprobe berechnet; siel\ier mit¢ bezeichnet. Durch die
KL-Transformation mit Korrelationsanalyse wird dann drggmale, nicht normierte Stichprobe
aus Abbildung 3.3 oben links so transformiert, dagsrallel zurz,-Achse unds parallel zur
z9-Achse ist.
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Bild 3.3: Transformation einer Stichprobe mit der KLT unasehiedenen Optionen
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Die Verteilung der Punkte in-Richtung wird bei der Varianz-/Kovarianzanalyse als wigé
Information erachtet. Die Punktwolke wird so transformidass nach Dimensionsreduktion im
eindimensionalen Raum, der durch digAchse beschrieben wird, die Punkte#rRichtung
klar trennbar sind. Grund dafur ist aber insbesonderes das Merkmalk, der urspriinglichen
Stichprobe sehr viel weiter gestreut ist, als und der Winkel zwischew und derz, -Achse
sehr klein ist. Durch die Korrelationsanalyse sind ebénfdie Punkte inv-Richtung noch gut
trennbar, es werden aber auchwzader zurz,-Achse orthogonale Komponenten beriicksichtigt,
die nicht so stark gestreut sind.

Aus der beschriebenen Vorgehensweise bei der KLT wird &edich, dass, wenn eine nor-
mierte Stichprobe vorliegt, deren Varianz in Richtung jeflehse eins ist, sowohl die KLT mit
Varianz-/Kovarianzanalyse als auch die nach Korrelatoa$y/se das selbe Ergebnis erzeugen. In
beiden Fallen wird ja nun dieselbe Hauptstreuungsriahgefunden, da der Normierungsschritt
hinfallig wird. Dies ist in der rechten Spalte von Abbildy8.3 verdeutlicht.

Nach der KL-Transformation mit Korrelationsanalyse hgtrder Rekonstruktionsfehléi?
bei unvollstandiger Entwicklung

f I
R*=SpurR—> N =F—-> \. (3.14)
1=1 1=1

Diese einfachere Darstellung resultiert daraus, dassds&cBpur einer Matrix aus der Summe
ihrer Diagonalelemente berechnet, die bei der Korrelatimatrix alle eins sind.
Zusammenfassend lasst sich sagen, dass durch die Karhogaee-Transformation die
Merkmalvektoren auf weniger Dimensionen reduziert weyderbei der entstehende mittlere
quadratische Fehler minimal bleibt und die einzelnen Kongoben dekorreliert werden.

3.2.2 Implementierung der KLT

Die Berechnung der Eigenwerke und des Mittelwertg. fur eine Stichprobe von Merkmalvek-
toren, sowie def' x F' TransformationsmatriBr = (b;b, ---br) mit den Eigenvektoren;

in den Spalten, erfolgt mit dem Progranpua.t r ai n. Optional kann man im wesentlichen
zwischen Korrelationsanalyse und Varianz-/Kovarianseawahlen.

Dem Programnpca_t est wird eine vonpca_t r ai n erzeugte Datei mik, den); und
denb; Ubergeben. Zusatzliche Argumente sind der zu transtyande Merkmalvektor, sowie
die tatsachliche Dimensionen des Vektors vor und die geefite Dimension nach der Transfor-
mation.

Die Korrelations- bzw Kovarianzmatrix wird nach den Formals Abschnitt 3.1 berech-
net, insbesondere Gleichung 3.7. Zur Berechnung der Eigeawird die Matrix zunachst mit
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Bild 3.4: Laufzeitverhalten der Eigenwertberechnungvigrschiedene Dimensionen

Householder-Matrizen auf Tridiagonalform gebracht [RreS.470 - 475]. Die Eigenvektoren
und -werte werden dann mit dem QL-Algorithmus berechne2QRr S.476 - 481]. Der Algo-
rithmus gilt numerisch als wesentlich stabiler, als der-Whises-Algorithmus der im Programm
kar hunen implementiert und in den Arbeiten aus [Rie94] verwendetiwir

Man beachte, dass diese Berechnungenpwmé_t r ai n nur einmalig zum Trainieren des
Erkenners erforderlich sind. Fur 24-dimensionale MatniZallen die Berechnungszeiten gar
nicht ins Gewicht. Angaben zum Laufzeitverhalten der Ewgemberechnungen fun x n-
dimensionale Matrizenn( € {12, 24, 48,100,200, 400, 600,800, 1000, 1200, 1500} findet man
in Abbildung 3.4. Die Komplexitat des TridiagonalisiegsaAlgorithmus istO(3n?%), die des
QL-AlgorithmusO(3n?) [Pre92, S.474 und S.480].

Nach den Berechnungen wird die Gultigkeit der Eigenwertilung

Uberprift. M ist hierbei dieF' x F' KovarianzmatrixK bzw. die KorrelationsmatribR, A; und
b, i = 1,2,..., F) sind die Eigenwerte bzw -vektoren. Die Abweichung von dii¢hheit wird
fur alle F' Eigenvektoren gemittelt

1 F
=1

wobei||.||; die Betragssummennorm bezeichnet, welche die Komponeirtes Vektors addiert.
s1 sollte im Idealfall Null sein. Ferner wird die paarweise l@gonalitat der Eigenvektoren
gepruft. Wieder wird die Summe durch die Anzahl der Sumreargkteilt, um einen Mittelwert
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S So my mo
Korrelationsanalyse 11.20-10797 | 6.82-107% | 20.15-107°7 | 5.63 - 1077
Varianz-/Kovarianzanalyspe12.48 - 1077 | 5.08 - 1079 | 38.21-107%7 | 2.96 - 1077

Tabelle 3.1: Die numerischen Fehkar, sy, m; undms

zu erhalten.

vy il (3.17)
So = .
_1 i=1j= z+1HbH ||b||

Auch s, sollte moglichst verschwinden. Zusatzlich werden auiehndaximal auftretenden

Abweichungenn; undm, berechnet:

b b|
My = max ————4— (3.19)
i<i [[bi]] - 1]

Ein Beispiel, fur die Grof3enordnung dieser FehlerweitteTabelle 3.1, fur welche die Standard-
trainingsstichprobe, die im nachsten Abschnitt vorgistéerd, analysiert wurde. Das Verhalten
dieser Fehler fur grof3e Matrizen findet man im Anhang A.

In den Experimenten zur Optimierung der Merkmalberechnaikgpitel 5 wird ausschliel3-
lich die Korrelationsanalyse verwendet. So kdnnen besEegebnisse erzielt werden, wie ein
Vergleichsexperiment in Kapitel 5 Tabelle 5.1 zeigen widitscheidend ist jedoch, dass die
Versuche in dieser Arbeit nur nach strikt einheitlichemgédren vergleichbar sind.

3.3 Alternative Vorgehensweisen

Alternativen zur Karhunen-Loeve-Transformation (Pipat Component Analysis, PCA) sind
unter vielen anderen die lineare Diskriminanzanalyse ().&der die Probabilistic PCA (PPCA).
Da diese Verfahren in der vorliegenden Arbeit keine, bzw.aitie untergeordnete Rolle spielen,
werden sie hier nur knapp vorgestellt.

Abbildung 3.5 verdeutlicht, dass die KL-Transformation Klassentrennung nicht immer
geeignet ist: Die Ellipse wird so gedreht, dass ihre grol3gpitbechse auf dey,-Achse des Ko-
ordinatensystems liegt. Dann aberggtdas optimale Merkmal um die drei Punktwolken unter-
scheiden zu kdnnen, die KLT mit Dimensionsreduktion anfMerkmal wahlt abey; aus; die
drei Klassen werden zusammengeworfen.
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W

Bild 3.5: Das Adidas Problem, aus [ST95, S.116]

Bei der LDA wird nun versucht, getrennte Gebiete als soleherhalten. Dazu werden eine
Intraklassen-Streuungsmatrix und eine Interklasseau8trgsmatrix eingefuhrt [Nie83, S.110],
die zu berechnen allerdings voraussetzt, dass die Klasgehdarigkeit der Stichprobe bekannt
ist. In [ST95, S.116ff] wird die Berechnung der LDA- Transfationsmatrix erlautert, die den
Intraklassenabstand konstant halt, jedoch — um die Kiabssser trennen zu kdonnen — ih-
re Klassenzentren auseinander zieht. Die LDA wird in digs®eit nicht verwendet, da zum
Zeitpunkt der Anfertigung keine numerisch stabile Versiorlag.

Bei PCA und LDA werden zuerst die hochdimensionalen Merkeltbren auf weniger Di-
mensionen reduziert und danach mit diesen kleineren Mdvakimren ein Erkenner trainiert.
Bei der PPCA [Tip99] dagegen trainiert man direkt mit denhthmensionalen und stark korre-
lierten Vektoren, jedoch wird eine geeignete Ausgabe-icir das Sprachmodell verwendet,
die mit diesen Vektoren umgehen kann.

Sei wiederF' die Dimension der hochdimensionalen Merkmalvektorerenl¢rHauptkom-
ponenten betrachtet werden sollgh< F). Die PPCA-Dichten sind spezielle Gaul3sche Wahr-
scheinlichkeitsdichten, die mi x F’ Kovarianzmatrizen

S=WW7"+0’1I (3.20)

modelliert werden. Dabei i3% eineF' x f Transformations-Matrix] die F' x F' Einheitsmatrix
undo? die durch die Dimensionsreduktion “verlorene” Varianzyggelt tiber den “verlorenen”
Dimensionen:

ey
F_fi:erl

Die \; sind die Eigenwerte der Kovarianzmatrix der Stichprobe.Dk f Matrix W ist schliel3-
lich
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W =U(A - o*I)'*’R. (3.22)

U ist eineF' x f Matrix mit den f Eigenvektoren der Kovarianzmatrix der Stichprobe, die zu
den grof3ten Eigenwerten...\; gehoren. Jene findet man auf der Diagonalenfderf Matrix
A. Rist eine beliebige orthogonalex f Rotations-Matrix.

Sind die Ausgabedichten der HMMs eine Mischung aus PPCABIT so wird erwartet,
dass der Merkmalraum besser reprasentiert werden kasduath eine Mischung aus Gaul3-
Dichten nach Merkmalreduktion durch die Standard-PCAQ$le

Bisher wurden Methoden zur Merkmalberechnung vorgeselitie Verfahren, hochdimen-
sionale Merkmalvektoren zu reduzieren. Bevor die Expenimelieser Arbeit beschrieben und
Ergebnisse prasentiert werden, folgt nun noch ein KapitelBeschreibung des Aufbaus der
Versuche.



Kapitel 4
Beschreibung des Versuchsaufbaus

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln die theoretisGnendlagen fur die Berechnung
und statistische Analyse der Merkmale behandelt wordet) siimd in diesem Kapitel die Vorge-
hensweise bei der Durchfuhrung der Experimente, welchadiohsten Kapitel erlautert werden,
beschrieben. In knapper Form kann der Ablauf so zusammassjeferden: Man benotigt eine
Stichprobe, aus der in unterschiedlicher Weise Merkmaledbmet werden. Mit diesen trainiert
man einen Erkenner, der einer zeitlichen Folge von Merkeldbren eine Folge von Wortern
zuordnet, die am wahrscheinlichsten gesprochen wurdechie8end testet man diesen Erken-
ner und bewertet die Testergebnisse geeignet, um eine geissaiiber treffen zu konnen, wie
gut die jeweilige Vorgehensweise bei der Merkmalberecgnsh Auch soll dem Leser eine
Vorstellung Uiber die zeitliche Dauer dieser Berechnurggggeben werden.

4.1 Die Stichprobe

Zur Durchfuhrung der Experimente in dieser Arbeit wurdé eine feste Menge von Sprach-
aufnahmen zuruickgegriffen, die EVAR-Stichprobe. Es fedindich hierbei um aufgezeich-

nete Anfragen verschiedener Personen in kontinuierlicfrei gesprochener Sprache an
das Zugfahrplan-Auskunft-System am Lehrstuhl fur Musteennung (LME) der Universitat

Erlangen-Nurnberg. EVAR bedeutet “Erkennen, Verstelaryorten, Riuckfragen” und ist in

[Gal98] beschrieben.

Die gesamte Stichprobe ist aus Mikrofon- und Telefonauimatn gemischt. Bessere Erken-
nungsraten werden aber erzielt, nachdem die Mikrofondunfrea bandpaf3gefiltert worden sind,
so dass sie nun keine nennenswerten Frequenzanteile@@@H& mehr enthalten.

Aus den 20678\uRerungen wurde zufallig eine Teilmenge von insgesarB8 &tisgewanhlt,
um das Training und Testen zu beschleunigen. Diese wurdeeird@sjunkte Stichproben zer-

51
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legt, eine Trainingsstichprobe bestehend aus 4999, eiliéfangsstichprobe aus 441, und eine
Teststichprobe aus 1998uRerungeh Insgesamt entspricht dies etwa acht Stunden gesproche-
ner Sprache; fast alle vorkommenden Worter sind Deutsch.

Mit diesen Stichproben werden nun Erkenner fur Spracheelefdnqualitat trainiert und
getestet. Die besonders erfolgreichen Experimente wezdsatzlich mit grof3en Stichproben
durchgefuhrt. Die Trainingsstichprobe beinhaltet dabn2il , die Validierungsstichprobe wieder
441, und die Teststichprobe 3988Rerungen.

4.2 Bewertung

Bevor im nachsten Abschnitt die Vorgehensweise zum Tesitees Erkenners erlautert wird,
wird nun zunachst ein Gutemal} fur die Bewertung der erteanWortfolge eingefuhrt [Rie94,
S.115f]. Dazu wird jene Wortkette mit der fur die Testdatemliegenden Verschriftung ver-
glichen. Man unterscheidet drei mogliche Abweichungen el&annten Wortfolge von der
tatsachlich gesprochenen:

e Ein nicht gesprochenes Wort wurde falschlicherweise ediingf. w;,,; bezeichnet die An-
zahl solcher Einfugungen (engiasertiong.

e Ein gesprochenes Wort wurde ausgelassen. Die Anzahl sdefstoschungen (englde-
letiong wird mit wg,.; bezeichnet.

e Ein gesprochenes Wort wurde falsch erkannt, d.h. durche¢scties substituiertu,,,,, ist
die Anzahl der Substitutionen.

Es konnen also zwei verschieden lange Wortketten zum &efglorliegen. Sei nuw,., die
Gesamtzahl der gesprochenen Worter. Dann definiert mawaligkkuratheit

WA — (1 B Wsubs + Wins + wdel) . 100% (41)

Wyes
Der Levensthein-Abstand [Lev66] gibt die minimale Anzabh\Einfugungen, Ausldoschungen
und Substitutionen an, die bendtigt werden, um die ges@ioe Wortkette auf die erkannte abzu-
bilden. Man beachte, da&g A in sehr schlechten Fallen auch negativ werden kann. Dagpkeam
ment zur Wortakkuratheit ist die Wortfehlerrate. Bei derrtkorrektheit bleiben die Einfugun-
gen unbericksichtigt:

1Es hat keinerlei Bedeutung, dass die GroRe der Stichproioaihetwa 5000 bzw. 2000 betragt (Durch einen
Fehler zu Beginn der Experimente sind drei Dateien verlgegangen).
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1— Wsybs + Wqel

WO — ( ) -100% (4.2)

wges

Findet die Bewertung auf der Ebene der korrekt erkannterkialvektoren statt, spricht
man von der Gesamterkennungsrate (Anteil der korrekt aetkanvVektoren). Ihr Komplement
ist die Fehlerrate. Beide spielen in dieser Arbeit jedodh&®olle.

4.3 Training und Test

Die Experimente, die in dieser Arbeit durchgefiihrt werdenterscheiden sich in der Merk-
malberechnung. Nachdem Merkmale berechnet worden simd,ein Spracherkenner trainiert
und anschliel3end getestet. Die Testergebnisse sind déimiciain den einzelnen Versuchen
unterschiedlich, aber vergleichbar.

4.3.1 Training des Erkenners mit ISADORA

Zunachst wird mit den aus der Trainings- und Validierutighprobe berechneten Merkmalvek-
toren ein Erkenner trainiert. Dies geschieht mit dem auf Hdsierenden Mustererkennungs-
system ISADORA, das am Lehrstuhl fur Mustererkennung ()MEr Universitat Erlangen-
Nurnberg entwickelt wurde. Eine Beschreibung dieseseBystfindet man in [ST95, S.2711f.].
Eine schematische Darstellung zeigt Abbildung 4.1. FarENVAR-Stichprobe liegt eine Ver-
schriftung aller Sprachdateien vor, sowie die phonetisbtamskription der 2640 Worter des
verwendeten Wortschatzes. Alle Laute und Nonverbaliemg@zhe wie z.B. Husten) sind wie-
derum in ihre subphonemischen Untereinheiten zerteilt.

Der Erkenner wird mit den berechneten Merkmalvektoren rilfeldieses Systems so lange
trainiert, bis die Wortakkuratheit, die auf der Validiegsstichprobe erzielt wird, konvergiert.
Die Konvergenz ist in Abbildung 4.2 verdeutlicht: Es wer@dwechselnd einmal das Codebuch
und einmal die HMM-Parameter mit dem Baum-Welch-Algorittemeu geschatzt. Jeder dieser
Berechnungsabschnitte umfasst bis zu zehn Iterationaneder Iteration wird die Wortakku-
ratheit auf der Validierungsstichprobe berechnet. NimimMilortakkuratheit ab, so wird bereits
vor der zehnten Iteration abgebrochen. Nach dem Abbrucmiazl spatestens zehn Iterationen
erfolgt eine Neuinitialisierung, woraus die Einbriichsuiéieren.

In Abbildung 4.2 erkennt man 20 Einbriiche und 20 relativexivie. Im Beispiel werden
also zehn Codebucher und HMM-Netzwerke berechnet - mahgethug, da schon mit dem
sechsten eine Wortakkuratheit von 55.8 % erreicht wirdsaile nur noch auf 56,4 % verbessert.
Eine Konvergenz der relativen Maxima ist also schon fridrkennbar, da es sich hierbei aber
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Bild 4.1: Architektur des ISADORA-Systems, aus [ST95, 9]27

um den Erkenner mit der urspriinglichen Merkmalberechaarwndelt, mit dem alle anderen
Experimente verglichen werden sollen, war hier ein aufggisdliches Training notwendig.

Bei den Untersuchungen in dieser Arbeit liegt teilweise&lautlich langsamere Konvergenz
vor. Folglich werden im Durchschnitt pro Experiment zehsiddi Codebiicher und HMM-Netze
berechnet. In jedem Fall wird sorgfaltig abgeschatztlie/Nortakkuratheit gegen einen viel zu
geringen Wert konvergiert, und das Training frihzeitig@brochen werden kann, oder ob die
Hoffnung besteht, das Vergleichssystem mit den urspicimgh Berechnungen zu “Ubertreffen”.
Wohl wegen der zu kleinen Validierungsstichprobe ist eiolses Abschatzen aber nur sehr grob
moglich. In unterschiedlichen Experimenten kann man dweihum etwa funf Prozentpunkte
unterschiedlichen Wortakkuratheiten beim Training nichtVoraus sagen, welcher Erkenner
auf derTeststichprobéessere Ergebnisse liefert. Mehr Informationen zum Tdstdet man im
nachfolgenden Unterabschnitt.
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Bild 4.2: Konvergenz der Wortakkuratheit beim Training

Das Training kann dadurch beschleunigt werden, dass mansgewahlten Runden das
Neuschatzen des Codebuches Uberspringt. Auch erwigsteals sinnvoll, grundsatzlich erst
nach zehn Iterationen neu zu initialisieren und nicht sctiamn, wenn sich die Wortakkurat-
heit erstmals wieder verschlechtert. So kann das Evaluiergielen Iterationen Ubersprungen
werden.

4.3.2 Test mit LRBEAM-Erkenner

Nach dem Training eines Spracherkenners wird dieser mérean den Trainings- und Vali-
dierungsdaten disjunkten Teststichprobe getestet. Dasshgeht mit dem LRBEAM-Erkenner
(Programmnameér _bean). Ausgegeben werden u. a. die erkannten Satze in Textkomie
die berechnete Wortakkuratheit. Letztere ist beim Tess$ stesentlich hoher als jene Wortakku-
ratheit, die beim Training mit der Validierungsstichpradeielt wird, da nun ein Sprachmodell
verwendet wird. Im Beispiel aus Abbildung 4.2 betragt diert&@kkuratheit beim Test 69,89 %,
die Wortkorrektheit 75.26%.

Mit verschiedenen im Laufe des Trainings berechneten Qoxdesn und HMM-Netzen
konnen unterschiedliche Erkenner zusammengebaut weditauf derselben Testmenge un-
terschiedlich gut (gemessen in Wortakkuratheit) sindy sils einem gewissen Konvergenzsta-
dium aber nur noch um Bruchteile von einem Prozent unteidehelm Beispieltraining aus
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Abbildung 4.2 ist das letzte berechnete Codebuch sowohtlaufvalidierungs- als auch auf
der Teststichprobe das beste, was nicht immer der Fallnsleh Experimenten werden ein-
heitlich jeweils Erkenner aus denjenigen CodebuchernHiMd1-Netzen berechnet, die auf der
Validierungsstichprobe die besten Ergebnisse erziekhabiese werden getestet und die resul-
tierenden Ergebnisse in den Tabellen des folgenden Kapitdgelistet.

Die Vorgehensweise ist also aquivalent zu einem in veestgmen Experimenten unterschied-
lich langen Training — was wegen unterschiedlich schn&@vergenz durchaus angebracht ist
—und Abbruch an der Stelle, an der ein moglichst optimatgglinis auf der Validierungsstich-
probe erzielt wird. Unter der Annahme, dass die im Vergletsiperiment aus Abbildung 4.2
erzielte Wortakkuratheit von 69,89 % optimal ist, d.h in Abbng 4.2 auch wirklich Konver-
genz vorliegt, lasst sich folgendes sagen: Wird diese &K&rtratheit von einem anderen Ex-
periment Ubertroffen, das sich nur in der Merkmalberedgnunterscheidet, wurden in diesem
Experiment wohl geeignetere Merkmale fur wenigstensadsgezielle Stichprobe gefunden.

4.4 Laufzeiten

In diesem Abschnitt wird kurz auf die Laufzeiten der Beraaigen eingegangen. Gearbeitet
wurde an Intel Pentium-11l Rechnern mit 600 bzw. 700 MHz Rssoren. Das gesamte Training
eines Erkenners dauert etwa 6-7 Tage, das Testen samt Bewadwa 3-4 Stunden. Auch

bei gleichzeitiger Benutzung mehrerer Rechner war alsoGd#isamtzahl der durchfiihrbaren
Experimente sehr eingeschrankt.

Bisher wurden theoretische Grundlagen dargelegt, sowialligzmeine Aufbau der Experi-
mente beschrieben. Im nachsten Kapitel werden nun diekiez Versuche motiviert und be-
schrieben sowie ihre Ergebnisse diskutiert.



Kapitel 5
Optimierung der Merkmalberechnung

In diesem Kapitel werden die Experimente vorgestellt, diecnommen wurden, um die Merk-
male fur die Spracherkennung zu verbessern. Grundiddéeim\éersuchen ist es, zunachst we-
sentlich mehr als die bisher verwendeten 24 Merkmale zuwchaen. Diesd” > 24 Merkmale
werden dann mittels KL-Transformation afif< F' Merkmale reduziert. Man erhalt so dfe
besten Merkmale, die aus Linearkombination Hdvlerkmale hervorgehen. Im Grol3teil der Ex-
perimente isff = 24, um vergleichen zu kbnnen, ob die neuen Merkmale auchisfrkjualitativ
besser sind, als die alten.

In jedem Experiment wird eigens ein Erkenner trainiert,ateschlie3end mit der Teststich-
probe getestet wird. Verglichen werden die Wortakkura#imeidie auf der Teststichprobe erzielt
werden. Fur die bisherigen, in Abschnitt 2.3 beschriehévierkmale wurde eine Wortakkurat-
heit (WA) von 69.89 % erzielt.

Im ersten Abschnitt werden diese bisherigen Merkmale niikdd verandert. In den darauf
folgenden beiden Abschnitten wird getrennt versucht, gieadhischen bzw. statischen Merk-
male dadurch zu verbessern, dass man sie fur verschiedstaeiffhsungen berechnet. Zuletzt
werden Versuche mit Produkttermen durchgefuhrt. Abe@and sind die wichtigsten Ergebnis-
se nochmals zusammengestellt.

5.1 Veranderung der Merkmale mit KLT

Im Folgenden werden Experimente diskutiert, in denen wtswird, die Karhunen-Loéeve-
Transformation direkt auf die im Abschnitt 2.3 beschrielreMerkmale anzuwenden, ohne
zusatzliche oder andere Merkmale zu berechnen.

Zunachst werden hier die 24 Merkmale durch vollstandigevicklung der KLT in einen an-
deren 24-dimensionalen Merkmalraum transformiert. Dabel die KLT einmal auf der Basis

57
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Merkmale # Merkmale WA

KLT: input — output| in %
Bisherige Merkmale 69.89
KLT mit Korrelationsanalyse 24 — 24 71.27
KLT mit Varianz-/Kovarianzanalyse 24 — 24 70.25

Tabelle 5.1: Vollstandige Entwicklung der bisherigen khaale mit KLT

25 -

0.5

T I S N I B A
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 2¢C

Bild 5.1: Eigenwerte der Korrelationsmatrix der Trainiatishprobe

einer Korrelationsanalyse und einmal mit einer Varianav&tianz-Analyse verwendet. In bei-
den Fallen sind Verbesserungen der Wortakkuratheiterezeichnen. Auch erkennt man, dass
die Korrelationsanalyse bessere Ergebnisse als die Kmzanalyse liefert (Tabelle 5.1).

Abbildung 5.1 zeigt die sortierten Eigenwerte der Korielasmatrix, die den Anteil der
Gesamtstreuung in Richtung der jeweiligen Hauptachsedexgeben. Nun wird untersucht,
inwieweit sich die Wortakkuratheit bei der unvollstaneigEntwicklung der 24 Merkmale aus
Abschnitt 2.3 verandert. Die Merkmale werden langs deupiachsen mit den kleinsten zu-
gehorigen Eigenwerten in den orthogonalen Unterraumzpeoj. Ergebnisse sind in Tabelle 5.2
aufgelistet.

Aus der Tatsache, dass die Wortakkuratheit mit sinkendealAnvon Merkmalen abnimmt,
lasst sich folgern, dass jene weitgehend unkorrelied.s8thon beim Verzicht auf die beiden
Hauptachsen mit geringster Streuung gehen wichtige Irddon verloren. Graphisch ist der
Vergleich der Experimente aus Tabelle 5.2 in Abbildung ®anschaulicht.
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Merkmale # Merkmale WA
KLT: input — output| in %

24 — 22 69.35

24 — 20 68.61

24 — 18 66.02

KLT mit Korrelationsanalyse 24 — 16 66.27
24 — 14 63.42

24 — 12 61.99

24 — 10 62.94

24 — 8 61.01

24 — 6 55.90

Tabelle 5.2: Unvollstandige Entwicklung der bisherigearkinale mit KLT

1 1 1

1 1 1
6 8 10 12 14 16 18 20 22 2
Anzahl der Merkmale

a
N

Bild 5.2: Wortakkuratheiten fur verschiedene Anzahl voarkinalen nach unvollstandiger Ent-
wicklung mit KLT
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Ableitungen # Nachbarn # Merkmale WA
Uber diese Fensterbreitgro Richtung € M) | KLT: input — output| in %
30 ms 1 12 — 12 72.08
50 ms 2 12 — 12 72.48
70 ms 3 12 — 12 71.37
90 ms 4 12 — 12 69.19

Tabelle 5.3: Wollstandige Entwicklung der 12 Ableitungait KLT

5.2 Dynamische Merkmale fur verschiedene Kontextfenster

In diesem Abschnitt werden die dynamischen Merkmale ogtitpalso diejenigen, die den Kon-
text berticksichtigen. Der Kontext erstreckt sich jewsiysnmetrisch zum aktuellen Kurzzeit-
analysefenster auf der Zeitachse in beiden Richtungendiimiich viele angrenzende Fenster.
Die Kontextmerkmale werden aus solchen verschieden brEbatextfenstern durch Ableitung

bzw. Konkatenation der statischen Merkmale berechnetimdlen beiden folgenden Abschnit-
ten beschrieben wird.

5.2.1 Kontext durch Ableitungen

Die Kontextmerkmale werden in den Untersuchungen diesessibtts durch Ableitung der
statischen Merkmale berechnet. Approximiert wird die Aloleg mit Hilfe der Regressionsge-
raden. Diese berechnet sich au¥ + 1 Kurzzeitanalysefenstern, dem aktuellen und dén
angrenzenden auf jeder Seite. Es fliel3en also statischenMézlaus)/ zeitlich benachbarten
Merkmalvektoren in jeder Richtung in die Berechnung derrBsggjon ein.

Die Fortschaltzeit bei der Berechnung der Kurzzeitanddéysster betragl’; = 10 ms. Bisher
ist M = 4, das Kontextfenster umfasst also 90 ms des Zeitsignals Alagchnitt 2.3). Diese
Breite liefert nach [Rie94] optimale Erkennungsraten (¥dischnitt 2.4.2), optimiert wird dort
aber auf einer Stichprobe mit gelesener Sprache. Da figsjddr 12 statischen Merkmale die
Regression berechnet wird, erhalt man 12 dynamische Mag&m

Optimale Fensterbreite

Alle Experimente in dieser Arbeit werden mit einer SticHpganit frei gesprochener Sprache
durchgefuhrt. Vermutlich ist das optimale Kontextfemstiso kleiner. Untersucht wird nun, fur
welches)M die Wortakkuratheit optimal wird, wenn man die 12 Ableitengzusatzlich dekor-

reliert, indem man sie mit der KL-Transformation vollstizgnentwickelt. In vier verschiedenen
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Experimenten mit festem/ € {1,2,3,4} werden also 24 dimensionale Merkmalvektoren be-
rechnet und deren 12 dynamische Merkmale transformiext] 2istatischen aber im Gegensatz
zu den Versuchen aus Tabelle 5.1 konstant gelassen. Taligleigt, dass sich jetzt fill = 2
eine optimale Wortakkuratheit von 72,48 % ergibt.

Motivation des “Multi-Resolution”-Ansatzes

In jedem der folgenden Experimente in diesem Abschnitt exertln gleichzeitig fue verschie-
deneM und damit: verschiedene Zeitauflosungen Ableitungen berechnet{1, 2, 3, ...}). Der
so entstehende hochdimensionale Merkmalvektofhat12 - z + 12 Komponenten, es gilt also
F > 24. Mitder KL-Transformation wird daraus wieder ein 24-dirsemaler Vektor gewonnen.
Man versucht so die Vorteile verschiedener Ableitungenamltkinieren.

Da die Merkmale, die aus der KL-Transformation hervorgelgenur eine Linearkombina-
tion der /' zu entwickelnden Koeffizienten sind, missen also, umdatiich bessere Merkma-
le zu erhalten, schon die Merkmale, die durch Ableitungen Mi=# 4 Nachbarn entstehen,
zusatzliche wichtige Information enthalten. Dies sohaohst anhand der Abbildungen 5.3 und
5.4 motiviert werden. Beide Abbildungen zeigen die Gesasrgie im Wort “Bahnhof” sowie
Ableitungen Uber Kontextfenster von 50 ms bzw. 170 ms Bréih Voraus kann man nicht ent-
scheiden, welche der Ableitungen besser ist. Sofortdéktr auf, dass in jeder der Abbildungen
beide Ableitungen sehr stark korreliert sind, die KL-Tri@nsation also gerechtfertigt ist. Die
Regression fur groRer® ist eine Glattung der Regression fur kleinefds sie enthalt also we-
niger detaillierte Information Gber die Steigung der Getmergie. Bei zu groRed/ wird die
Ableitung konstant Null sein und somit gar keine Informaga mehr Giber den Zeitverlauf des
Merkmals wiedergeben.

Betrachtet man Abbildung 5.3, so erkennt man aber, dasschegnober berechnete Regres-
sion Uber 170 ms breite Kontextfenster wesentliche In&dromen enthalt. Sie hat nur noch genau
drei relative Maxima in den energiereichen Vokalen und deikekv /f/. Die Vokale beginnen
bei maximaler Steigung der Energie (den relativen MaximaAd#eitung) und enden mit ma-
ximalem Gefalle. Die Energieschwankungen im Bereich désiid des /h/ werden vollstandig
eliminiert.

Abbildung 5.4 zeigt dieselben Merkmale fiur das Wort “Babfihwelches jedoch diesmal
von einem anderen Sprecher gesprochen und stark versohdiftikuliert ist. Vergleicht man
die Beobachtungen aus Abbildung 5.3 mit dieser Graphikylsen@t man, dass die beiden Ab-
leitungen Uber 50 ms Kontextfenster sehr verschiederehess die fur 170 ms Kontextfenster
jedoch ahnlich sind. Bei groerem Fenster werden alsd altdgemeinere Kontextinformatio-
nen, die fur beide Sprachsignale gelten, extrahiert uedisflere Informationen vernachlassigt.
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Ableitungen # Nachbarn # Merkmale | WA
Uber diese Fensterbreiterpro Richtung € M) | KLT: input — output| in %
90 ms wie bisher 4 69.89
50 ms 2 12 — 12 72.48
30,50 ms 1,2 24 — 12 | 73.25
30,50, 70 ms 1,2,3 36 —12 | 73.78
30, 50, 70, 90 ms 1,2,3,4 48 — 12 | 73.43
30,50,70,90,110ms | 1,2,...,5 60 — 12 | 73.26
30,50,70,...,230ms |1,2,...,6 72— 12 | 73.13
30,50, 70,...,270ms | 1,2,...,8 96 — 12 | 71.81
30,50, 70,...,210ms | 1,2,...,10 120 - 12 | 72.02
30, 50, 70,... ,250 ms 1,2,...,12 144 — 12 70.95

Tabelle 5.4: Ableitung Uber verschiedene Kontextfenstem nur mit den dynamischen Merk-
malen

Sehr schon ist auch zu sehen, dass die Regression Uber BOAbbildung 5.4 drei Maxima
im Bereich zwischert = 30 ms undt = 45 ms aufweist, wahrend die Ableitung uiber 170 ms
hingegen genau die wichtige Stelle betont, namlich die egih des Lautes /o:/, welche auch
in Abbildung 5.3 von beiden Regressionen sehr stark heelmigen wird.

KLT nur mit den dynamischen Merkmalen

In Experimenten werden jeweils gleichzeitig fur eine ust@iedliche Anzaht von Auflosun-
gen Ableitungen berechnet. Es ergibt sich Ein- 12 - z + 12 dimensionaler Merkmalvektor aus
12z dynamischen un$2 statischen Merkmalen. Nun werden di&: Ableitungen mit der KLT
auf12 Merkmale reduziert und die statischen Merkmale, also dee@eenergie und die 11 Mel-
Cepstrum Merkmale, unverandert gelassen, da diese Mé&kaiaereits relativ unkorreliert sind
(die Kosinustransformation lasst sich als Hauptachaesformation interpretieren) und sehr gu-
te Ergebnisse in der Spracherkennung liefern. Die Koioglaawischen den statischen und den
dynamischen Merkmalen wird also ignoriert. Die Mel-CepstriMerkmale werden so auch da-
vor geschitzt, eliminiert zu werden.

Furz.B.M = 1,2, ..., 8, also Kontextfenstern von 30 ms bis 170 ms Breite, erhatt 86
Ableitungsmerkmale. Nur diese 96 Merkmale werden mit derTKansformation auf eben 12
Merkmale reduziert. Zusammen mit den unveranderten 1i8a@n Merkmalen erhalt man wie-
der 24-dimensionale Merkmalvektoren. In diesem Beis@ehkdie Erkennungsrate auf 71.81 %
verbessert werden (Tabelle 5.4).
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maximales M

Bild 5.5: Graphische Darstellung der Wortakkuratheites @abelle 5.4

Um die Wortakkuratheit zu optimieren, werden nun die jesveilaximalen Werte voi/
verandert. Diese Experimente sind in Tabelle 5.4 besoénieind in Abbildung 5.5 illustriert.
Ein Optimum wurde furM = 1, 2, 3 gefunden, also bei Kontextfenstern von 30 bis 70 ms. Die
Wortakkuratheit betragt hier 73,78 %, was eine weserdl\dérbesserung der mit den bisherigen
Merkmalen erreichten Wortakkuratheit von 69,89 % bedeltatch Hinzunahme zusatzlicher
Ableitungen selektiert die KL-Transformation die fur diekennung wichtigen Merkmale nicht
mehr robust genug; die Wortakkuratheit wird schlechter.

Das optimale Ergebnis erscheint sehr plausibel, wenn mbell&5.3 betrachtet, in der als
optimale Fensterbreite fur die Berechnung von dekomtelreAbleitungsmerkmalen 50 ms, al-
so M = 2, gefunden wurde. So wurden 72.48 % WA erreicht. Wenn nuatzlish noch die
Regressionen fuM = 1 und M = 3 in die Berechnungen mit einflieRen, verbessert sich die
Wortakkuratheit weiter um Uber ein Prozent. Da aber a pmarbekannt war, dass fur nicht KL-
transformierte Ableitungen Fenster von 90 ms Breite ogtsitad, war es bei der Suche nach
der maximalen Wortakkuratheit keineswegs naheliegerss, eben diese Fensterbreite ganz un-
beriicksichtigt bleiben kann.

Abbildung 5.6 zeigt das erste dynamische Merkmale im WorH#&hof”, das nach KL-
Transformation der 12 Ableitungen fild = 2 entsteht und im Vergleich gestrichelt das erste
dynamische Merkmal, das durch KL-Transformation der 36ebhgsmerkmale aus den drei
optimalen Zeitauflosungen{ = 1, 2, 3) hervorgeht. Im Vergleich dazu ist das Spektrogramm
aus Bild 2.4 abgebildet. Man erkennt, dass durch den “MRésolution”-Ansatz di&Jbergange
zwischen den Lauten deutlicher werden.
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Bild 5.6: Das erste dynamische Merkmal nach KLT der Ablegtem einer bzw. dreier Zeitauf-

ldsungen im Vergleich

Ableitungen # Nachbarn # Merkmale | WA
Uber diese Fensterbreiterpro Richtung € M) | KLT: input — output| in %
30, 50, 70 ms 1,2,3 48 — 24 | 72.68
30,50, 70,...,170ms |1,2,...,8 108 — 24 | 69.96
50, 90, 130, 170,210 ms 2,4, ..., 10 72 —24 | 69.36

Tabelle 5.5: Ableitung Uber verschiedene Kontextfend€el mit allen (auch den statischen)

Merkmalen
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Ableitungen # Nachbarn # Merkmale | WA
Uber diese Fensterbreiterpro Richtung € M) in %
30, 50 ms 1,2 36 | 72.92
30, 50, 70 ms 1,2,3 48 | 73.99
30, 50, 70, 90 ms 1,2,3,4 60 | 72.85
30, 50,70,90,110ms | 1,2,3,4,5 72 | 72.16

Tabelle 5.6: Ableitung Uber verschiedene Kontextfen®®®CA mit allen (auch den statischen)
Merkmalen

KL-Transformation aller Merkmale

In weiteren Experimenten (Tabelle 5.5) wird versucht, &lle= 12z + 12 Merkmale, namlich
die 12z Ableitungenunddie 12 statischen Merkmale, mit der KL-Transformation auf 24 Merk
male zu reduzieren. Fur z.B4 = 1,2, ...,8, also Kontextfenstern von 30 bis 170 ms, erhalt
man wieder 96 Ableitungsmerkmale. Mit der KL-Transformatwerden nun 108 Merkmale
(96 Ableitungs- + 12 statische Merkmale) auf 24 Merkmaleugert. Die Wortakkuratheit von
69,96 % liegt aber unter der, die im vergleichbaren obentbedzenen Experiment erzielt wurde
(71,81 %:; Tabelle 5.4)Ahnliches zeigt sich auch bei anderen Kombinationen vorsfeebrei-
ten, weshalb diese Vorgehensweise nicht weiter verfolgd vimsbesondere bei der gleichzeiti-
gen Berechnung der Regression fur 30 ms, 50 ms und 70 ms —odmikation, die sich oben
als optimal erwiesen hat und 73,78 % Wortakkuratheit geflidfat — werden hier nur 72,68 %
erreicht. Immerhin ist dieses Ergebnis aber deutlich bedsgenes, was mit den urspringlichen
Merkmalen aus Abschnitt 2.3 erzielt wird (69,89 %) und auekder als die 71.27 % WA aus
Tabelle 5.1, die nach KL-Transformation aller dieser uanelerter Merkmale erzielt wurden.

Probabilistic PCA

Ahnlich wie in den Experimenten aus Tabelle 5.5 werden bschlieRenden Untersuchungen
mit der “Probabilistic Principal Component Analysis” (PRie statischen und dynamischen
Merkmale nicht getrennt behandelt. Statt einer Reduktien Merkmaldimension wird hier
ein Erkenner mit den hochdimensionalen Merkmalvektoraimitrt. Diese hochdimensionalen
und stark korrelierten Merkmalvektoren werden aber dupgz®lle Ausgebeverteilungen der
HMMs reprasentiert (vgl. Abschnitt 3.3). Tabelle 5.6 zadge Ergebnisse dieser Experimente,
die ahnlich verlaufen wie die in Abbildung 5.5 gezeigtenrt@kkuratheiten. Vermutet wurde,
dass zwar bessere Ergebnisse erzielt werden als in deniiegmeen in denemlle Merkmale
mit der KLT transformiert wurden (Tabelle 5.5) aber schiech als jene Ergebnisse, die aus
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der Trennung von statischen und dynamischen Merkmaletitiegsa (Tabelle 5.4). Jedoch wer-
den bei der optimalen Kombination aus Regressionen fur 8050 ms und 70 ms die obigen
Experimente sogar alle Uibertroffen: Es wird eine Wortakkueit von 73.99% erreicht.

Ein Abschlufzexperiment mit der grof3en Stichprobe

Abschliel3end wird nun eines der erfolgreichen Experimantediesem Abschnitt noch mit der
grofR3en Stichprobe, die in Abschnitt 4.1 beschrieben istliyefuhrt. Bei getrennter Behand-
lung statischer und dynamischer Merkmale wie in Tabelleviedden im Experiment mit Ab-
leitungen tGber 30 ms, 50 ms und 70 ms 74.61 % WA erzielt, ieraivergleichsexperiment
mit unveranderten Merkmalen nur 71.97 % WA. Dies bestétig bisherigen Erfolge mit dem
“Multi-Resolution”-Ansatz.

Der Vorteil des Berechnens von Ableitungen in verschiedebeitauflosungen lasst sich
folgendermalRen zusammenfassen: Zum einen wird die ogtidallosung durch zusatzliche
Informationen erganzt. Zum anderen kann eben diese olgtifk#losung fur unterschiedliche
AuRerungen verschieden sein; im Merkmalvektor, der ausrschiedlichen Aufldsungen resul-
tiert, wird die wichtige Information aber wahrscheinliclemthalten sein.

5.2.2 Kontext durch Konkatenation

Da die Regression ja nur eine Linearkombination von zéithenachbarten Merkmalvektoren
ist, ist es eine naheliegende Idee, einfach diese Nachbiaem aktuellen Merkmalvektor zu
konkatenieren und aus diesem hochdimensionalen Vektor diarwichtige Information mit der
KL-Transformation zu extrahieren.

Prinzipiell ist dies dieselbe Vorgehensweise, wie sie gicRieck in [Rie94, S.129 ff] be-
schrieben hat (siehe Abschnitt 2.4.2 ). In seinen Experierehat er aber die LDA verwendet,
die in seiner Implementierung auf einem numerisch insabAlgorithmus zur Eigenwertbe-
rechnung basiert. Im folgenden wird jedoch der in Kapitee3dhriebene Algorithmus zur KL-
Transformation verwendet.

Zur einfacheren Beschreibung der unterschiedlichen Exgeite werden nun diese Bezeich-
nungen eingefuhrt (vgl. Abbildung 5.7): Der aktuelle Mexkivektor setzt sich wie in Abschnitt
2.3 beschrieben aus 12 statischen Merkmalen zusammenndiektor s, zusammengefasst
sind, und 12 Ableitungen, die mit) bezeichnet werden. Die Merkmale des benachbarten voran-
gegangenen Vektors spalten sickin unda_, auf, die des nachfolgendendnunda;. Beruick-
sichtigt man nun einen Kontext von j& Merkmalvektoren in jede Zeitrichtung, so liegen die
Vektorens, unda, fur = 0, 1, £2, ..., £M im aktuellen Kontextfenster.



68 KAPITEL 5. OPTIMIERUNG DER MERKMALBERECHNUNG

1 % 3
. 1 1 1

statische

Merkmale
[12] |12] | 12
13] [13] [13

Ableitungen
[24] |24] |24 - .
a; & & Zeit

Bild 5.7: Eine zeitliche Folge von Merkmalvektoren

Merkmale # Nachbarn # Merkmale | WA

2 x M | KLT: input — output| in %
S0, ag (bisherige Merkmale) 0 69.89
K L(so, a0) 0 24524 | 71.27
K L(sg, S+1,S+2, a9, a1, a12) 2% 2 120— 24 | 70.74
K L(so,S+1,S+2, S+3, A0, 841, a4, a13) 2% 3 168— 24 | 69.53
KL(so,S+1,--.,S+6,80,ax1,--.,a4¢) 2% 6 312— 24 | 68.32
So + K L(s+1,a9,a41) 2x1 60— 12 | 71.16
So + K L(S41,S42,a0,841,a49) 2% 2 108— 12 | 71.12
So + K L(S41,S49, 843,80, 841, a4, a13) 2x3 156— 12 | 70.77
so + K L(St1,...,S44,80,841,...,844) 2 x4 204— 12 | 68.76
So + K L(311,540) 2 x 2 4812 |63.01
so + K L(St1,842,8+3) 2x3 72— 12 | 62.78
So + K L(S+1,S42,8+3,S+4) 2 x 4 96— 12 | 63.31
So + K L(S+1,S+9,...,S548) 2% 8 192— 12 | 65.40

Tabelle 5.7: Kontext durch Konkatenation
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Im ersten Teil von Tabelle 5.7 sind Experimente aufgelistedenen erst alle. unda.. kon-
kateniert werden und danach die KL-Transformation angeeenird. Fur)M = 2 Nachbarn auf
jeder Seite kann die Wortakkuratheit auf 70,74 % gegendée169,89 % mit den in Kapitel 2.3
beschriebenen Merkmalen verbessert werden. Fur gri@erexte nimmt die Wortakkuratheit
ab.

Ahnlich wie im letzten Abschnitt, kann die Wortakkuratheieder verbessert werden, wenn
man die aktuellen statischen Merkmajeson der KL-Transformation ausklammert (Tabelle 5.7,
2. Teil). Fur z.B.M = 2 Nachbarn auf jeder Seite kann so eine Wortakkuratheit vohZ7%
erzielt werden.

Das Phanomen, dass die Wortakkuratheit fur grol3ere dstamtwieder abnimmt, resultiert
wohl aus der kombinierten Anwendung von Konkatenation ubte®ungen. Die Ableitungen,
die fur ein Zeitfenster berechnet werden, das etlicheisélunden entfernt ist, verschlech-
tern wohl die Erkennungsraten fiur das aktuelle Fensteddn im letzten Teil der Tabelle
5.7 aufgelisteten Experimenten werden deshalbadigar nicht mehr berticksichtigt. Die KL-
Transformation wird nur auf die statischen Merkmale deri@cn angewandt, die aktuellen
statischen Merkmale bleiben wieder ausgeklammert. Nun kam eine Verbesserung der Wor-
takkuratheit mit wachsendem Kontext, wie in [Rie94] bessthen, erkennen, jedoch ist diese
sehr gering und liegt béil = 8 erst bei 65,40 %.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass bei keinem deatirismpie in diesem Abschnitt
die Ergebnisse aus dem letzten Abschnitt Ubertroffen reikbnnten, nicht einmal aber die
Wortakkuratheit von 71.27 %, die durch KL-Transformatiam der bisherigen Merkmale erzielt
wurde. Grund dafur ist wohl, dass die KLT aus Vektoren hdbienension die zur Erkennung
wichtige Information nicht mehr extrahieren kann.

5.3 Statische Merkmale bei verschiedenen Zeitaufsungen

In diesem Abschnitt wird versucht, die zwolf statischerrkfeale zu optimieren, indem man sie
fur verschiedene Zeitauflosungen berechnet. Die zwaibdhischen Merkmale bleiben konstant,
d.h. es werden die Ableitungen der bisherigen unveraedestatischen Merkmale in einfacher
Auflosung beibehalten, und die Ergebnisse aus dem letAbenhhitt wieder verworfen, um die
Experimente besser vergleichen zu kdnnen. In den andemngrabschnitten wird erst die Ko-
sinustransformation durch die Karhunen-Loeve-Trams&dron ersetzt und danach sogar direkt
das Spektrum mit KLT transformiert.
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5.3.1 Das Spektrum flr verschiedene Zeitaufisungen

Wie in Abschnitt 2.3 ausfuhrlich beschrieben, werden legiKurzzeitanalyse 16 ms breite Fen-
ster des Signals betrachtet, was 256 Abtastwerten erttspbiee Fortschaltzeit betragt 10 ms;
die Fenster Uberlappen also. In diesem Abschnitt wird eieskerbreite nun variiert, das Spek-
trum also fur verschiedene Zeitauflosungen berechnet.jddem dieser Spektren wird genauso
wie in Abschnitt 2.3 das Mel-Cepstrum berechnet, samt dieffdnder dynamisch adaptiver
cepstraler Subtraktion (DACS), zeitlicher Energie-&lag und Tirol-Filterung. Jede Auflosung
liefert also elf Mel-Cepstrum Koeffizienten und die Enerddei Berechnung des Cepstrums aus
z verschiedenen Zeitauflosungen erhalt man folglieh > statische Merkmale sowie diE2
Ableitungen. Da sich die getrennte Behandlung beider Matgmppen im letzten Abschnitt
bewahrt hat, werden auch hier nur di¢ - z statischen Merkmale mit der KLT auf 12 Merk-
male reduziert und mit den unveranderten dynamischen idaien zu einem 24-dimensionalen
Merkmalvektor konkateniert.

Motivation

Nimmt man statt der 16 ms Analysefenster 32 ms, so wird diead#osung verschlechtert und
nach dem Unscharfeprinzip die Frequenzauflosung vezlte4$ ms entsprechen 256 und 32 ms
entsprechen 512 Abtastwerten. Bei Zeitbereichsfenstrh@ahge 128 hingegen verschlechtert
sich die Auflosung im Spektrum. Die verschiedenen Frecagiizsungen im logarithmierten
Spektrum zeigt die linke Spalte aus Abbildung 5.8.

Durch paralleles Betrachten mehrerer Zeitauflosungeardetvman, zusatzliche Informatio-
nen zu erhalten. Da aber das Spektrum mit der Mel-FilterlaarskAbbildung 2.5, Abschnitt 2.1
wieder zusammengefasst wird, geht diese zusatzlichenafiion wohl wieder verloren. Dies
erzwingt als weiteres Vorgehen, eine optimale Mel-Filterb zu finden, was jedoch tber den
Rahmen dieser Arbeit hinausgehen wirde. Als Anregungetielie Experimente von S. Rieck
[Rie94] (siehe Abschnitt 2.4, Tabelle 2.1), in denen tettdiéh auch bei den bisher verwendeten
Merkmalen in einfacher Zeitauflosung durch eine Filtekbamt 32 statt 18 Frequenzgruppen
bessere Erkennungsraten erzielt werden konnten.

Abbildung 5.9 zeigt, dass die Mel-Cepstra fur 256, 512 ugfl Abtastwerte, d.h. 16, 32
und 8 ms Zeitfenster, sehr stark korreliert sind. Es falft dass beim 8 ms Fenster die scharfe
Trennung der Laute /n/ und /h/ eliminiert wird. Dennoch wexperimentell Gberprift, ob die
wenige zusatzliche Information eine Verbesserung deeiitkngsraten verursacht.
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Bild 5.8: Die logarithmierten Spektren von unterschigdliireiten Zeitfenstern des Vokals /a/.
Da es sich um Telefonsprache handelt, sind nur die Koeftereaus dem Bereich 0-4 kHz
abgebildet.
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I I I I

B 16 ms Kurzzeitanalysefenster— _|
2 32 ms Kurzzejtanalysefenster- - --

8 ms Kurzzeitanalysefenster - --

Merkmal

—4 1 /b/ la:/ Inl | Ih/ lo:/
| |

! ! !
0 10 20 30 50 60 70 80

40
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Bild 5.9: Cepstrum-Koeffizient 3 fur verschiedene Zeitasfingen

Fensterbreiten zur Kurzzeitanalysein Frames (und ms # Merkmale WA
32(2) 64(4) 128(8) 256 (16) 512 (32) KLT: input — output| in %
X — 69.89

X 12— 12 70.41
X X 24— 12 68.90
X X 24— 12 69.11
X X X 36— 12 70.13
X X X X 48 — 12 69.77
X X X 36— 12 68.11
X X 24— 12 70.18

Tabelle 5.8: Berechnung der MFCCs uber verschiedene énbnsiten und anschlielRend KLT
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I I I
B 16 ms Kurzzeitanalysefenster— |
2 20 ms Kurzzeitanalysefenster----
10 ms Kurzzeitanalysefenster - --

Merkmal

—4 /bl la:/ Inl | In/ lo:/ y
| | | | | | | |
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t 110 msl

Bild 5.10: Cepstrum-Koeffizient 3 fur verschiedene Zeitter, deren Breiten keine Zweierpo-
tenzen von Abtastwerten sind

Experimente und Ergebnisse

Bei Kombination der Merkmale aus verschiedenen Auflosonged nach Berechnung der
Hauptkomponenten der Merkmale aus 16 und 32 ms breitendfarene Wortakkuratheit von
70.18 % erreicht. Es liegt zwar eine geringe Verbesseruggriger den 69.89 % WA vor, die
mit den urspringlichen Merkmalen (Abschnitt 2.3) erzmalirden. Transformiert man aber zum
Vergleich in einem Experiment nur jene statischen Merkraate16 ms Analysefenstern mit der
KLT und konkateniert sie anschlie3end mit den unveraedeibleitungen, so werden 70.41 %
WA erzielt (Tabelle 5.8, oberer Teil). Der “Multi-Resolati"~Ansatz bringt hier also keine Vor-
teile. Auch andere Kombinationen mit Kurzzeitanalysefiems deren Breite eine Zweierpotenz
von Abtastwerten ist, wie es von der FFT gefordert wird, dgpeim keine Erfolge. Alle durch-
gefuhrten Experimente sind in Tabelle 5.8 zusammendestel

Um weitere Experimente ausfiihren zu kdnnen, werden nah die Spektren aus Zeitfen-
stern, deren Breite in Abtastwerten keine Zweierpotendestechnet. Dazu wird das jeweilige
Fenster wie gehabt mit einem Hamming-Fenster gefiltert unsdtdie3end links und rechts mit
Nullen erganzt, so dass eine Zweierpotenz von WertenegirlNun ist der Ausschnitt aus dem
Zeitsignal zwar etwas verfalscht, aber fiur die FFT geeigBeispiele fur solche Spektren sind
in Abbildung 5.8 rechte Spalte illustriert. Die Spektrendsuntereinander sehr stark korreliert,
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Fensterbreiten zur Kurzzeitanalysein Frames (oben) und ms (unten) WA

32 64180 100 128 160 200 256 300 320 360 512 In%
2 4|5 625 8| 10 125 16|18.75 20 225 32

X X 69.11

X X X X 69.77

X X X 70.13

X X X X X X 69.93

X X X X 69.96

X X X X X 69.74

X | X X X X 69.03

X X X |68.11

X X X X X 69.29

X X X X 71.79

X | X X X X X 69.39

X X 69.18

X X 68.75

X X 69.56

X X 170.18

Tabelle 5.9: Berechnung der MFCCs uber verschiedene ébnsiten und anschlielend KLT.
Die dynamischen Merkmale bleiben unverandert.

insbesondere ein Spektrum awusAbtastwerten, mi2*~! < n < 2* fur ein k € IN, mit dem
Spektrum aug” Abtastwerten. Die resultierenden Cepstra fur 256, 320 16@ Abtastwerte,
d.h. 16, 20 und 10 ms, sind in Abbildung 5.10 zusammengegstell

Nun werden verschiedene Cepstra aus verschiedenen Zastandlen kombiniert. Leider gibt
es dabei eine riesige Anzahl an Moglichkeiten; eine bestenSuchrichtung ist durch Verglei-
chen der Teilergebnisse nicht ersichtlich. Zu Beachtdrdsglich, dass bei zu grof3er Anzahl von
Merkmalen die KLT die fur die Erkennung wichtigen Merkmaleht mehr robust genug heraus-
filtert. Auch scheinen Fenster kleiner als 64 ms die Erkegsaraten zu verschlechtern. Tabelle
5.9 zeigt nun die verschiedenen Experimente samt der enzidlortakkuratheiten im Vergleich.
Durch Hinzunahme von ausschliel3lich kleineren bzw. auieftilch grof3eren Fenstern wird die
Wortakkuratheit nicht verbessert; bei kleineren und gréf8 Fenstern gemischt werden in ei-
nem Fall 71.79 % WA erreicht. In diesem Fall werden Spektrenrenstern der Lange 5, 10, 16
und 20 ms berechnet. Schon nach Hinzunahme weniger bemtatibansterlangen kann dieses
Ergebnis nicht mehr erzielt werden.
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Kombiniert man dieses Experiment mit dem erfolgreichendfxpent aus Abschnitt 5.2.1
und berechnet zusatzlich die Hauptkomponenten der Alpigén tber 30 ms, 50 ms und 70 ms,
konnen jedoch nur 71.88 % WA erreicht werden. Die Erfolgel®eExperimente addieren sich
also nicht, sondern schwachen sich gegenseitig.

Abschliel3end wird in einem gesonderten Experiment mit de8en Stichprobe, die in Ab-
schnitt 4.1 beschrieben ist, der Erfolg des Versuchs miktsge aus Fenstern der Lange 5, 10,
16 und 20 ms uUberprift. Es werden 72.16 % WA erzielt, inmindergleichsexperiment mit un-
veranderten Merkmalen fast genauso viel (71.97 % WA). Déol& kann also nicht bestatigt
werden.

5.3.2 Ersetzen der Kosinustransformation durch KLT

Es folgt nun ein Versuch, die Ergebnisse aus dem letztenhitszu verbessern. Dazu wird die
Idee herangezogen, anstelle der Diskreten Kosinustnanafmn (DCT) zur Berechnung des
Cepstrums, die Karhunen-Loeve-Transformation (KLT) zavienden, da beide ja eine Dekor-
relierung der Merkmale bewirken [Bat98]. Im obigen Abse¢hwiurden fir jede Zeitauflosung
die zwolf Cepstrum-Koeffizienten mit der DCT berechnet andchlieRend alle Cepstra zusam-
men mit der KLT transformiert und reduziert. Eine Verbeasgrverspricht man sich nun, wenn
man gleich die logarithmierten Mel-Spektren aus versaned Auflosung gemeinsam mit Hilfe
der KLT auf 12 Koeffizienten reduziert.

Dazu wird zunachst versucht, im bisherigen Berechnuriga&hir eine Zeitauflosung (Ab-
schnitt 2.3), die DCT durch die KLT zu ersetzen. In einemeagr&xperiment, in dem diese neu
erzeugten statischen Merkmalen mit den urspringlicheAdl2itungen konkateniert werden,
wird eine Wortakkuratheit von 65.17 % erzielt, beim zubéteen Berechnen der 12 Ableitungen
dieser neuen Merkmale gar nur 61.39 %.

Es ist an dieser Stelle notwendig alle BerechnungssclaitteAbschnitt 2.3, die der Mel-
Cepstrum-Berechnung folgen, fur dieses neue Cepstrunptzonieren. Dazu gehort, dass die
Gesamtenergie wahrend des gesprochenen Satzes aufritensfdiveau gehalten wird sowie
die dynamisch adaptive cepstrale Subtraktion (DACS) eigign Cepstrum-Koeffizienten. Die
erste durch DCT berechnete Cepstrum-Komponente ist diarf®esergie, von den durch KLT
erzeugten Koeffizienten ist Nummer 8 mit dieser am stankitereliert; der Korrelationskoeffi-
zient betragt -0.91 (Abbildung 5.11). Allerdings sind aandere Komponenten mit der Gesam-
tenergie korreliert, Koeffizient 3 mit -0.87, Koeffizient bit Korrelation 0.70 oder Koeffizient
1 mit -0.6, so dass ein aquivalentes Vorgehen zu dem aushAlis2.3 kaum moglich ist. Auf-
fallend ist, dass in einem Experiment, in dem DACS sowie éifliche Energieglattung ganz
weggelassen werden, so@r.95 % WA erzielt werden. In [Bat98] ist die KLT der reinen DCT
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) 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 - 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
t[10 ms] t[10 ms]
Bild 5.11: Links Das Merkmal “Energie” nach DCT, rechts eimsprechendes Merkmal nach
KLT. Die Korrelation betragt -0.91

uberlegen. Dort werden 16 Mel-Spektrum Koeffizienten tlenet, die auf je 16 dekorrelierte
Merkmale transformiert werden.

Experimente fur mehrere Zeitauflosungen nach diesemtAmaarden exemplarisch nur fur
die Kombination aus 16 ms und 32 ms breiten Kurzzeitanadysgérn durchgefuhrt. Aus die-
sen Fenstern werden je 18 logarithmierte Mel-Spektrum fkoeften und die Energie berech-
net, und alle 38 Koeffizienten mit der KLT auf 12 Merkmale rei@ut; DACS und zeitlichen
Energieglattung werden weggelassen. Als dynamische i@k werden die Ableitungen der
urspringlichen statischen Merkmale verwendet. So weBf62 % WA erzielt, durch den
“Multi-Resolution”-Ansatz wird das Ergebnis hier also bessert.

5.3.3 Verzicht auf die Filterbank

Anstelle die Mel-Filterbank zu optimieren, was uber derhiRan dieser Arbeit hinausgehen
wirde, wird nun der Schritt gewagt, samtliche ausgeddliés Schritte zur Merkmalberechnung
aus Abschnitt 2.3, insbesondere die Berechnung von Baktispe und Mel-Cepstrum, ganz
zu Uberspringen. Es wird jetzt der Karhunen-Loeve-Ti@nsation Uberlassen, allein aus dem
logarithmierten Betragsquadratspektrum die wichtigedmiation herauszufiltern. In einem Ex-
periment mit Kurzzeitanalysefenstern der Breite 256 wertl28 Spektrum-Koeffizienten auf
12 reduziert. In einem “Multi-Resolution”- Experiment wiein 384 Spektrum-Koeffizienten, die
aus 256 und 512 Abtastwerten grof3en Fenstern resultidvenfadls auf 12 Merkmale vermin-
dert. Die Wortakkuratheit liegt bei 61.57 % bzw. 58.04 %.r+eigt sich wie auch schon in den
obigen Abschnitten, dass die KLT aus zu grof3en Merkmaldgio@en nicht mehr gentigend
robust die fur die Erkennung wichtige Information extexen kann.
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X2 &>

3_

X1
Bild 5.12: Konturlinien konstanter Projektion bei lineaRCA

5.4 Produktterme

In den Versuchen in diesem Kapitel wird die Dimension der Wielvektoren zuerst erhoht,
indem als zusatzliche Komponenten Produkte der bishehdgerkmalkomponenten hinzuge-
nommen werden. AnschlieRend werden die hochdimensioveldioren mit Karhunen-Loeve-
Transformation (KLT) wieder reduziert. Das gesamte Vosgetwird in der Literatur auch als
nichtlineare Hauptachsentransformation (nonlinear P@®nrlinear Principal Component Ana-
lysis) bezeichnet. Zunachst wird nun das Vorgehen mativied theoretische Grundlagen aus
der Literatur zitiert. Danach werden die Experimente besblen.

5.4.1 Motivation

Idee der Produktterme ist es, neue Merkmale in Betrachtehen, die man durch Multiplikation
von Komponenten der urspringlichen MerkmalvektorerakriDie Merkmalvektoren werden
also in einen neuen hoher dimensionalen Merkmalraumftsemgert. Man hofft nun, in diesem
Raum Ballungsgebiete von Merkmalvektoren scharfer ®anru konnen. Der urspringliche
Merkmalraum sei wiedef-dimensional, der hochdimensionale Radirdimensional mitF” >
Ahnliche Vorgehensweisen findet man in der Literatur: Ingésiden werden in Anlehnung
an die Arbeit [Sch98] lineare und nichtlineare PCA besdiete Abbildung 5.12 zeigt einen
zweidimensionalen Raum mit einer Punktwolke. Die Hauptikonente mit grol3tem zugehori-
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Bild 5.13: Konturlinien konstanter Projektion bei nichtdarer PCA

gen Eigenwert heil¥%. Wahlt man nun dieses Merkmalzur Beschreibung der Punkte, wird
der zweidimensionale Raum — nach Diskretisierungudéichse — in feine Streifen zerlegt. Die
Konturlinien konstanter Projektion auf dieAchse sind in Abbildung 5.12 verdeutlicht. Mogli-
cherweise ist es aber vorteilhaft, den Raum in anderer Vfeis@aterteilen, wie es beispielsweise
Abbildung 5.13 zeigt. Ein Losungsweg ist die nichtlineB@A: Durch eine nichtlineare Abbil-
dung

d: R/ - RF (5.1)

werden zunachst die Merkmalvektoren durch HinzunahmeRmmaukten hoherer Ordnung in
einen hoherdimensionalen Raum abgebildet und dort naater PCA analysiert. Die Kontur-
linien konstanter Projektion sind ifR” wieder Geraden, durch Ricktransformation in den ur-
sprunglichen Raum werden sie aber nichtlinear verzeadie Eigenvektoren im urspriinglichen
Raum nicht existieren, sind sie nicht eingezeichnet. Damch lineare PCA inf'-dimensionalen
Raum werden also die Merkmale im urspriinglichen Raum adlitimeare Hauptkomponenten
hin untersucht.

In [Sch98] wird die Kernel-PCA definiert. Dazu wird von Kehltanktionen

k(z,y) = o(z)" d(y) (5.2)
Gebrauch gemacht, die in ahnlicher Weise auch bei den ‘@upector Maschinen” [Bur98]

verwendet werden. Anstelle zwgidimensionale Merkmalvektorenundy erst in einen hoch-
dimensionalen Raum zu transformieren und dann ihr Skaldyit zu bilden, wird dazu aquiva-
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lent eine Kernel-Funktiok mit den urspriinglichen Vektoren berechnet. Da sich desia PCA
allein durch Skalarprodukte der Merkmale ausdrickest)dsaucht man die Merkmalvektoren
generell nicht mitb zu transformieren.

Durch Bilden von Produkten hoherer Ordnung gelangt mam sefnell in extrem hoch-
dimensionale Raume und an die Grenzen der RechnerkaggazitSo werden z.B. in [Sch98]
Produkte der Ordnung 5 von 256-dimensionalen Merkmalvektberechnet. Man erhalt dort
10'°-dimensionale Vektoren und wird dadurch gezwungen, di@&ePCA zu verwenden.

Wird durch® der Vektorx mit den Komponenten; (i = 1,2, ..., f) in einen Vektoré mit
Komponenter; transformiert, wobei di€; Produktterme der Ordnungaus den Komponenten
z; sind, so lautet die entsprechende Kernel-FunktiofRim

k(z,y) = (z"y)". (5.3)

Vorteile der nichtlinearen PCA, die durch die Kernel PCAliseart werden kann, sind ei-
ne bessere Trennbarkeit der Merkmalklassen durch nielatienTrennfunktionen, aber auch die
Moglichkeit, mehr alsf (= Dimension der urspriinglichen Merkmalvektoren) Haoptkonen-
ten zu entwickeln.

Die Experimente in [Sch98] werden mit einer Stichprobe lg@sdhriebener Ziffern durch-
gefuhrt. Die Grauwerte der 256 Pixel der gerasterten Biidknen als Merkmale. In Experimen-
ten, in denen mit nichtlinearer PCA wieder 256 Merkmale egteverden, konnen bereits durch
Ordnung 2 niedrigere Fehlerraten erzielt werden, als bealier PCA; die Ergebnisse fur hdhere
Ordnungen sind ahnlich. Wenn sogar bis zu 2048 Merkmalecheet werden, verbessern sich
die Ergebnisse weiter. Eine minimale Fehlerrate erhatt mer mit Produkttermen der Ordnung
5.

5.4.2 Experimente und Ergebnisse

In den Experimenten in diesem Abschnitt wird nun untersuthtauch in der Spracherken-
nung Verbesserungen durch Produktterme erzielt werdaneéiy Dazu werden wieder die 24-
dimensionalen Merkmalvektoren aus Abschnitt 2.3 heraoggz und Produkte der Ordnung 2
gebildet, also je zwei Merkmalkomponenten des ursprihgh Vektors multipliziert. Auch in
diesem Abschnitt werden die statischen und dié2 dynamischen Merkmale getrennt behan-
delt. Die Abbildung® aus dem letzten Abschnitt transformiert also hier 12—dimensionale
Vektoren in einenf'—dimensionalen Raun¥{ € {78,90, 144}). F variiert in den nachfolgend
beschriebenen Experimenten, ist aber noch so klein, das$rdnsformation in den hochdi-
mensionalen Raum explizit ausgefiihrt werden kann. Vorkaenel-PCA wird hier also kein
Gebrauch gemacht.
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Komponenten deslR** PCA der a; PCA der s; PCA der (a; unds; )
s; unverandert | a; unverandert

12 statische und
12 dynamische Merkmale 69.19 70.41 71.27
(aus 90 ms Kontextfenstern)vgl. Tabelle 5.3)| (vgl. Tabelle 5.8),  (vgl. Tabelle 5.1)

Tabelle 5.10: Wortakkuratheit in Prozent ndictearer PCA. Dies; sind die statischen Merkma-
le, diea; sind die Ableitungen.

Diejenigen Komponenten der transformierten Merkmalvekipdie Produkte der urspriing-
lichen Merkmale sind, haben sehr groRe Werte und sind sehgestreut. Deshalb werden sie
so normiert, dass die Varianz in Richtung jeder Achse eins is

Die Wortakkuratheit, die mit den unveranderten Merkmalemeicht wird, betragt
69.89 %. Schon durch Dekorrelierung aller 24 Merkmale migdirer PCA (Karhunen-Loéve-
Transformation) kann diese Wortakkuratheit auf 71.27 %bessert werden. Werden nur die
12 dynamischen Merkmale mit der linearen PCA transformesgibt sich zusammen mit den
unveranderten statischen Merkmalen eine Wortakkuratbei 69.19 %; werden nur die 12 sta-
tischen Merkmale dekorreliert, erhalt man 70.41 % WA (siéhbelle 5.10). Hier schneidet die
lineare PCA der Ableitungen besonders schlecht ab, da detAbgen nicht Uiber den optimalen
Kontext aus Tabelle 5.3 berechnet werden, sondern Ubdfaitextfenster von 90 ms, wie es
bisher inf ex3_1 (vgl. Abschnitt 2.3) implementiert ist. In den folgendengeximenten werden
jedoch konsequent die Berechnungsverfahrerf ax8_1 ibernommen.

Wie die erste Zeile in Tabelle 5.11 zeigt, konnen diese Emgse zunachst aber bei weitem
nicht erreicht werden. Nach getrennter nichtlinearer P@Asglatischen und der dynamischen
Merkmale werden nur 52.55 % Wortakkuratheit erzielt. Estgér /' = 90: Die 12 urspringli-

chen Merkmale werden beibehalten, zusatzlich 12 Quadedigdet und< 122 ) Produkter;z;
mit (7 # 7).

In gesonderten Experimenten werden nun einmal die statisbterkmale unverandert ge-
lassen, und die dynamischen nach nichtlinearen Hauptkoergen entwickelt und einmal um-
gekehrt. Es fallt auf, dass sich die Verwendung von Prddukien der statischen Merkmale

negativ auf die Wortakkuratheit auswirkt (es werden nud48s erreicht). Mit den Produkten
der dynamischen Merkmale werden jedoch relativ gute Enkegsraten erzielt (61.58 %).
Projiziert man dedR™ in verschiedene Koordinatenebenen, so kann man folgerdésmbh-
ten: Fur jede Komponente des urspriinglichen Merkmalvektors gilt, dasdittf die Ebene, die
von den Achsem; und(z;)? aufgespannt wird, nicht zur Unterscheidung der Klassemdagj da
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Komponenten desR” PCA der q; PCAders; | PCAder a; und
x € {a, s} s; unverandert a;, unverandert PCA der s;
unveranderte;,

Produkter;z;(i # j) und 61.58 48.47 52.55
Quadrater;z;

unveranderte; und

Produkter;z;(i # j) 62.57 — —

(keine Quadrate)
Translation der; um A;:
allex; + A, und
Produkte(x; + A;)(z; + A;j) (i # j) 72.01 70.48 72.76
Translation der; um A;:
Quadratez; + A;)? und
alle Produktgz; + A;)(z; + A;) 72.55 70.76 71.62
(i # J)
Tabelle 5.11: Wortakkuratheit in Prozent nagcichtlinearer PCA. Die s; sind die statischen
Merkmale, diez; sind die Ableitungen.

alle Merkmale dort auf einer Parabel liegen. Deshalb werdendie 12 Quadrate weggelassen
und die PCA imIR™ ausgefuhrt. Eine geringe Verbesserung der Wortakkuitatbigt die zweite
Zeile aus Tabelle 5.11.

Nun wird die Ursache fur die Unterschiede zwischen den lirgsen nach Produktbildung
der statischen und der dynamischen Merkmale gesucht.llEad§ dass die Ableitungen zum
Grof3teil im Intervall[—10; 10] liegen, die Cepstrum-Merkmale aber in kleineren Inteergll
manche Komponenten sogar grof3tenteils innerfialb 1]. Wie Abbildung 5.14 zeigt, wer-
den aber durch Produkte von Merkmalkomponenten, derera@édeiner eins ist, getrennte
Punktwolken zusammengeworfen. Daher erscheint es sinmvalen nachsten Experimenten
die Merkmale zunachst in den Rayim o)/ zu translatieren (Abbildung 5.15). Dazu wird das
Minimum jeder Merkmalkomponente aus der Trainingsstiobprermittelt. Die Minima der Ab-
leitung sind im Vektoma,,,;, Zusammengefasst, die der statischen Merkmasg,jfa , mit

Qmin = (—9.8,—6.9, —7.4,—6.5, —7.5,—8.1,-9.7, —8.5, —10.2, —7.9, = 7.1, —7.2)T
Smin = (—7.5,—4.5,—4.7,—4.9, 5.2, —5.8, —=6.1,—9.4, —8.4, —8.1, —7.8, —6.7)T. (5.4)

Das folgende Vorgehen wird nun fur die statischen Merknualeg die Ableitungen separat
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durchgefuhrt:

¢ Normierung der Merkmale iniR'?, so dass ihr Mittelwert Null und die Varianz in jeder
Richtung eins ist.

e Translation der statischen Merkmale urs,,,;,, + 1 Sowie der Ableitungen uma,,;,, + 1.

L . 12 :
e Transformation in defR™® durch Hinzunahme vo( 5 ) Produkten der urspriinglichen

Merkmalkomponenten.
e Translation imIR"®, so dass der Mittelwert wieder Null ist.

e Normierung der Merkmale iniR™, so dass die Varianz in jeder Richtung eins ist. Die
resultierenden Merkmale sind in Abbildung 5.16 illustrier

e Lineare PCA (Karhunen-Loéve-Transformation) mit Koatensanalyse imiR™. Man
erhalt 12 dekorrelierte Merkmale.

In den drei verschiedenen Variationen dieses Experimemteden nun gute Ergebnisse er-
zielt. Tabelle 5.1, dritte Zeile, zeigt Wortakkuratheitda zu 72.76 %.

In weiteren Experimenten wird das Vorgehen so verandass die PCA nun inR'** durch-
gefithrt wird. Dazu werden alle moglichég - 12 Produkte gebildet: Quadrate anstelle der
urspringlichen Merkmale und doppeltes Hinzunehmen dediktex;z; = x;z; (i # j). Das
Skalarprodukt zweier solcher transformierten Vektorenlit* entspricht namlich genau der
Kernelfunktion

k(xz,y) = (z"y)’ (5.5)

der 12-dimensionalen Vektoren und y (vgl. Gleichung 5.3). Die Ergebnisse sind in Tabel-
le 5.1, letzte Zeile, zusammengefasst. Sie entsprechea aw vorherigen Resultaten. Nach
nichtlinearer PCA der statischen Merkmale werden 70.76 %efaicht, bei den dynamischen

72.55 % WA. Der Erfolg nach Transformation beider Merkmajgpen addiert sich jedoch bei

dieser Variante nicht.

In einem abschliel3enden Experiment wird untersucht, olderinichtlinearen PCA der ge-
samte nicht-homogene Merkmalraum aus statischen und dyolaem Merkmalerzusammen
nach Hauptkomponenten erfolgreich analysiert werden kistiin71.70 % WA wird auch hier
ein besseres Ergebnis als mit linearer PCA erreicht (71.2VA&
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Vergleicht man die Ergebnisse, die durch nichtlineare P€Aek werden, mit denen, die
durch lineare PCA erzielt werden, so fallt eine deutlickeebdésserung in denjenigen Experimen-
ten auf, in denen die Ableitungen transformiert werden uiedsthtischen Merkmale konstant
gelassen werden (72.55 % gegenuiber 69.19 %). Bei deneibEgperimenten ist der Unter-
schied zwischen linearer und nichtlinearer PCA mit Prothukien der Ordnung 2 nur gering.

5.5 Zusammenstellung der Experimente

An dieser Stelle werden die wichtigsten Experimente ausedie Kapitel zusammengestellt
und die Erfolge aufgezeigt. Die ausgewahlten Experimsime in Tabelle 5.12 aufgelistet. Als
Grundlage zum Vergleich dient ein Experiment mit den bigjegr unveranderten Merkmalen,
die mitf ex3_1 erzeugt werden und Ausgangsbasis der Arbeit bildeten. kVibischnitt 2.3
beschrieben, werden 12 statische und 12 dynamische Mezkineaéchnet. Die Wortakkurat-
heit (WA) betragt 69.89 %; nach Dekorrelierung der Merkenadit KLT werden gar 71.27 %
WA erreicht. Werden nur die statischen Merkmale dekonrelied die Ableitungen unverandert
gelassen, ergeben sich 70.41 % WA.

Nun werden Experimente durchgefihrt, bei denen die stais Merkmale unverandert blei-
ben und nur die dynamischen variieren. Zuerst werden die di2ithngen Uber verschieden
breite Kontextfenster berechnet und mit der KLT dekorreliEin Optimum wird bei 50 ms
Kontextfenstern erreicht, wahrend firex3_1 hingegen 90 ms Kontext betrachtet werden. Die
erzielte Wortakkuratheit betragt 72.48 %. Als nachstesden die Ableitungen parallel fur ver-
schiedene Zeitauflosungen berechnet. Mit der KLT werden 36 auf 12 Merkmale reduziert.
Ein Optimum von 73.78 % WA wird fur Fenster der Breite 30 n3n8s und 70 ms erzielt.

Transformiert man mit der KLT statische und dynamische Mele gemeinsam, also hier
48 (12 statische Merkmale plus 36 Ableitungen) auf 24 Meilkmsind die Erkennungsraten
schlechter (72.68 % WA). In Experimenten mit der PPCA dnhman bis zu 73.99 % WA.

Ein anderer Weg der Kontextberiicksichtigung ist die Kaekation des aktuellen Merk-
malvektors mit seinen zeitlichen Nachbarn. In einem Vensuerden statische und dynamische
Merkmale der beiden Nachbarn sowie die Ableitungen deseiktuMerkmalvektors (es erge-
ben sich 60 Merkmale) mit der KLT auf 12 Komponenten reduziie aktuellen statischen
Merkmale bleiben unverandert. Die Wortakkuratheit istrd@1.16 %.

In weiteren Experimenten werden die statischen Merkmatanigrt. Kurzzeitenergie und
Mel-Cepstrum-Koeffizienten werden nun nicht nur aus 16 nestdém Fenstern des Zeitsignals
berechnet, sondern parallel dazu auch fur andere Fersterb Die statischen Merkmale aus
verschiedenen Zeitauflosungen werden mit der KLT auf 1Zinefe reduziert; die Ableitungen
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Merkmale Transformation WA
in %
Bisherige Merkmale ausf ex3_1 a;, Si 69.89
Bisherige Merkmale aulsex3_1 KLT(ay, s;) 71.27
Bisherige Merkmale aulsex3_1 a;, KLT(s;) 70.41
Regressionsgerade tber 50 ms KLT(a;), s; 72.48
Dynamische Merkmale fur mehrere Zeitauflosungen
Regression tiber 30 ms, 50 ms, 70 ms KLT(a;), s; 73.78
Regression tiber 30 ms, 50 ms, 70 ms KLT(a;, s;) 72.68
Regression tiber 30 ms, 50 ms, 70 ms PPCAG;, s;) 73.99
Konkatenation
ai', sF! sind die zeitlichen Nachbarn KLT(a;, ai', s7), s; | 71.16
Statische Merkmale fiir mehrere Zeitauflosungen
Kurzzeitanalysefenster 16 ms, 32 ms a;, KLT(s;) 70.18
Kurzzeitanalysefenster 4 ms, 8 ms, 16 ms a;, KLT(s;) 70.13
Kurzzeitanalysefenster 5 ms, 10 ms, 16 ms, 20 ms | a;, KLT(s;) 71.79
KLT statt Kosinustransformation
Kurzzeitanalysefenster 16 ms a;, KLT(s;) 65.95
Kurzzeitanalysefenster 16 ms, 32 ms a;, KLT(s;) 66.62
Keine Filterbank; KLT des logarithmierten Spektrum
Kurzzeitanalysefenster 16 ms a;, KLT(s;) 61.57
Kurzzeitanalysefenster 16 ms, 32 ms a;, KLT(s;) 58.04
Produktterme
Transformation in deiiR (!*12) KLT(a;), s; 72.55
Transformation in deiiR (!%12) ai, KLT(s;) 70.76
Transformation jeweils in delR™ KLT(a;), KLT(s;) 72.76
Transformation in deiiR **% KLT(a;, s;) 71.70
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Tabelle 5.12: Zusammenstellung ausgewahlter Experi@ne s; sind die statischen Merkma-
le, diea; sind die Ableitungen.
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bleiben unverandert. Nach Berechnung der Merkmale aussl@Gnd 32 ms breiten Analyse-
fenstern betragt die Wortakkuratheit 70.18 %. Auch mitrideen Fenstern der Breite 4, 8 und
16 ms werden 70.13 % erreicht. In einem Experiment mit 5 msn4,016 ms und 20 ms Analy-

sefenstern kann die Wortakkuratheit auf 71.79 % verbessaden. Schon nach geringfugiger
Veranderung dieser Kombination wird ein so gutes Ergebbexr nicht mehr erzielt. Auch ein

Versuch mit der grofl3en Stichprobe kann eine so deutlichieegserung nicht bestatigen.

In einer Abanderung dieses Versuchs wird in der Mel-CepstBerechnung die Kosi-
nustransformation durch die KLT ersetzt. Im Experimentveitschiedenen Fensterbreiten wer-
den nun mit Hilfe der KLT die unterschiedlichen logarithmésn Mel-Spektren gemeinsam auf
12 statische Merkmale reduziert. Die 12 Ableitungen blel&der unverandert. Bei Kurzzeit-
analysefenstern von 16 ms Breite werden 65.95 % WA erzieiltl® ms und 32 ms breiten Fen-
stern 66.62 %. Die Berechnung fur mehrere Zeitauflosubgegt also Vorteile, jedoch werden
insgesamt schlechtere Ergebnisse als mit der Kosinustrametion erzielt.

In anderen Untersuchungen wird kein Bandspektrum berécumelern das logarithmierte
Spektrum selbst mit der KLT reduziert. Bei 16 ms breiten Keitanalysefenstern betragt die
Wortakkuratheit 61.57 %, bei Fenstern der Breiten 16 ms @&neh8nur 58.04 %.

Die Idee der Produktterme in den letzten Experimenten jsi@xh Hinzunahme von Pro-
dukten der ursprunglichefi Merkmalkomponenten die Merkmalvektoren verschiedenasKI
sen im Raum besser trennen zu kdnnen. Die hochdimensioXWalgéoren (DimensiorF > f)
werden dann wieder mit KLT reduziert. Diesen Ansatz nennt exech nichtlineare PCA. In un-

terschiedlichen Untersuchungen dilt= f - f bzw. F' = j; + f. Durch Produktbildung der

Ableitungen und anschlieender KLT werden bei konstanalgehen statischen Merkmalen bis
zu 72.55 % WA erreicht, durch Produkte der statischen Mel&inai konstant gehaltenen dyna-
mischen bis zu 70.76 % WA. Nach separater Transformatiobeiden Merkmalgruppen ist die
Erkennungsrate 72.76 % WA, nach nichtlinearer PCA beidepen gemeinsam 71.70 % WA.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die erfolgeeMhigfehensweise in dieser Arbeit
diejenige ist, in der die Ableitungen Uber verschiedengazilosungen berechnet werden. So
kann die urspringliche Erkennungsrate von 69.89 % WA asifzbi 73.99 % WA verbessert
werden. Dies entspricht einer Verringerung der Fehleruate13.6 %. Auch auf der grofRen
Stichprobe kann die Fehlerrate um 9.4 % vermindert werdenzisatzliches Experiment mit
der PPCA auf der grof3en Stichprobe konnte diese Verbeggbrastimmt noch erhdhen.

Im nachsten Kapitel werden weitere mogliche ExperimenteVerbesserung der Merkmal-
berechnung in einem Ausblick dargestellt. Eine Zusamnssoiag dieser Arbeit folgt danach.



Kapitel 6

Ausblick

In diesem Kapitel wird ein kurzddberblick dartiber gegeben, welche weiteren Untersucéiing
unternommen werden kdnnen, um bessere Merkmale fur doerasische Spracherkennung zu
finden. Zahlreiche andere Experimente aus dem weiten THaeneich “Optimierung der Merk-
malberechnung” sind denkbar; hier folgt eine Auswahl setddntersuchungen, die inhaltlich
direkt an diese vorliegende Studienarbeit anknupfen.

Zweierlei Ansatze, die Merkmalberechnung zu verbessegrden in dieser Arbeit ver-
folgt. Einmal werden Merkmale parallel fur verschiederst@uflosungen berechnet und der
entstehende hochdimensionale Merkmalvektor mit der K@ehtLoéve-Transformation (KLT)
wieder auf die Merkmaldimension 24, die bisher in der autisnbhen Spracherkennung am
LME verwendet wird, reduziert. Der andere Ansatz ist, Pkbellder bisherigen 24 Merkmal-
komponenten zu berechnen, wiederum einen hochdimensiomaérkmalvektor zu erhalten
und auch diesen mit der KLT zu reduzieren.

Bei der Berechnung der Merkmale in verschiedenen Zeitswifigen werden die Experi-
mente fur die statischen und die dynamischen Merkmalegetidurchgefuhrt. Als dynamische
Merkmale werden Ableitungen erster Ordnung verwendeerésisant ware es nun zu unter-
suchen, ob weitere Verbesserungen erzielt werden konemn man zusatzlich Ableitungen
zweiter Ordnung mit hinzuzieht. Durch Experimente mussihggefunden werden, fur welche
Zeitauflosungen die zweiten Ableitungen optimale Ergetmiiefern und ob sie gemeinsam mit
den ersten Ableitungen mit Hilfe der KLT transformiert wendsollen, oder getrennt. Im Falle
einer getrennten Behandlung, misste man untersucheryvieleedynamische Merkmale man
fur die KL-transformierten Ableitungen erster Ordnungewvieren muss und wieviele fur die
Ableitungen zweiter Ordnung.

Nachdem die Berechnung der statischen Merkmale Giberhiedgne Zeitaufldsungen keine
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Erfolge gebracht hat, wird in dieser Arbeit eine Optimiegutier Mel-Filterbank gefordert.
Man hofft, durch Verwendung einer Filterbank mit mehr FKiltedie Feinheiten, die durch
verschiedene Zeitauflosungen entstehen, im Spektrunsteausfiltern zu konnen. Vermutlich
wird man allein mit einer anderen Mel-Filterbank bessererkviale erhalten und darauf
aufbauend evtl. zusatzliche Verbesserungen durch detti“Rasolution”- Ansatz erzielen.

Auch beim Ansatz, die Merkmale auf nichtlineare Hauptkormgrden hin zu untersuchen,
indem man Produktterme der Merkmale bildet, ist weiteres€foungsarbeit notwendig: Durch
Produkte der Ordnung drei und hoher sind Verbesserungenaarten. Ferner muss nach einer
optimalen Anzahl von Merkmalen nach der Karhunen-Loékem3formation gesucht werden.

In dieser Arbeit wurden Produkte der Komponentennd ; der Merkmalvektorenc,
eines Kurzzeitanalysefenstersberechnet, alse; . - ¢, .. Interessant ware es nun, Produkte
aus benachbarten Komponenten zeitlich benachbarter iekinu bilden, also beispielsweise
Ci—17-1 - Cir Od€rciq -1 - ¢;-. Da namlich durch das Cepstrum eine Quefrenzanalyse des
Spektrums erfolgt, wiirde durch solche Produkte berigtiigit, dass sich Merkmale zwischen
zeitlich nahen Analysefenstern in benachbarte Quefreritiee verschieben konnen.

Die Untersuchungen, Experimente fur mehrere Zeitaufigen parallel durchzufiihren,
konnen auch auf den neuen Ansatz der TRAPs ([Her98], sidtselitt 2.5) ausgedehnt wer-
den. In weiteren Experimenten kann untersucht werden,heetcisatzliche Verbesserung der
Erkennungsraten durch das Ersetzen der KLT durch die Lemerskriminanzanalyse erreicht
werden kann. Auch der Einsatz der PPCA, mit der das optim@eliais in dieser Arbeit erzielt
wurde, sollte noch auf andere erfolgreichen Untersuchuagsgedehnt werden.

Auch die bisher verwendete Merkmaldimension 24 sollte ifteven Versuchen variiert wer-
den. In dieser Arbeit wird sie zum Zwecke der Vergleichbaider Ergebnisse konstant gehalten.
Bei einer Optimierung mussten aber folgende Aspektedisiahtigt werden:

e Man muss abwagen, wieviel Verbesserung es bringt, die Bsina zu erhdohen, und wie-
viel aufwendiger dadurch die nachfolgenden Berechnungeddr Klassifikation werden.
Insbesondere muss eine obere Schranke gesetzt werden,Erhtizeit klassifizieren zu
konnen.

e Die optimale und vertretbare Merkmaldimension wird fursahiedene Methoden der
Merkmalberechnung unterschiedlich sein.

e Es muss untersucht werden, welcher Anteil der Merkmalkarepten fur statische Merk-
male reserviert werden soll und welcher fur dynamischekivhale. Gegebenfalls muss
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eine weitere Unterteilung fur Ableitungen erster und zere®rdnung unternommen wer-
den. Die Anzahl der statischen und der dynamischen Merkmaks namlich nicht mehr
identisch sein, wenn im Berechnungsablauf zusatzlicrKdid ransformation eingebaut
ist.

Die Merkmalberechnung kann also wohl durch viel Forschargst noch weiter verbes-
sert werden; im nachfolgenden Kapitel sind die Untersugkaraus dieser Arbeit abschliel3end
zusammengefasst.
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Kapitel 7
Zusammenfassung

In der vorliegenden Studienarbeit wird die Merkmalberectogn optimiert. Dabei werden
zunachst hoherdimensionale Merkmalvektoren dadurdiildgt, dass man die Merkmale fur
verschiedene Zeitauflosungen berechnet oder Produkibisleerigen Merkmalkomponenten
hinzunimmt. Diese Vektoren werden dann wieder auf die ursgliche Dimension reduziert,
mit dem Ziel, dann bessere Merkmale zu erhalten.

Zunachst werden aus der Literatur bekannte Verfahren arkivialberechnung vorgestelit.
Bei der Kurzzeitanalyse wird das Signal durch Multipliketimit einer Fensterfunktion in klei-
ne Zeitabschnitte zerlegt. Aus diesen Signalfenstern eveiteitbereichsmerkmale, wie z.B.
die Kurzzeitenergie, sowie spektrale Merkmale berechDetch Filterung mit verschiede-
nen Bandpass-Filtern, die auf der Mel-Skala aquidistegeh, erhalt man die Mel-Spektrum-
Koeffizienten. Durch das Mel-Spektrum wird die menschli¢gbhahohenempfindung modelliert,
durch zusatzliches Logarithmieren auch die Lautheitdgrdpng des Menschen. Das Frequenz-
verhalten des Spektrums (man spricht hier von der Quefremz) durch das Cepstrum be-
schrieben. Durch Anwenden der Kosinustransformation asfMel-Spektrum erhalt man das
Mel-Cepstrum. Die Mel-Spektrum-Koeffizienten werden datiudekorreliert. Alternativ zum
Cepstralanalyse wird unter anderem auch die lineare \salgerverwendet.

Alle bisher beschriebenen Merkmale geben nur Informatiditeer das jeweilige Kurzzeit-
analysefenster. Man spricht von statischen Merkmalenabysche Merkmale beschreiben das
Verhalten der statischen Merkmale tUber groRere Zeiitieee Man erhalt sie durch Ableiten
jener Merkmale oder durch das 2D-Cepstrum.

Am LME werden die Merkmale mit dem Progranfrex3_1 erzeugt. Aus dem Sprachsignal
werden alle 10 ms Uberlappende Kurzzeitanalysefenst@rdée 16 ms betrachtet. Daraus wer-
den 12 statische Merkmale gebildet: die Energie und elf ®kgpstrum-Koeffizienten. Zusam-
men mit den zwolf Ableitungen dieser Merkmale erhalt mardimensionale Merkmalvektoren.
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Die Ableitungen werden durch Regressionsgeraden Ubersdfreiten Fenstern approximiert.

Untersuchungen zur Verbesserung der Merkmalberechnungewwam LME von S. Rieck
[Rie94] und V. Fischer [Fis88] durchgefuhrt. Eine Auswamiderer Veroffentlichungen gibt
Abschnitt 2.5.

In den Experimenten werdeR-dimensionale Merkmalvektoren berechnet und danach auf
f < F Dimensionen reduziert. Dazu wird eine problemabhangigeéhentwicklung, die
Karhunen-Loeve-Transformation (KLT), benutzt. Dabeirden die f Hauptstreuungsrichtun-
gen einer mittelwertfreien Stichprobe von Merkmalvektoberechnet. Diese entsprechen den-
jenigen Eigenvektoren der Korrelationsmatrix, welche fligrof3ten Eigenwerte haben. Durch
Orthogonalprojektion der hochdimensionalen Vektorenan dnterraum, der von jenef Ei-
genvektoren aufgespannt wird, bleibt der mittlere quastheé Fehler minimal. Fur die Kor-
relationsanalyse hat man sich entschieden, da so bessgebnisse als bei der Varianz-
/Kovarianzanalyse erzielt werden. Zur Berechnung derrisigete und -vektoren wird die Matrix
mit Householder-Matrizen auf Tridiagonalform gebrachdnBch werden die Eigenvektoren mit
dem QL-Algorithmus berechnet.

Einige Experimente werden zusatzlich mit der PPCA (Prdiséib Principal Component
Analysis) durchgefuhrt. Dabei wird der Erkenner direktt mdén F'-dimensionalen Vektoren
trainiert. Es wird jedoch eine spezielle Ausgabe-Dichtadiéds Sprachmodell verwendet, die mit
diesen hochdimensionalen stark korrelierten Vektorenairmag kann.

Die durchgefuhrten Experimente sind folgendermalRenedafgt: Zunachst werden aus
einer Stichprobe Merkmale in unterschiedlicher Weise dderet. Als Stichprobe wird die
EVAR-Stichprobe herangezogen, aus der 748®erungen zufallig ausgewahlt wurden. Alle
Sprachsignale wurden auf Telefonqualitat gefiltert. Dieiffingsstichprobe umfasst 4999
AuRerungen, die Validierungsstichprobe 441 und die Tiebfstobe 1998. Ausgewahlte beson-
ders erfolgreiche Untersuchungen werden zusatzlich iaef grof3eren Stichprobe von 20678
AuRerungen durchgefiihrt. Der Erkenner wird mit Hilfe dgst8ms ISADORA trainiert und
anschlielend getestet. Dazu wird der LRBEAM-Erkenner eedet. Verglichen werden nun
die erzielten Erkennungsraten, gemessen in Wortakkutathe

Als Grundlage zum Vergleich dient ein Experiment mit derhbrggen unveranderten Merk-
malen, die mif ex3_1 erzeugt werden. Hier wird eine Wortakkuratheit (WA) von&9% er-
zielt. Nach Dekorrelierung der Merkmale mit KLT werden garZ7 % WA erreicht. Es werden
nun drei Blocke von Experimenten durchgefiihrt: Einmatdes die Ableitungen Giber mehrere
Zeitauflosungen berechnet und die statischen Merkmalerandert gelassen. Danach werden
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umgekehrt die statischen Merkmale fur verschiedene éfester berechnet. Im dritten Block
werden Produkte der urspriinglichen Merkmalkomponenébdet.

Die besten Ergebnisse werden im ersten Block erzielt. 2ustawird untersucht, wie breite
Kontextfenster zur Berechnung der Regression der statisbterkmale optimale Erkennungs-
raten liefern. Die Ableitungen werden danach mit der KLT atedliert. Es zeigt sich, dass op-
timale Erkennungsraten fur 50 ms Kontextfenster erzieltden und nicht, wie imex3_1, fur
90 ms. Werden die Ableitungen parallel aus verschiedendor&ontextfenstern berechnet und
anschlieRend diese hochdimensionalen Vektoren wiedeér2zaibmponenten reduziert, so kann
die Wortakkuratheit weiter verbessert werden. Ein Optinwina fur Fenster der Breite 30 ms,
50 ms und 70 ms erzielt. Auf diese Weise wird die optimale éauflig durch zusatzliche Infor-
mationen erganzt. In verschiedenen Untersuchungen wdridezu 73.99 % WA erreicht. Dies
entspricht einer Verringerung der urspriinglichen Fehaterum 13.6 %. Ein Experiment mit der
grol3en Stichprobe bestatigt den Erfolg.

Ein anderer Weg der Kontextberiicksichtigung ist die Kaekation des aktuellen Merk-
malvektors mit seinen zeitlichen Nachbarn. In einem Expent wird eine Wortakkuratheit von
71.16 % erzielt. Dort werden statische und dynamische Mati&rder beiden Nachbarn sowie
die Ableitungen des aktuellen Merkmalvektors mit der KLTf 42 dynamische Merkmale
reduziert.

In weiteren Experimenten werden die statischen Merkmateniogrt. Kurzzeitenergie und
Mel-Cepstrum-Koeffizienten werden nun nicht nur aus 16 negtdém Fenstern des Zeitsignals
berechnet, sondern parallel dazu auch fur andere Fensterb Durch grof3ere Fenster wird die
Zeitauflosung verschlechtert und nach dem Unscharfeiproie Frequenzauflosung verbessert,
bei kleineren Fenstern umgekehrt. In Experimenten wertindie aus verschiedenen Fenstern
gewonnenen statischen Merkmale mit der KLT auf 12 Merkmedieiziert. Nur in einem Experi-
ment mit Fenstern der Breite 5 ms, 10 ms, 16 ms und 20 ms kaWdatiekkuratheit auf 71.79 %
verbessert werden. Schon nach geringfugiger Verandetigser Kombination wird ein so gutes
Ergebnis nicht mehr erzielt. Auch ein Versuch mit der gro8gchprobe kann eine so deutliche
Verbesserung nicht bestatigen. Die Ergebnisse diesestZeswerden dadurch begrindet, dass
mit der unveranderten Mel-Filterbank die Vorteile, diedubessere Frequenzauflosung erzielt
werden, wohl wieder eliminiert werden.

In einer Abanderung dieses Versuchs wird in der Mel-CepstBerechnung die Kosi-
nustransformation durch die KLT ersetzt. Im Experimentdeer nun die logarithmierten Mel-
Spektren aus verschiedenen Analysefenstern mit der KLTL2astatische Merkmale reduziert.
Es wird gezeigt, dass die Berechnungen fur mehrere Zétuiben Vorteile bringen, jedoch
werden insgesamt schlechtere Ergebnisse erzielt. Dgiswehl daran, dass die der Cepstrum-
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berechnung folgende zeitliche Energieglattung und diadyisch adaptive cepstrale Subtraktion
(DACS) weggelassen wurden, da sie in der bisherigen Forht aid das durch die KLT entstan-
dene Cepstrum anwendbar sind. Insbesondere gibt es keesenergie-Merkmal mehr.

Da die oben geforderte Filterbankoptimierung Uber denniRahdieser Arbeit hinausgehen
wirde, wird stattdessen das logarithmierte Spektrumssetht der KLT reduziert. In einem
Experiment mit 16 ms breiten Kurzzeitanalysefenstern werdo immerhin 61.57 % WA
erreicht. Der Ansatz mit mehreren Zeitauflosungen schataichlechter ab. Begriindet wird dies
damit, dass die KLT in diesem Fall aus bis zu 384 Koeffiziemieht mehr robust genug die fur
die Spracherkennung wichtige Information herausfiltemmrka

Im dritten und letzten Block werden Versuche mit nichtlireea®CA (Principal Component
Analysis) durchgefuhrt. Die Idee ist, durch Hinzunahme \Rrodukten der urspriinglichen
Merkmalkomponenten die Merkmalvektoren verschiedenasggn im Raum besser trennen
zu konnen. Die hochdimensionalen Vektoren werden dandewimit KLT reduziert. Wahrend
Gebiete konstanter Projektion in den Unterraum bei deralee PCA (= KLT) stets durch
Hyperebenen getrennt sind, werden so auch gekrimmte Kueren moglich. In verschiedenen
Experimenten ergeben sich so Wortakkuratheiten von bi2Zi6”%6 WA. Durch Produktbildung
der Ableitungen und anschlie3ender KLT werden bei kongfanaltenen statischen Merkmalen
72.55 % WA erreicht, in einem Vergleichsexperiment mit éirer PCA dagegen nur 69.19 %
WA. In anderen Experimenten ist allerdings der Unterschigidchen linearer und nichtlinearer
PCA nur unbedeutend.

Weitere Experimente zur Merkmalberechnung sind in grolbeiahl moglich: Durch Produk-
te der Ordnung drei und hoher sind Verbesserungen zu emvatich sollte die Mel-Filterbank
optimiert werden. Weitere Vorteile verspricht man sichatavzusatzlich die zweiten Ableitun-
gen fur verschiedene Zeitauflosungen zu berucksicahti§eperimente mit der LDA statt der
KLT konnten weitere Verbesserungen bringen. Zu gutet kdnn die Gesamtzahl der verwen-
deten Merkmale fur die verbesserte Merkmalberechnunghagt werden.

S. Rieck und V. Fischer haben am LME durch verschiedenetaesé@rsucht, die Merkmal-
berechnung zu optimieren. Dank schnellerer Rechner ist@zlitage leichter, diese vielseitigen
Optimierungsansatze zu Ende zu fuhren. Die VerringedergFehlerrate um 13.6 % in dieser
Studienarbeit sollte dazu motivieren.



Anhang A

Verhalten der Eigenwertberechnung fur
grol3e Matrizen

In Abschnitt 3.2.2 wurde die Implementierung des Programuoeet r ai n zur Berechnung der
Eigenwerte und Eigenvektoren von Matrizen erlautert. dlgénden ist das numerische Verhal-
ten, also die Fehler, s5, m; undmy aus den Gleichungen 3.16 bis 3.19 fiix n-dimensionale
Matrizen ( € {12, 24, 48,100, 200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1500}, illustriert.

25 T T T T T - : |
. Korrelationsanalyse——
Varianz—/Kovarianzanalyse - -

= N
al o
I I
| |

Fehler [0.00001]
6
I
|

0 ) I I I I I I
(0] 200 400 600 800 1000 1200 1400

Dimension

Bild A.1: Der Fehlers; - 10° fur verschiedene Dimensionen

95



96ANHANG A. VERHALTEN DER EIGENWERTBERECHNUNG BR GROSSE MATRIZEN

Fehler [10°8 |

Fehler

7.5

T T T
_ Kaorrelationsanalyse——
Varianz—/Kovarianzanalyse -~ -

| | | | | | |

0.007

0.006

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

200 400 600 800 1000 1200 1400

Dimension

Bild A.2: Der Fehlers, - 10° fur verschiedene Dimensionen

T T T T T ‘ :
. Korrelationsanalyse——
Varianz—/Kovarianzanalyse -~ -
"""""" R 1 | 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Dimension

Bild A.3: Der Fehlerm, fur verschiedene Dimensionen



Fehler [0.00001]

0.6

T T T
. Korrelationsanalyse——
Varianz—/Kovarianzanalyse -----

1 1 1 1 1

200 400

Bild A.4: Der Fehlerm, -

600 800 1000 1200 1400
Dimension

105 fur verschiedene Dimensionen

97



98ANHANG A. VERHALTEN DER EIGENWERTBERECHNUNG BR GROSSE MATRIZEN



Verzeichnis der Bilder

11
1.2
1.3

2.1

2.2

2.3
2.4
2.5
2.6

2.7

2.8

2.9

3.1
3.2

3.3
3.4
3.5

4.1
4.2

Sprachsignal des Wortes “Bahnhof” . . . . . .. ... .. ... . ....... 12
Struktur eines Klassifikationssystems. Nach: [Nie8B4p . . . . . . .. .. .. 12
Der Laut /a:/ aus “Bahnhof” . . . . . .. ... ... .. .. ... ... 13

Ausschnitte aus dem Zeitsignal des Wortes “Bahnhofhtéeg: unterschiedli-

che Skalierung der Amplituden-Achsen. . . . . . . .. .. ... .. ..... 18
Das Kurzzeitanalysefenster des Lautes /a:/ aus dem ‘Balnhof”, ausge-
schnitten mit einem Hamming-Fenster . . . . . . . . . .. ... .. . ...... 19
Die logarithmierten Spektren der Laute im Wort “Bahrihgimplitude in Dezibel. 21
Spektrogramme des Wortes “Bahnhof” . . . . . . .. ... ... ... ... 22
Mel-Filterbank mit 18 trapezformigen Banken . . . . . . .. . ... ... .. 23
Die Mel-Spektrum Koeffizienten der Laute im Wort “Bahfihdlan beachte die
Unterschiedliche Skalierung der Amplituden-Achsen. . ...... . . ... ... 23
Die logarithmierten Mel-Spektrum Koeffizienten der teaum Wort “Bahnhof”.
Merkmal O ist die logarithmierte Gesamtenergie. . . . . . . 24
Die MFCCs der Laute im Wort “Bahnhof”. Merkmal O ist dlegtmthmlerte
Gesamtenergie . . . . . ... 26
Regressionsgerade und Verbindungsgerade aus [ST@%, S.. . . . . . .. .. 28
Korrelation von Punktmengen (hier mit r bezeichnet)sABos97, S.138] . . . . 41
Links: Stark korrelierte Merkmale, beschrieben dunafeizverschiedene Koor-
dinatensysteme. Rechts: Normalverteilte Merkmale . . . ...... . ... ... 42
Transformation einer Stichprobe mit der KLT und versdenen Optionen . . . . 45
Laufzeitverhalten der Eigenwertberechnung fur veestene Dimensionen . . . 47
Das Adidas Problem, aus [ST95,S.116] . . . . . . . . . . . . . o ... 49
Architektur des ISADORA-Systems, aus [ST95,S.279] ...... . . . .. ... 54
Konvergenz der Wortakkuratheit beim Training . . . .. ........... 55

99



100 VERZEICHNIS DER BILDER

5.1 Eigenwerte der Korrelationsmatrix der Trainingsggidioe . . . . . . . .. . .. 58
5.2 Wortakkuratheiten fur verschiedene Anzahl von Merdemaach unvollstandi-

ger Entwicklung mit KLT . . . . . . . . . . . . 95
5.3 Gesamtenergie und Ableitungen des Wortes “Bahnhof”.(l) . . . . . ... .. 62
5.4 Gesamtenergie und Ableitungen des Wortes “Bahnhof”.(ll . . . . . . . . .. 62
5.5 Graphische Darstellung der Wortakkuratheiten auslleabegt . . . . . . . . .. 64
5.6 Das erste dynamische Merkmal nach KLT der Ableitungeerebzw. dreier

Zeitauflosungenim Vergleich . . . . . . . . .. ... oo oL 65
5.7 Eine zeitliche Folge von Merkmalvektoren . . . . . . ... .......... 68

5.8 Dielogarithmierten Spektren von untersch|edI|chtJereZe|tfenstern des Vokals
/al. Da es sich um Telefonsprache handelt, sind nur die kosften aus dem

Bereich 0-4 kHz abgebildet. . . . . . ... ... . ... . ... ... 71
5.9 Cepstrum-Koeffizient 3 fur verschiedene Zeitauflgam. . . . . . . ... ... 72
5.10 Cepstrum-Koeffizient 3 fur verschiedene Zeitfensteren Breiten keine Zwei-

erpotenzen von Abtastwertensind . . . ... ... ... Lo 73
5.11 Links Das Merkmal “Energie” nach DCT, rechts ein ergspendes Merkmal

nach KLT. Die Korrelation betragt-0.91 . . . . . . .. ... ... ... ... 76
5.12 Konturlinien konstanter Projektion bei linearer PCA . . . . . . . . . .. ... 77
5.13 Konturlinien konstanter Projektion bei nichtlinede€A . . . . . . ... .. .. 78
5.14 Merkmalkomponentenundy, deren Betrag grof3tenteils kleiner eins ist (links);

Produkttermey (rechts) . . . . . . . . . . . . 82
5.15 Merkmalkomponenten und y, die grofRer eins sind (links); Produkttermy

(rechts) . . . . . . e 82

5.16 Zwei Ansichten deg-dimensionalen Raumes nach Normierung der Varianzen
in jeder Richtung und nach Rucktransformation des Mitégtes in den Ursprung 82

A.1 Der Fehlers; - 10° fur verschiedene Dimensionen . . . . . . . . ... .. .... 95
A.2 Der Fehlers, - 10° fur verschiedene Dimensionen . . . . . . . . ... ... ... 96
A.3 Der Fehlem, fur verschiedene Dimensionen . . . . . . . . .. ... ...... 96

A.4 Der Fehlem, - 10° fur verschiedene Dimensionen . . . . . . . ... ... ... 97



Verzeichnis der Tabellen

2.1

3.1

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

Erkennungsraten fur verschiedene ZeitanalysefeasteFilterbanke aus [Rie94] 34

Die numerischen Fehley , so, myundms . . . . . . . .. oL 48
Vollstandige Entwicklung der bisherigen Merkmale Kiift . . . . . . . .. .. 58
Unvollstandige Entwicklung der bisherigen MerkmaléhT . . . . . . . . .. 59
\olistandige Entwicklung der 12 Ableitungen mit KLT .... . . . .. ... .. 60
Ableitung uUber verschiedene Kontextfenster; KLT nut den dynamischen
Merkmalen . . . . . . . . . 63
Ableitung Uiber verschiedene Kontextfenster; KLT miém(auch den statischen)
Merkmalen . . . . . . . . 65
Ableitung Uber verschiedene Kontextfenster; PPCAait@n (auch den stati-
schen) Merkmalen . . . . . . . . . 66
Kontext durch Konkatenation . . . . . . . .. .. .. ... .. ... «cua... 68

Berechnung der MFCCs uber verschiedene Fensterbreittanschlielend KLT 72
Berechnung der MFCCs uber verschiedene Fensterreitd anschliel3end

KLT. Die dynamischen Merkmale bleiben unverandert. . . ...... . . . ... 74
Wortakkuratheit in Prozent natthearer PCA. Dies; sind die statlschen Merk-

male, dieq; sind die Ableitungen. . . . . . . . ... ..o oo 80
Wortakkuratheit in Prozent nacichtlinearer PCA. Die s; sind die statischen
Merkmale, dieu; sind die Ableitungen. . . . . . . . .. .. ... ... ... 81
Zusammenstellung ausgewahlter Experimente spDsend die statischen Merk-

male, dieq; sind die Ableitungen. . . . . . . . . ... ... oL 85

101



102 VERZEICHNIS DER TABELLEN



Literaturverzeichnis

[Bat98]

[Bos97]

[Bur98]

[Bur01]

[Fis88]

[Galog]

[Her98]

[Lev66]

[MatO1]

Batlle, E.; Nadeu, C.; Fonollosa, J. A. REeature Decorrelation Methods in Speech
Recognition. A Comparative Studg Proc. Int. Conf. on Spoken Language Processing
(ICSLP) Bd. 3, Sydney, Australia, 1998, S. 951 — 954.

Bosch, K.: Elementare Einfhrung in die angewandte StatistikVieweg, Braun-
schweig, 1997.

Burges, C. J. CA Tutorial on Support Vector Machines for Pattern RecogmitData
Mining and Knowledge Discoverad. 2, Nr. 2, 1998, S. 121-167.

Burget, L.; Hermansky, HData Driven Design of Filter Bank for Speech Recognition
in MatousSek et al. [Mat01], S. 299 — 304.

Fischer, V.: Variable Lange und Fortschaltzeit der Analysefensi@r die automati-
sche Spracherkennun&tudienarbeit, Lehrstuhl fur Mustererkennung (Infotikn&),
Universitat Erlangen—Nurnberg, 1988.

Gallwitz, F.; Aretoulaki, M.; Boros, M.; Haas, J.;akbeck, S.; Huber, R.; Niemann,
H.; Noth, E.: The Erlangen Spoken Dialogue System EVAR: A State—of-#tHefaok-
mation Retrieval Systenmn Proceedings of 1998 International Symposium on Spoken
Dialogue (ISSD 98)Sydney, Australia, 1998, S. 19-26.

Hermansky, H.; Sharma, STRAPS — Classifiers of Temporal Patterms Proc. Int.
Conf. on Spoken Language Processing (ICSSyiiney, Australia, 1998.

Levenshtein, V.Binary Codes Capable of Correcting Deletions Insertiond Rever-
sals Cybernetics and Control Theard. 10, 1966, S. 707-710.

Matousek, V.; Mautner, P.; Moucek, R.; TauSer,(Krsg.): Proc. 4th International
Conference on Text, Speech and Dialogue (TSD 2(d.)2166 vonLecture Notes
for Artificial Intelligence Springer—\Verlag, Berlin, September 2001.

103



104 LITERATURVERZEICHNIS

[Nie83] Niemann, H.Klassifikation von MusternSpringer—Verlag, Berlin, 1983.

[Nie90] Niemann, H.:Pattern Analysis and Understandingd. 4 vonSpringer Series in In-
formation SciencesSpringer, Heidelberg, 1990.

[N6t01] Noth, E.; Boros, M.; Fischer, J.; Gallwitz, F.; &g J.; Huber, R.; Niemann, H.; Stem-
mer, G.; Warnke, V.:Research Issues for the Next Generation Spoken Dialogue Sy-
stems Revisitedn Matousek et al. [Mat01], S. 341 — 348.

[Opp83] Oppenheim, A.; Willsky, A.; Young, I. TSignals and SystemBrentice—Hall, Engle-
wood Cliffs, NJ, 1983.

[Pre92] Press, W.; Teukolsky, S.; Vetterling, W.; Flann&y Numerical Recipes in CCam-
bridge University Press, Cambridge, 1992.

[PsuOla] Psutka, J.; Muller, L.; Psutka, J. @omparison of MFCC and PLP Parameterizations
in the Speaker Indpendent Continuous Speech Recognitgk ifaProc. European
Conf. on Speech Communication and Technqgldgyborg, 2001, S. 1813 — 1816.

[PsuO1b] Psutka, J.; Muller, L.; Psutka, J. Vlhe Influence of a Filter Shape in Telephone—
Based Recognition Module Using PLP ParameterizationViatousek et al. [Mat01],
S. 222 -228.

[Rie94] Rieck, S.:Parametrisierung und Klassifikation gesprochener Spradbessertation,
Technische Fakultat der Universitat Erlangen—Nurgh&994.

[Sch77] Schirmann, J.: Polynomklassifikatorenuf die Zeichenerkennung Oldenbourg,
Munchen, 1977.

[Sch98] Scholkopf, B.; Smola, A.; Miller, K.-RNonlinear Component Analysis as a Kernel
Eigenvalue ProblemNeural ComputationBd. 10, 1998, S. 1299-1319.

[ST95] Schukat-Talamazzini, E. GAutomatische Spracherkennung — Grundlagen, statisti-
sche Modelle und effiziente Algorithméneweg, Braunschweig, 1995.

[Ste01] Stemmer, G.; Hacker, C.; Noth, E.; Niemann, Multiple Time Resolutions for De-
rivatives of Mel-Frequency Cepstral Coefficigntsr Proceedings of the Automatic
Speech Recognition and Understanding Workshop (ASRI2OD).

[Tip99] Tipping, M. E.; Bishop, C. M.Mixtures of Probabilistic Principal Component Analy-
zers Neural ComputationBd. 11, Nr. 2, 1999, S. 443-482.



