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Ubersicht

Zur Zeit der Anfertigung der vorliegenden Arbeit wird am LM#i Spracherkenner ver-
wendet, der auf semikontinuierlichen Hidden-Markov Maéelebasiert. Ein einziges Kodebuch,
in dem die Klassen durch Normalverteilungen approximiegtden, wird von allen Zustanden
geteilt. Lediglich die Gewichtungen der Normalverteilsdgchten sind zustandsspezifisch. Bei
einem kontinuierlichen HMM dagegen liegt fur jeden Zust@m separates Kodebuch vor.

In der vorliegenden Arbeit wird die Implementierung so atert, dass man sich einen Schritt
in Richtung kontinuierliches HMM bewegt. Es werden nun ghisdene Kodebucher fiur un-
terschiedliche Merkmaltypen trainiert, z.B. separatdiatische und dynamische Merkmale. In
einem weiteren Ansatz werden Kodebiichern fur verschiedl@utoberklassen bereitgestellt.

Kontinuierliche HMM gelten bei ausreichend Trainingsmiateals besser; von der vorlie-
genden Arbeit verspricht man sich einen Schritt in diesédRitg zu machen und gleichzeitig
die Anzahl der zu schatzenden Parameter nur maRvoll zudfsegn. Evaluiert wird der Ansatz
mit der EVAR-Stichprobe. Ferner wird ein VERBMOBIL-Erkesmtrainiert und die Robustheit
gegeniuber Hall untersucht.






Kurzfassung

In der Diplomarbeit werden Hidden-Markov Modelle mit metere Kodebuichern in das
Spracherkennungssystem des LME integriert. Kodebucleeden fur unterschiedliche Merk-
maltypen sowie fur unterschiedliche Lautoberklasseediaret.

Ein Hidden-Markov Modell (HMM) ist ein stochastisches Mtdsnes Wortes oder einer
Wortuntereinheit. Es besteht aus einer Menge von Zustindlesergangswahrscheinlichkeiten
und Ausgabeverteilungen. In jedem Zustand erfolgt einbaeatbare Ausgabe, der genaue Weg
durch das HMM bleibt jedoch verborgen.

Aus dem Sprachsignal einduRerung wird eine Folge von Merkmalvektoren berechnet.
Im Referenzsystem werden 12 statische und 12 dynamischemaéx berechnet. Bei diskreten
HMM werden die Merkmalvektoren zunachst quantisiert. Eadebuch unterteilt den Merkmal-
raum in Klassengebiete, das durch Normalverteilungen thedevird. Der Vektorquantisierer
bildet jeden Merkmalvektor auf eine Klassennummer ab. Aarm &prachsignal erhalten wir so
eine Folge von diskreten Werten. Diese entspricht der Auesgas diskreten HMM.

Den Informationsverlust, der durch die Vektorquantisigr@ntsteht, vermeidet man beim
kontinuierlichen HMM (CHMM). Nun werden von den HMM-Zustden Merkmalvektoren aus-
gegeben. Die Ausgabeverteilungen sind zustandsspezifisder Zustand hat also ein eigenes
Kodebuch. Mitdem CHMM erreicht man bessere Erkennungsia@temit dem diskreten HMM,
wenn ausreichend Trainingsmaterial zur Verfugung steht.

Auch vom semikontinuierlichen HMM (SCHMM) werden Merkmeaktoren ausgegeben.
Es steht aber nur ein einziges Kodebuch zur Verfigung, dasallen Zustanden geteilt wird.
Die einzelnen Dichten des Kodebuches werden mit zustaedisghen Gewichten multipli-
ziert. Bei wenig Trainingsmaterial werden beim SCHMM besdérkennungsraten erzielt; mit
hinreichend vielen Daten ist das kontinuierliche HMM abesder.

Im ersten Teil dieser Diplomarbeit wird der Spracherkender auf SCHMM basiert, so er-
weitert, dass verschiedene Kodebuicher fur untersabregilypen von Merkmalen (z.B. statische
und dynamische Merkmale) verwendet werden. Wenn ein Zdgiisie Ausgabe erzeugt, missen
alle Kodebuicher gleichzeitig berucksichtigt werdenviiisl angenommen, dass die Merkmal-
typen voneinander stochastisch unabhangig sind. Im ewdieil der Arbeit wird von jedem
HMM-Zustand nur ein Kodebuch betrachtet. Nun verwendenighwe verschiedener Lauto-
berklassen unterschiedliche Kodebiicher. Durch beidé&t#&akonnen die zustandsspezifischen
Ausgabeverteilungen flexibler modelliert werden.

Die Untersuchungen erfolgen mit einer Teilmenge der EVARFKprobe mit einer Ge-
samtlange von 8 Stunden Sprache. In den Experimenten ziiroblsstheit werden die



VERBMOBIL-Stichprobe und Daten aus dem Mudigkeitsexpemnt verwendet. Jeder Erken-
ner wird mit dem ISADORA-System trainiert und anschlielemtdem LRBEAM-Erkenner
getestet. Im Referenzsystem mit 256 Kodebuchklassen wé&idld % WA erzielt.

In den Untersuchungen mit mehreren Kodebuichern fur sotéedliche Merkmaltypen hat
sich das heuristische Vorgehen bewahrt, die Kodebicliesagenannten Kodebuchexponen-
tena zu gewichten{ < « < 1). Das wichtigere Kodebuch erhalt einen hdheren Expament
Zunachst trainieren wir einen Erkenner ik 128 Klassen fur statische Merkmale und Ablei-
tungen ohne Gewichtey(= 1) und optimieren die Kodebuchexponenten zum Testen aufaler V
lidierungsstichprobe. Auf der Teststichprobe erreich@msw eine Wortakkuratheit von 76.9 %.
Nun wird das System erneut mit den optimalen Kodebuchexgendrainiert. So kann die Er-
kennungsrate auf 77.9 % WA gesteigert werden. Weitere lxpate werden mit verschiedener
Anzahl an Kodebuchklassen durchgefihrt, sowie mit sépatsodebiichern fur Energie, zweite
Ableitungen und erste Ableitungen aus verschiedenenuttungen.

Um die Robustheit dieses Ansatzes mit zwei Kodebiicherergdaer Hall zu testen, benoti-
gen wir zwei Teststichproben. Eine wurde mit einem NahbeEgprngsmikrophon aufgenom-
men, die andere mit einem verrauschten Raummikrophon.énit Nahbesprechungsmikrophon
ist der 2-Kodebuch-Ansatz wieder besser. Auf den verraaachufnahmen konnten die Erken-
nungsrate aber nicht gesteigert werden.

In den Experimenten mit Kodebuichern fur verschiedenetdlzerklassen werden 47 Ko-
debiicher mit je 25 Klassen trainiert. Zunachst werden Kbdebiicher zu einem einzigen
zusammengefasst. Wir erhalten 1175 Kodebuchklassen welegr 77.6 % WA. Nach der
Neuschatzung verschlechtert sich die Erkennung, was earah liegt, dass zu wenig Trainings-
daten fur das riesige Kodebuch verwendet werden. Nun wedie 47 Kodebiucher getrennt
verwendet. Die Erkennungsraten brechen stark ein. Dieddesdafur liegt wohl an der festen
Klassenzahl pro Kodebuch; so ist das System sehr unflekibghem rein datengetriebenen Op-
timierungsverfahren konnte nachgewiesen werden, daZaiiiande verschiedener Oberklassen
eine sehr unterschiedliche Anzahl von Kodebuchklasseoritagrt wird. Dies erfordert weitere
Experimente in Zukunft.

Zusammenfassen lasst sich sagen, dass die Erweiterungrkiemners fur mehrere Ko-
debiicher eine deutliche Reduzierung der Fehlerraten u¥a dativ mit sich bringt.



Summary

In the diploma thesis a multiple codebook approach for Hdliarkov models is integrated
in the speech recognition system at the LME. Codebooks arputed for different kinds of
features and for different clusters of similar acousticgse

A Hidden-Markov model (HMM) is model of a word or a subunit olvard. It consists of
a set of states, transition probabilities and output prodibials. Observable outputs are produced
by the states. The path through the HMM is hidden.

From a speech signal of an utterance a sequence of featumFs/eccomputed. In the base-
line system 12 static features and 12 derivatives are usebelcase of a discrete HMM feature
vectors are quantized at first. A codebook partitions feagrace into several classes, which
are modeled by Gaussian density functions. The vector quearassigns to each feature vector
a classnumber. In this way we obtain a sequence of discréatessavhich corresponds to the
output of the discrete HMM.

We can avoid the loss of information caused by the vector tigeation, if we use the conti-
nuous HMM (CHMM). Now the outputs of the HMM states are featuectors. The observation
is created by state dependent probability density funstiBach state has its own codebook. With
the CHMM the word recognition rates are improved in compamisvith the discrete HMM, if
enough training data is available.

The outputs on semi-continuous HMM (SCHMM) are feature @extgain, but only one
codebook is used. This codebook is shared by all states. &hsities of the codebooks are
multiplied by state dependent weights. With a small numbd¢raining data SCHMM achieve
better performance. If enough data is available, the CHMMetter.

In the first part of the diploma thesis the recognizer, whichased on SCHMM, is upgraded
for multiple codebooks for different kinds of features (estatic and dynamic features). If an
output is produced by the HMM state, all codebooks are takemaccount. We assume, that
different kinds of features are stochastically independerthe second part for each states only
one codebooks is used. Now states with different subphotadiels have different codebooks.
Both approaches provide higher flexibility in order to moskaite dependent probability density
functions.

Acoustic models are trained on a part of the EVAR data set avitthtal amount of 8 hours
speech. In some tests for the robustness of the recogniagnrsageverberation a part of the
VERBMOBIL data set is used as well as data from the fatiguegrpent. The speech recognizer
is trained with the ISADORA-System and tested with the LRBERecognizer. In the baseline
system with 256 classes we achieve a word recognition raté.df%.



In experiments with multiple codebooks for different kinafsfeatures performance is im-
proved by the following heuristic approach: the codeboagksneighted by so called codebook
exponentsy (0 < a < 1). More important codebooks are weighted by higher expané&tstly,
we train some system with x 128 codebook classes for static features and their derivatiwes
thout weighting the codebooks & 0). We optimize the exponents for the test on the validation
data set. After that we achieve an accuracy of 76.9 % on theléa set. Now the system is
trained again with the optimal codebook exponents. Thusamarcrease the word recognition
rate to 77.9 %. Further experiments are conducted with aemambers of codebook classes as
well as with separate codebooks for the energy, the secatet derivative and the first order
derivatives in different time resolutions.

In order to test the robustness of the recognizer againstlievation we use two test data
sets. One is recorded with a close talk microphone to averberation, the other with a space
microphon. Again, we achieve with the two codebook apprdaetter performance on the first
test set. But with reverberated data the recognition raiédamot be increased.

In experiments with codebooks for different clusters ofinmacoustic events 47 codebooks
with 25 classes each are computed. First we merge the coklebmone single codebook. The
word recognition rate on this system with 1175 classes nseg7.6 %. After codebook reesti-
mation accuracy gets worse, because not sufficient tragarteyis used for the estimation of this
huge number of parameters. If we use 47 codebooks sepathtehgcognition rate drops steep-
ly. The reason seems to be, that each codebook has exacs26gldhis causes the system to be
very inflexible. In a data driven approach can be verified; states with different subphonetic
labels prefer a very unequal numbers of codebook dendtigther experiments have to be done
in future.

Summing up, by the upgrade of the speech recognition systéimaamultiple codebook
approach the word error rate is reduced by 12 % relative.



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung

1.1 Mensch-Maschine-Kommunikation in Dialogsystemen ...... . . .. .. ..

1.2 Automatische Spracherkennung . . . . . . . ... .. .. ... ...
1.3 Hidden-MarkovModelle . . . . . .. ... ... ..

1.4 Zielsetzung der Arbeit und Beitrag zur Forschung . . . ...... . . . .. ...

1.5 AufbauderDiplomarbeit . . . .. .. ... ... . L o

2 HMM basierte Spracherkennung
2.1 Klassifikationvon Mustern . . . . . . . . . . e e e

2.1.1 Optimale Entscheidung . . . . ... .. ... .. ... ........

2.1.2 Schatzen von Normalverteilungen . . . . . ... .. ... ........

2.1.3 DerEM-Algorithmus . . . . . . . . . . ... ...
2.2 \orgehensweise in der Spracherkennung . . . . . . .. .. ... ... ...

2.2.1 Merkmalberechnung . . . . ... ... .. ... .. ... ...

2.2.2 \Vektorquantisierung . . . . . . . . .. ..

2.3 Hidden-MarkovModelle . . . ... .. ... . .. ... ... e
2.3.1 Formalisierung . . . . . . . . ...

2.3.2 Diskrete HMM . . . . . . . ...
2.3.3 Kontinuierliche HMM . . . . . . . . . . . . ..
2.3.4 Semikontinuierliche HMM . . . . . . . . . . . . . .. .. ...

3 HMM mit mehreren Kodeblchern
3.1 Getrennte Behandlung verschiedener Merkmaltypen

3.1.1 Morgehensweise . . . . . . . . ...

3.1.2 Literaturuberblick . . . . . ... ...

3.2 Getrennte Behandlung verschiedener Lautoberklassen... . . . . .. .. ..

9

13
13
14
16
17
20



10 INHALTSVERZEICH

3.2.1 Morgehensweise . . . . . . . ...
3.2.2 Literaturtberblick . . .. .. ... .. .. .. . .. .

4 \ersuchsaufbau und Referenzsystem
4.1 Die Stichprobe . . . . . . . . . e
4.2 Bewertung . . . . . . . .. e
4.3 TrainingundTest . . . . . . . . . . . e e e
4.3.1 Training mit ISADORA . . . . . . . . . . .
4.3.2 TestmitLRBEAM-Erkenner . . . . .. ... ... ... ..., .
4.4 Untersuchung des Referenzsystems

5 Kodebucher fur verschiedene Merkmaltypen

5.1 Morgehensweise . . . . . . . . e

5.2 Experimente mit zwei Kodebichern . . . . .. .. ... ... L.
5.2.1 Training ohne Gewichtung der Kodebuicher . . . . . . . . ... . ..
5.2.2 Variation der Klassenzahl fur die Kodebucher . . ...... . . ... ..
5.2.3 Training mit Gewichtung der Kodebucher . . . . . . . . .. ... ..
5.2.4 Zweites Training mit optimalen Gewichten

5.3 Experimente mit mehreren Kodebuchern . . . . . . ... .. .. .. ...
5.3.1 Separates Kodebuch fur Energiemerkmale . . . . . . ... ... ..
5.3.2 Separates Kodebuch fur zweite Ableitungen . . . . . ... .. ...
5.3.3 Ableitungen in verschiedenen Auflosungen . . . . . . ... .. ..

5.4 Untersuchungen zur Robustheit gegen Hall

5,5 Zusammenfassung . . . . . . ...

6 Kodebicher fir verschiedene Lautoberklassen
6.1 Morgehensweise . . . . . . . ...
6.2 EXperimente . . . . . . . . . ..

6.2.1 Experimente mit einem phonetischen Mischungsvengskodebuch . .

6.2.2 Der Multi-KodebuchAnsatz . . . ... .. ..............
7 Ausblick
8 Zusammenfassung

A Berechnung von((y, k)

NIS

101

105



INHALTSVERZEICHNIS 11

Verzeichnis der Bilder 107
Verzeichnis der Tabellen 109

Literaturverzeichnis 113



12

INHALTSVERZEICHNIS



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Mensch-Maschine-Kommunikation in Dialogsystemen

Maus oder Tastatur in der einen Richtung und Bildschirm @lsplay in der anderen sind bei
weitem nicht die einzigen Moglichkeiten zur Mensch-MasekKommunikation. Schneller zur
Hand ist in vielen Situationen ein Telefon. Warum also neinfach den Rechner anrufen, der
gerade weil3, wann der nachste Bus fahrt, welcher Film inokauft oder wie die Aktien stehen?

Sprache ist also ebenfalls ein Mittel zur Mensch-Maschinaimunikation. Nur ei-
ne von vielen Anwendungen der Spracherkennung sind Digdbdgisme. Am Lehrstuhl fur
Mustererkennung (LME) der Universitat Erlangen-Nunmgpevurde das automatische Dia-
logsystem EVAR ErkennenyersteherAntwortenRuckfragen) entwickelt, ein Zugfahrplan-
Auskunft-System [Gal98]. Von Sympalog, einer Ausgriunglules LME, wurde der Dialog-
manager von EVAR vollig neu implementiert und aufgabenvissprachunabhangig gestaltet.
Mehrere verschiedene Dialogsysteme wurden daraus eriieknes davon ist FRNKI, das
fr ankischeKi noauskunftsystem.

FRANKI ! gibt Auskunft iiber das aktuelle Kinoprogramm der ca. 60d$iim GrofRraum
Nurnberg. Die Anfrage erfolgt per Telefon in deutschera8pe. Das Vokabular umfasst etwa
1500 Wortformen, die fur solch begrenzte Domanen auseeicDas System zeichnet sich unter
anderem durch die flexible Dialogform aus. Der Benutzer ksgine Anfrage frei formulieren,
wahrend andere verbreitete Systeme oft ja/nein-Antwoetewingen. Auch kann der Anrufer
die Reihenfolge der Teilziele (z.B. Kinoname, Uhrzeitphitel) frei wahlen und mehrere Infor-
mationen in einem Satz geben. Folgende Beispieldialogkmsiyglich:

IKinoauskunft FRANKI: 09131/610016

13



14 KAPITEL 1. EINLEITUNG

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 mdchte heute gegen 19:30 Uhr in Egarigs
Kino Manhattan.

System:  Sie mochten heute einen Film im Kino Manhattanigege
19:30 Uhr in Erlangen sehen?

Benutzer: Ja.

System:  Ich nenne Ihnen nun die in Frage kommenden Filmtitel

Aktueller Stand von Dialogsystemen und zukiinftige Hef@aerungen fur die Forschung
werden in [N6t01] beschrieben. Herzstlck eines jedenoDsystems ist der Spracherkenner.
Einen kurzerUberblick Uiber die Vorgehensweise in der Spracherkenmjilsipder nachste Ab-
schnitt.

1.2 Automatische Spracherkennung

Das Verstehen von Sprache ist fur uns Menschen eine ladh&gund selbstverstandliche Fahig-
keit, jedoch erst nach einer hochkomplexen neurophyssdbgn und kognitiven Verarbeitung
des Sprachschalls moglich. Schwierigkeiten bei der $@&ennung sind u.a. die folgenden
[ST95, S. 8ff]:

e Unterschiedliche akustische Realisierungen einer Spmabhit. Ursachen sind Storquel-
len bei der Aufnahme, Eigenschaften des AufnahmekanalecBereigenschaften (Ge-
schlecht, Anatomie des Vokaltraktes, Gesundheitszujt&pdechweise (Tempo, Emotio-
nen), Dialekt, Soziolekt oder kontextabhangige Ausdpegariationen.

e Detektion von Wortgrenzen. In kontinuierlich gesprochre®grache werden Worter in der
Regel nicht durch Pausen getrennt und oft sogar versahl{#d3. Koartikulation:’hast
du’ wird zu’hasdu).
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e Spontan gesprochene, grammatikalisch falsche Sprache

e Ambiguitaten, das heil3t Mehrdeutigkeiten die von Mensamé Hilfe von Kontext und
Weltwissen aufgeldst werden (z.Btau-beckenund’Staub-ecken”Rad’ und’Rat’ oder
'das Tonband, das Nixon vernichtete’

Die automatische Klassifikation von Sprache erfolgt aukeleiedenen Ebenen. Zunachst
wird das kontinuierliche Signal in einer Vorverarbeitupgase aufbereitet und unter Beachtung
des Abtasttheorems digitalisiert. Zur Vorverarbeituadplen auch Normierung und Rauschun-
terdrickung, um das Signal von aufnahmebedingten VVemagem zu bereinigen. Anschliel3end
wird es im Rahmen ddfurzzeitanalysé kleine Zeitfenster von etwa 16 ms zerlegt. Aus diesen
Fenstern werden Merkmale berechnet. Ziel ist es, so dienbegrge zu reduzieren und trenn-
scharfe Informationen hervorzuheben.

Ein relativ einfaches Problem ist die Klassifikation von teau Ein Laut oder Phon ist ei-
ne Realisierung eines Phonems, der kleinsten Einheit,ui@@deutungsunterscheidung in ei-
ner Sprache beitragt. Man unterscheidet etwa 40 - 60 Phenem etwa 200 Allophone; die
Klasseneinteilung in automatischen Erkennungssystenreroft noch feiner gewahlt (z.B. 256
Klassen). Jedes Kurzzeitanalysefenster wird nun einzdlgrand seiner spektralen Eigenschaf-
ten und evtl. unter zusatzlicher Einbeziehung des KoatekiassifiziertUbliche Merkmale, die
sich dabei bewahrt haben, sind die Energie, Mel-Cepstoetffizienten und deren Ableitungen.
Die Abbildung von Merkmalvektoren auf Klassensymbole hgktorquantisierungsiehe Ka-
pitel 2.2.2). Danach ist das Sprachsignal segmentiert ariegt eine Folge von Klassennamen
bzw. Lautsymbolen vor.

Diese Lautfolge einzelnen Wortern zuzuordnen, ist ingo&n nichttriviales Problem, als
dass in freier Sprache gesprochene Worter nichtlineaevgrwerden (manche Silben werden
gedehnt, andere gestaucht) bzw. oft verschliffen argktikverden. Die Abbildung von Laut-
ketten auf Worter erfolgt durch dynamische Programmigrader Hidden-Markov Modelle
Letztere Vorgehensweise wird im nachsten Abschnitt kulaueert wird und im anschliel3en-
den Kapitel (Abschnitt 2.3) ausfuhrlich beschrieben.

Die grammatische Modellierung von Wortfolgen tUbernimmllgflich das linguistische
Modell, bei dem z.B. diskrete stochastisai&ramm-Grammatikeringesetzt werden [ST95,
S. 199ff].

In allen Ebenen erfolgt die Verarbeitung rein statististds heildt, es muss eine Vielzahl von
Parametern anhand einer Trainingsstichprobe geschdgrpelernt werden. Schatzalgorithmen
findet man ebenfalls in Kapitel 2.
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h  [@09 [ @  [o7
[0] 0.1

Bild 1.1: Statistisches Modell der Sprachproduktion fas 8Vort'haben’. Aus [ST95, S.126]

1.3 Hidden-Markov Modelle

Schon seit 1975 werden Hidden-Markov Modelle (HMM) in der&merkennung eingesetzt
[Bak75] [Jel76], und haben sich Ende der achtziger Jahr8talsdardverfahren durchgesetzt.

Hidden-Markov Modelle sind stochastische Automaten, dredfe Worterkennung verwen-
det werden. Ein HMM ist dabei ein Modell fur ein bestimmtesi\bder eine Wortuntereinheit.
Als Motivation wird in Abbildung 1.1 ein HMM fiir das Worhaben’ gezeigt. Jeder Kreis stellt
einen Zustand dar, der einen Laut reprasentiert. Der Aatevird von links nach rechts durch-
laufen. Man startet im Zustand /h/ und verweilt dort mit Weattneinlichkeit 0.6 oder wechselt
mit Wahrscheinlichkeit 0.4 in den benachbarten Zustand /a/

Durch diese erste Stufe des stochastischen Prozesseswetdeschiedliche zeitliche nicht-
lineare Verzerrungen modelliert [ST95, S.125f]. Ist eirut& mehreren aufeinanderfolgen-
den Kurzzeitanalysefenstern des Sprachsignals beolzachtiverweilt man im HMM-Zustand,
der diesen Laut reprasentiert, ebenso viele ZeittaktbeNeliesen zeitlichen Stauchungen und
Streckungen des Wortes sind auch Ausloschungen einzZednge moglich. Zustand /@/ wird
mit Wahrscheinlichkeit 0.2 ibersprungen.

Die zweite Stufe modelliert die Ausgabe in einem Zustand 2Aaus dem zweiten Zustand
kann beispielsweise mit Wahrscheinlichkeit 0.9 durch ajnaper auch durch ein [0] realisiert
werden. Im Endeffekt erhalt man eine Sequenz von Lautsyenbalie vom Hidden-Markov
Modell ausgegeben werden; welche Zustandsfolge im Inrdgeutomaten aber genau durch-
laufen wird, bleibt verborgen, was mit hidden’ ausgedktiwird?.

’Das anschauliche Modell aus Bild 1.1 ist so einfach, dass voander Ausgabesequenz eindeutig auf die
Zustandsfolge schliel3en kann. Dies ist dann nicht mehr diérifenn man z.B. einen weiteren Zustand, der [a]
ausgibt, an dritter Stelle von links einfugt.
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Ist nun die Lautsequenz eines unbekannten Wortes gegebdrfiimjedes HMM die Wahr-
scheinlichkeit berechnet, dass es eben diese Sequengedsiles HMM steht fir ein Wort oder
eine Wortuntereinheit. Das HMM, das mit grof3ter Wahrschahkeit die unbekannte Lautfolge
produziert, ist schliel3lich das Modell des Wortes, nach #ssifiziert wird. Eine Formalisie-
rung von Hidden-Markov Modellen erfolgt in Kapitel 2.3.

Die Ausgabe der HMM ist eine Folge von Lautsymbolen. Aus demtikuierlichen Sprach-
signal wird jedoch eine Folge von Merkmalvektoren berethbDer entscheidende Zwischen-
schritt ist die Vektorquantisierung. Der Merkmalraum wimdKlassengebiete aufgeteilt (Kode-
buch) und jeder Vektor seinem Klassennamen zugeordnetV@gehensweise beimiskreten
HMM ist nun:

e Merkmalberechnung (Signat Folge von Merkmalvektoren)
e \ektorquantisierung (Merkmalvekter Lautsymbol)

¢ Klassifikation (Man sucht das HMM, das am wahrscheinliomslie Lautfolge erzeugt)
Daskontinuierliche HMMdagegen gibt statt Lautsymbolen Merkmalvektoren aus:

e Merkmalberechnung (Signat Folge von Merkmalvektoren)

¢ Klassifikation (Man sucht das HMM, das am wahrscheinliahslie Folge von Merkmal-
vektoren erzeugt)

Dazu muss jedem Zustand eine Ausgabeverteilung vorliegemie Vektoren zu erzeugen. Wer-
den diese Verteilungsdichten durtiberlagerung vorik’ Normalverteilungen erzeugt, so lasst
sich die Dichtefunktion als Kodebuch miif Klassen interpretieren. Jeder Zustand besitzt hier
also sein eigenes Kodebuch. Besemikontinuierlichen HMMlagegen teilen sich alle Zustande
ein einziges Kodebuch, jedoch werden lis?Normalverteilungen von jedem Zustand individuell
gewichtet. Ziel dieser Arbeit ist ein Schritt vom semikoniierlichen hin zum kontinuierlichen
HMM.

1.4 Zielsetzung der Arbeit und Beitrag zur Forschung

Diskrete HMM haben den Vorteil, dass nur wenige statisederameter in der Trainingsphase
geschatzt werden mussen. Durch die Vektorquantisiegeidg aber viel Information verloren.
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Bild 1.2: Wortfehlerrate verschiedener HMM-Typen in Alpigégkeit von der Grol3e der Stich-
probe. Aus [Ace01, S.440]

Beim kontinuierlichen HMM vermeidet man diesen Informasweerlust; es sind jedoch wesent-
lich mehr Parameter zu schatzen. Ein Kompromiss sind aiekeatinuierlichen HMM wie sie
am Lehrstuhl fur Mustererkennung (LME) verwendet werden.

In [Ace01, S.439 ff] wird beschrieben, wie sich die Fehlerader verschiedenen HMM-
Typen in Abhangigkeit von der Grol3e der Trainingssticiyer verhalten (Abbildung 1.2). Mit
semikontinuierlichen HMM werden durchwegs geringere Eghten erzielt als mit diskreten
HMM. Die kontinuierlichen HMM sind bei wenig Trainingsmaia am schlechtesten. Steht da-
gegen eine ausreichend grof3e Stichprobe zur Verfugurgndalie kontinuierlichen HMM am
besten und die diskreten am schlechtesten. Die semikaatichen HMM nehmen dann den
mittleren Platz ein. Neben einer gentigend grof3en Stitigpveerden fiur die kontinuierlichen
HMM auch viele Kodebuchdichten gefordert; der Trainindaaund fur diese Vielzahl von sta-
tistischen Parametern ist sehr hoch.

In der vorliegenden Arbeit wurden semikontinuierliche HMMt mehreren Kodebiichern
implementiert, ein Schritt vom semikontinuierlichen HMNMhlzum kontinuierlichen. Man ver-
spricht sich dadurch hdhere Erkennungsraten bzw. niedrigehlerraten zu erzielen und gleich-
zeitig die Anzahl der zu schatzenden Parameter nur magvaekrgrofRern.

Die Diplomarbeit lasst sich in zwei Gebiete unterteilanelinem Teil werden Kodebiicher
fur verschiedene Merkmaltypen trainiert, also beispieise separat fur dynamische und fur sta-
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tische Merkmale. Die Kodebuicher werden hier von allen @nudén geteilt. Erzeugt ein Zustand
als Ausgabe einen Merkmalvektor, so missen alle Kodebigleichzeitig beriicksichtigt wer-
den. Dieser Ansatz ist laut [Ace01, S.439f] aul3erst eréatdy: Es wird eine Verringerung der
Fehlerrate um tber 10 % genannt. Die Dimension der Normiaiengsdichten ist nun nied-
riger, da nur Teile des Merkmalvektors erzeugt werden; digakl an Dichten insgesamt in
allen Kodebiichern zusammen ist dafur hoher. Da jedetafidsdurch mehr Gewichtungen von
mehr Normalverteilungsdichten nun mehr Moglichkeiten imglividuellen Gestaltung des ge-
meinsamen Kodebuchs hat, lasst sich dieser Ansatz algtSichtung kontinuierliches HMM
interpretieren.

Im zweiten Teilgebiet der Arbeit werden mehrere Kodebidtie verschiedene Lautober-
klassen bereitgestellt. Jeder Zustand bertuicksichtsgt mlir ein Kodebuch; Zustande derselben
Oberklasse teilen sich ein Kodebuch. Dies ist ein direktérig Richtung kontinuierliche HMM.
Wieder verspricht man sich bessere Erkennungsraten, westaiehend Trainingsmaterial zum
Schatzen der nun vergroR3erten Gesamtzahl von Paranbeteitsteht.

Ferner wird die Robustheit des verbesserten Sprachenkemiemehreren Kodebiichern ge-
genuber Hall getestet. Dazu wird ein Erkenner mit der VERBBIL-Stichprobe trainiert. Im
Rahmen des Mudigkeitsexperimentes [Had02] wurden vazdehe Verbmobiltexte neu aufge-
zeichnet und zwar sowohl mit einem Nahbesprechungsmikmoalis auch mit verschiedenen
Raummikrofonen. Letztere Aufnahmen sind verhallt. Mitsgie Aufzeichnungen wird getestet,
ob der neue Erkenner mit mehreren Kodebuichern robustengégr Hall ist. Urspriinglich soll-
te die Robustheit gegenuber Storgerauschen allgenetasigt werden. Dazu wird im Rahmen
der EMBASSI-Projektes eine neue Stichprobe erstellt, dim Abschlu3 der Diplomarbeit al-
lerdings noch nicht vorlag. Die Aufnahme der Referenzdjalgeschieht dort einmal unter Si-
mulierung des Lombard-Effekts und einmal in einem Raum rtotgerauschen (z.B. Musik,
Gesprache ...).

Verschiedene Experimente werden auch mit den in der Stabert [Hac01] gefundenen
verbesserten Merkmalen durchgefuhrt. Dabei werden ndbanl2 statischen Merkmalen die
Ableitungen fur verschiedene Zeitauflosungen berechneter Studienarbeit wurde diese Viel-
zahl von Ableitungen anschlieend mittels Karhunen-les€&ansformation auf 12 dynamische
Merkmale reduziert. Anstelle der Reduktion wird die dieekerwendung im Multi-Kodebuch-
Ansatz untersucht.

EinenUberblick Uiber den Aufbau der vorliegenden Arbeit gibt dachste Abschnitt.
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1.5 Aufbau der Diplomarbeit

Die vorliegende Diplomarbeit ist wie folgt gegliedert: Kapitel 2 findet man wichtige theo-
retische Grundlagen der HMM-basierten Spracherkennusgvdtden allgemeine Grundlagen
aus der Mustererkennung sowie das spezielle Vorgehen fBatacherkennung beschrieben und
anschlie3end verschiedene Typen von Hidden-Markov Mededtlautert und verglichen. Die
Anwendung der HMM bei der Klassifikation und das Training skatistischen Parameter wer-
den erklart.

In Kapitel 3werden die verschiedenen Ansatze motiviert, die Spr&ehnewung durch Mo-
difikation der HMM-Architektur bzw. der Trainingsverfalmreu verbessern. Dort wird auch ein
Literaturiberblick gegeben

Eine technische Beschreibung der Experimente igdgitel 4 Es werden die Stichproben,
Trainings- und Testverfahren, sowie die verwendete SoéWarz vorgestellt. Auch die Berech-
nung der Erkennungsraten wird dort angegeben, sowie debBigse der Untersuchungen des
Referenzsystems. Mit diesen Ergebnisses werden die Exgete in den nachfolgenden Kapi-
teln verglichen.

Der erste Schwerpunkt der Diplomarbeit ist, mehrere Kodbbr fur verschiedene Merk-
malsarten zu berechnen. Diese Kodebiuicher werden von HIMKI-Zustanden geteilt und
gleichzeitig berticksichtigt. Die Beschreibung der Expente und Diskussion der Ergebnis-
se findet man irkKapitel 5 AnschlielRend wird die Robustheit dieses Ansatzes gdugzridall
untersucht.

Kapitel 6 befasst sich schlie3lich mit dem zweiten Schwerpunkt deliegenden Arbeit.
Nun teilen sich jeweils Zustande verschiedener Lautdhssien ein Kodebuch. Wieder werden
mehrere Kodebicher trainiert, jeder Zustand beruckgichber nur genau eines. Auch dazu
werden verschiedene Experimente beschrieben und vezglich

Nach einem Ausblick ifKapitel 7 schliel3t die Arbeit mit der ZusammenfassuKgyitel 8).



Kapitel 2
HMM basierte Spracherkennung

In diesem Kapitel werden theoretische Grundlagen aus decBerkennung diskutiert. In einem
ersten Abschnitt werden allgemeine Gesetze aus der Mustaereing zusammengestellt. Es
folgt ein Abschnitt, der das Vorgehen speziell in der Speakbnnung erlautert. Zuletzt wird die
Klassifikation mit Hidden-Markov Modellen in Einzelheiterklart.

2.1 Klassifikation von Mustern

Ziel in der Mustererkennung ist es, einem Musfé(x) eine Klassé, zuzuordnen. Die Klas-
sen(), sind paarweise disjunkt und bilden zusammen den Probles{Rr®ie einzelnen Schritte
eines Klassifikationssystems sind in Abbildung 2.1 verhasticht. Ein Musterf wird zunachst
aufgenommen (z.B. Sprache mit einem Mikrophon) und danagelgenenfalls vorverarbeitet,
damit man in den folgenden Schritten schneller zu bessegebiissen kommt. Danach werden
d charakteristische Merkmale berechnet und in einem Menkek&brc gespeichert. Im anschlie-

Muster . Klassi
. Vorver— | _|Merkmal-| _| Klassifi- |~
Autnahme f arbeitung extraktion kation 0
K

Stichprobe ——| Lernen

Bild 2.1: Struktur eines Klassifikationssystems. Nachef®d, S.14]

21
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Renden Klassifikationsschritt werden diese auf eine Kl@ssabgebildet. Fur diese Klassifika-
tion braucht man Informationen, welche Bereiche im Merkanaih welcher Klasse zugeordnet
werden sollen. Diese gewinnt man aus einer Stichprobe vostéviu in einer Trainings- oder
Lernphase. Gegebenenfalls kann eine Eingabe auch zairegen werden, indem man sich
fur die spezielle Klassg, entscheidet [Nie83, S.5, S.14f].

2.1.1 Optimale Entscheidung

Fur den Zweck der Klassifikation leiten wir nun eine Entsdbagsregel her [Nie83, S.164ff]
[ST95, S.76ff]. Diea priori Wahrscheinlichkeitiir die KlasseQ,, ist P(€2,,) = p,, (mit ), p, =
1) und diea posteriori Wahrscheinlichkef (€2, |c). Die Entscheidungsregel

5(Qule) mit Y 5(Qule)=1 furalle ceR’ (2.1)

ordnet einem Merkmalvektor eine Klasse mit einer bestimmit&hrscheinlichkeit zu. Sei die
Verwechslungswahrscheinlichkdit(€2, |€2,.) die Wahrscheinlichkeit, dass man sich fur Klasse
2, entscheidet, obwohl Klas$e, vorliegt, und seiem,,. die Kosten fiir eine solche Verwechs-
lung. Dann ist das Risikd’(0) einer Entscheidungsregel wie folgt definiert:

V() =) puP(]Q)ran (2.2)

KZ0 A

Der optimale Klassifikator ist nun diejenige Entscheiduagsl, die das Risiko minimiert.
Nach einigeriJberlegungen ergeben sich furr das Risiko die Umformungen

V(o) = Zzpﬁ/ (c|0)8(Q]e)de 7y,

A k#0

_ / Z[erﬁ (|2 | 50| e)de 2.3)
R o
= / ZUA Q)\|C
mit der Prufgrol3e
= rawpePlel), A=0,1,2, .. (2.4)

K#0
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Zur optimalen Klassifikation unter Minimierung des Risikmechnet man also die Prifgrof3en
uy(c) fur alle \, und entscheidet sich fur diejenige Klasse, deren Poldgminimal ist.

Im Spezialfall der erzwungenen Entscheidung [Nie83, S]l&t&fallt die Klasse(?,. Ver-
wendet man zusatzlich die einfache (0,1)-Kostenfunktigy-,.,. = 0 undr,, = 1 fur A\ # k so
vereinfacht sich die PriufgroRenberechnung zu

ur(e) = Y pePlel), A=1,2,3.. (2.5)
KZOQ,KFEN

Diese Summe wird minimal, wenn der grof3te Summand fehligiEsiun fur den optimalen
Klassifikator

0(Qle) = 1 , falls ﬂ,\(c):pﬁP(c|QK):m)z\prAP(c|QA)
0(%le) = 0 , sonst. (2.6)

Dies ist deBayes-Klassifikatgbei dem die a posteriori Wahrscheinlichkeit

P(Qle) = % (2.7)

maximiert wird. Jeder andere gute Klassifikator approxitden Bayes-Klassifikator.

2.1.2 Sclatzen von Normalverteilungen

Die optimale Entscheidungsregel wird nun durch vereirgade Annahmen approximiert. Der
statistische Klassifikator schatzt die klassenbedingesteilungsdichterP(c|S2, ). Wir betrach-
ten hier den Spezialfall dedormalverteilungsklassifikatofiNie83, S.161ff, S.175ff] [ST95,
S.79f] und nehmen klassenweise normalverteilte Merkmale a

P(C‘Qn) _ ‘27TK,J71/2 exp (_ (C - I-LH)TKlzl(C - IJ%)) (28)

K, undp, sind dabei Kovarianzmatrix und Mittelwertvektor der Dielbon Klassé),.. K, und
fv,. bezeichnen Schatzwerte vdsi,, und i, p,, ist Schatzwert der a priori Wahrscheinlichkeit
der Klass€),,. Ist die Stichprobe beschriftet und die Klassenzugelkérigler Merkmalvektoren
bekannt ¢, gehort der Klass€,. an), so sind die Maximum-Likelihood-Schatzwerte
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R Ny
P = 74
Zn:l NH
1 &
o= i)
l‘l’n - Cli] (29)
N, &
1 &
K/i = F (c/(f]) - ﬂn)(ci(f]) - ﬂn)T

N, ist die Anzahl der Merkmalvektoren aus Klaggebei insgesami’ Klassen. Zusammen mit
der Gleichung 2.8 ergibt sich sofort die Prifgrof3en wi&irichung 2.6. Man vereinfacht die
Formel durch Transformation mit2 In und unternimmt im Zielraum eine Minimumsuche statt
der bisherigen Maximumsuche. Eine weitere Vereinfachshdas Weglassen der Wurzel, was
eine Optimumsuche nicht verfalscht. Es gilt

ux(e) = Hl)é\lXp)\P(C‘Q)\)
= m/\in—21n(p)\P(c|QA))
= m/\in —2Inpy +In 20K\ + ps K 'y — 22" Ky, + 2" K 'z, (2.10)

Einfacher lasst sich dieser Term uber ein SkalarprodekbDidmension

(d®+d)/2+d+1 (2.11)

berechnen, wobei die Dimension des Merkmalvektoesist. Fur jedes: werdenK Skalarpro-
dukte berechnet und eine Entscheidung fur diejenige Klgesroffen, deren Priifgrofze minimal
ist.

Sind a alle zu schatzenden Parameter der Normalverteilung, st @i derMaximum-
Likelihood-Schtzungdie Wahrscheinlichkeit der Stichprohemaximiert

P(wla) = mgxP(w|a). (2.12)

Durch die Bayes-Schatzung wird hingegen diposteriori Wahrscheinlichkedes Parameter-
vektors
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P(a|w) = m(%XP(a\w) (2.13)

maximiert.

In den Formeln 2.9 ist die Klassenzugehorigkeit der Meilkeldoren ¢ bekannt. Das
Schatzen wird in diesem Zusammenhang auch als Ubervedotteen bezeichnet. Untiberwach-
tes Lernen wird im folgenden Abschnitt diskutiert.

2.1.3 Der EM-Algorithmus

Meist ist unbekannt, welcher Klasse die Merkmalvektat@mgehoren; die Stichprobe ist nicht
beschriftet. Das Lernen der Klassenzugehorigkeit kamnmdaniberwacht erfolgen. Wir be-
schranken uns an dieser Stelle auf das Schatzen vortistdtenn Parametern bei der Identifi-
kation von Gaul3schen Mischungsverteilungen, alsopomp, und K .. [Nie83, S.148ff].

Ein iteratives Verfahren zur Bestimmung dieser unbekanrfarameter ist deEM-
Algorithmus(EstimationMaximization) [Dem77]. Er findet immer dann Anwendung, wemm e
Zufallsprozess von zwei Zufallsvariablen abhangt, wohei eine beobachtbar ist und die an-
dere verborgen bleibt. Diese verborgene Zufallsvariakienier die Klassenzugehorigkeit der
Merkmalvektoren. Das Vorgehen ist das folgende:

1. Bestimme Startwerte der unbekannten Parameter
(z.B. aus einer kleinen klassifizierten Stichprobe odealig).

2. Estimation: Klassifiziere die Stichprobe anhand derefemgen mit den aktuellen Para-
metern (hierp,, &, und K.,.). So wird die verborgene Zufallsvariable (hier: die Klasse
zugehorigkeit) geschatzt.

3. Maximization: Berechne neue Schatzwerte der Paramatadilfe der Schatzwerte der
verborgenen Zufallsvariable.

4. Wenn keiné\nderungen oder anderes Abbruchkriterium: Ende
Sonst: wiederhole ab Schritt 2.

Werden im Schritt 2 die a posteriori Wahrscheinlichkeifefi, |c) berechnet, spricht man
von vager Entscheidungsiiberwachung; bei harter Enthghgsiiberwachung klassifiziert man
dagegen nach genau einer Klasse. Die zu Gleichung 2.9 amalMgximum-Likelihood Schatz-
werte der Mischungsverteilungsparameter sind im unidenten Fall mit vager Entschei-
dungsiuberwachung
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N sei hier die Gesamtzahl der Stichprobenelemente. Nackrdiesrmeln werden im Schritt 3
des EM-Algorithmus die Parameter geschatzt.

Nachdem bisher allgemeine Grundlagen zur KlassifikationMastern dargestellt wurden,
werden im nachsten Abschnitt spezielle Vorgehensweriseei Spracherkennung erlautert.

2.2 \Vorgehensweise in der Spracherkennung

In diesem Abschnitt betrachten wir die Klassifikation vorrégie auf Lautebene. Aus dem
Sprachsignal werden wie nachfolgend erlautert Merkniabren berechnet. Der daran anschlie-
3ende Abschnitt gibt Aufschluss Uiber die Vorgehensweigzein Merkmalvektor einem Laut-
symbol zugeordnet wird (Vektorquantisierung).

2.2.1 Merkmalberechnung

Das kontinuierliche Sprachsignal wird in einer Vorveraitoegsphase diskretisiert, d.h. in zeit-
licher Richtung unter Beachtung des Abtasttheorems asigetand anschlieBend quantisiert.
Man erhalt eine zeitliche Folge von Abtastwertgn(n = 0, 1,2, ...) aus der Merkmale extra-
hiert werden ([HacO1, S.17ff].

Bei der Kurzzeitanalyse [ST95, S.48ff] werden die Merknmatdt aus der gesamten Sprach-
sequenz berechnet sondern kleine, evtl. auch Uberlapgesmster betrachtet. Aus jedem dieser
Kurzzeitanalysefenster werden mehrere Merkmale beréemkein einem Merkmalvektor zu-
sammengefasst. Man erhalt eine Folge von Merkmalvekiorén = 0, 1, 2, ...). Merkmalvek-
toren, die derselben akustischen Einheit angehorerersott Raum einen kompakten Bereich
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Bild 2.2: Spektrogramm des Wortes “Bahnhof”

einnehmen und moglichst getrennt von den Merkmalen an#éassen liegen [Nie83, S.11].

Die statischen Merkmale geben Aufschluss tiber die sgekitssammensetzung der Sprache
innerhalb einzelner Kurzzeitanalysefenster. In der Smdennung tbliche Merkmale sind z.B.
cepstrale Merkmale, die im folgenden genauer betrachtetemd ST95, S.53ff, S.58ff].

Durch die Fourier-Transformatiafi7" eines Zeitsignals erhalt man sein Spektrum. Die Kurz-
zeitanalysefenster des Signals werden einzeln transéotydia marAnderungen der spektralen
Eigenschaften von Laut zu Laut beobachten will. S¢ign (n = 0, 1, ..., N —1) die Abtastwerte
im Fensterr, das an der Stelle: beginnt undNV Abtastwerte umfasst, dann berechnet sich die
Diskrete Fourier TransformatioXF'1T") nach der Formel

N-1
Skr =3 fam € N k=0, N1 (2.15)
n=0

Die Spektrumkoeffizienten werden anschlielRend logariginum die Lautheits-Empfindung
des Menschen zu modellieren. Die gewonnene zeitliche RalgeSpektren lasst sich in Spek-
trogrammen darstellen (Abbildung 2.2).

Ein wichtiges Merkmal ist die Kurzzeitenergie. Diese drhd@an, indem man die Spekrum-
koeffizienten addiert

1 N-1
E =— 2 2.1
- N;w (2.16)

Aus dem Spektrum wird das Bandspektrum berechnet, indemBnargiewerte fur bestimmte
Frequenzbereiche berechnet. Diese Bereiche werden dusttipikation mit Bandpass-Filtern
extrahiert. Liegen die Filter auf der Mel-Skala aquidntt@rhalt man ein Mel-Spektrum. So wird
der menschlichen Tonhohenempfindung Rechnung getragen.
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Das Spektrum einer Funktighwird normalerweise nicht selbst zur Berechnung von Merk-
malen verwendet. Stattdessen berechnet man das Cepstrum:

C = FT~" (log|FT(f)|) (2.17)

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

L
(20—1
Crr = Y _log|S,| - cos (W) . (2.18)
=1

So werden die Spektrum-Koeffizienten dekorreliert. Durabsidustransformation des Mel-
Spektrums erhalt man das Mel-Cepstrum. Die Koeffiziehten1 werden oft als MFCCs (Mel-
frequency cepstral coefficients) bezeichnet. ZusammedeniGesamtenergie= 0 erhalt man
einen in der Spracherkennung tiblichen Satz von statideleegkmalen.

Beim Klassifizieren kleiner Sprachausschnitte sind zudgmachische Merkmale [ST95,
S.68ff] wichtig, die den zeitlichen Kontext der statiscihd@erkmale berticksichtigen. So sind bei-
spielsweise Plosive durch ihr abruptes Zeitverhaltenadtiarisiert.Ubliche Merkmale sind die
Ableitung des zeitlichen Verlaufs der einzelnen Merkmatkmnenten, oft approximiert durch
Differenzen oder Regressionsgeraden.

Wir erhalten also Vektoren aus statischen und dynamischenkiiualen. Mit einem Vektor-
guantisierer werden diese wie im folgenden Abschnitt béslban beispielsweise einem Laut-
symbol zugeordnet.

2.2.2 \Vektorguantisierung

Die Merkmalvektorere € IR? werden in einem nachsten Schritt in skalare Werte quantisi
Diese Sprachsegmentierung erfolgt mit einem Vektorqagamgr [Nie90, S.148f] [ST95, S.97ff].
Er induziert einen Klassifikator, der zunachst den Merkmlalor einer Klassé),. zuteilt. Aus-
gabe des Vektorquantisierers ist ein Prototyp, der reptasv fur die jeweilige Klasse steht.
Ahnliche Muster werden also im Sinne einer Datenreduktissammengefasst.

Die wichtige Information zur Vektorquantisierung stehtamem Kodebuch, welches den
R? in Klassen partitioniert. Die Anzahl der Klasséhist tiblicherweise groRer als die der un-
terscheidbaren Laute. Da die Klassenzugehorigkeit dibekmalvektors i.A. unbekannt ist,
erfolgt das Lernen der Klassengebiete uniberwacht (MggcAnitt 2.1.3).

Ein Kodebuch gilt als optimal, wenn der verursachte Quaartingsfehlee beztglich eines
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Abstandsmalfids.|| minimal ist. SeiV,, das Klassengebiet, das durch den Protaétypeprasen-
tiert wird, dann gilt

K
€= llc — be||*P(c)de. (2.19)
)
Zur Quantisierung eindimensionaler Messwerte bietet @illeine geschlossene Form. Eine
solche gibt es im Mehrdimensionalen nicht. Das Kodebuchl wiit dem LBG-Algorithmus

(Linde, Buzo, Gray) geschatzt [Lin80].

1. Wabhle initiale Prototypvektoren fur jede Klasse
2. Klassifiziere die Merkmalvektoren und bereclane
3. Wenn es keindnderungen gibt oder der relative Fehler klein genug istéEn

4. Berechne neue Prototypvektoren und wiederhole ab $2hrit

Da die Stichprobe endlich ist, gibt es nur endlich viele habg Kodeblicher und man gerat
nach endlichen Schritten entweder in einen Fixpunkt odezimen Zyklus von Vektorquan-
tisierern mit konstantem Verzerrungswert. Der LBG-Algomus ist ein Spezialfall des EM-
Algorithmus (siehe Abschnitt 2.1.3)

Jeder Merkmalvektor wird bei der Vektorquantisierung eirferototypvektoren zugeordnet.
Geben wir jedem dieser Prototypen einen Namen, etwa deregegsentierten Lautes, erhalten
wir aus der Folge von Merkmalvektoren eine Symbolkette.déditKlassifikation ganzer Worter
befasst sich der folgende Abschnitt.

2.3 Hidden-Markov Modelle

Erschwerend bei der Klassifikation ganzer Worter ist, &Bache zeitlich nichtlinearen Verzer-
rungen unterliegt. Vergleicht man also zwei Realisierumggesselben Wortes durch verschiedene
Sprachaufnahmen, erkennt man, dass haufig z.B eine Sitbevarkirzt ist, wahrend die ande-
re gedehnt wird. Oft werden auch Laute ganz ausgelasserz. Bigie Realisierung vote’ in
'haben’.

Hidden-Markov Modelle (HMM) sind stochastische Wortmdeelie den soeben beschriebe-
nen Umstanden Rechnung tragen. Ein HMM ist Modell fur eaatbmmtes Wort oder eine Wort-
untereinheit. Zeitliche Stauchung und Streckung sowid@ahungen einzelner Laute konnen,
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wie in Abbildung 1.1 fur das Wortiaben’ gezeigt, modelliert werden. Die Zustande des Auto-
maten werden von links nach rechts durchlaufébergangswahrscheinlichkeiten ermoglichen
ein Verweilen in einem Zustand oder auch d#serspringen von Zustanden. Welche Zustande
aber genau durchlaufen werden, bleibt verborgen, was ndtldm’ ausgedriickt wird. Beob-
achtbar ist nur die Sequenz von Lautsymbolen, die von detdaddsen ausgegeben werden; eine
bestimmte Lautfolge kann im allgemeinen durch verschiedarstandsfolgen erzeugt werden.

Ist nun die Lautsequenz eines unbekannten Wortes gegelwn rsan dasjenige HMM, das
mit groRter Wahrscheinlichkeit die unbekannte Lautfgdgeduziert. Das Wort oder die Wortun-
tereinheit, fur die das gefundene HMM steht, ist Losung idssifikationsproblems.

In den nachfolgenden Abschnitten werden zunachst die HMivhélisiert und allgemein
erlautert und danach die Spezialfalle diskrete, komgiighe und semikontinuierliche HMM
beschrieben, sowie Trainingsalgorithmen angegeben.

2.3.1 Formalisierung

In diesem Abschnitt wird die oben anschaulich beschrielbéae der Hidden-Markov Modelle
formalisiert. Zunachst wird der Begriff Markovkette baseben.

Definition 1 Ein zeitdiskreter stochastischer Prozess, der die Maikigenschaft besitzt, heildt
Markovkette.

Ein zeitdiskreter stochastischer Prozess ist ein Zufadlsgss, der zu diskreten Zeitpunkten
11 < ty < t3 < ... eintrit. Genauer wird an dieser Stelle nicht darauf einggga, sondern auf |,
???] verwiesen. Di&larkov-Eigenschafbeschreibt die “Gedachtnislosigkeit” eines Zufallspro-
zess, d.h. die zukunftige Entwicklung eines Prozessegthi@ur vom gegenwartigen Zustand ab
und nicht von dessen Vergangenheit. Anders ausgedrudkt dies, dass Zukunft und Vergan-
genheit eines Prozesses stochastisch unabhangig sirdd nBe ein Ereignis aus der Gegenwart,
V' eines aus der Vergangenheit udetines aus der Zukunft, so gilt

P(Z|G,V) = P(Z|G) (2.20)

und folglich die Unabhangigkeitsbedingung

P(Z,V|G) = P(Z|V,G)P(V|G) = P(Z|G)P(V|G) (2.21)

Eine Markovkette ist nun gegeben durch
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e eine Menge Q voZustandssymboleR = {s;, so, ..., sy }. (Der Zustand, in dem man sich
zum diskreten Zeitpunkt, befindet wird durch die Zufallsvariablg € () beschrieben),

¢ die Anfangswahrscheinlichkeiten= (y, o, ..., 7;) mit 7; = P(g, = s;) und

. Ubergangswahrscheinlichkeite@j, die in einer MatrixA zusammengefasst sind und die
Wahrscheinlichkeit eines Zustandsuberganges s; angeben.

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten
Qij = P(Qn—i—l - Sj|Qn = Si) (2-22)

erfullen die Stochastizitatsbedingungep> 0 und}_; a;; = 1.

In der Spracherkennung werden die Markovketten noch mé eimeite Stufe des stocha-
stischen Prozesses Uberlagert. In jedem Zustand wirdyaewb8& ausgegeben. Die Folge von
Ausgabesymbolen kann beobachtet werden, die Zustanddftdipt verborgen. Zusatzlich defi-
niert man also

e eine Menge K vorAusgabesymbole@ = {v;,vs,...,vx} (Beobachtbar ist eine Folge
O = 0109, ...,0T mit 0; € O,’l =12, .., T) und
e Ausgabewahrscheinlichkeitép, die in einer MatrixB gespeichert sind.
Es gilt
bir = bj(vi) = P(oy = vi|q = ;) (2.23)
Ein Hidden-Markov Modell ist dann als Tripel definiert

HMM = (m, A, B) (2.24)

In der Praxis betrachtet man nur spezielle Teilmengen HIMM, insbesondere das lineare
HMM mit = = (1,0,0,...,0)" unda;; = 0fir j —i < 0 oderj — ¢ > 1 Ein Beispiel zeigt
Abbildung 2.3.

2.3.2 Diskrete HMM

Ein diskretes HMM (DHMM) wie in Abbildung 2.3 ist durch seikskreten Ausgabesymbole
O = vy, v9,...,vx gekennzeichnet, die im Zustand mit Wahrscheinlichkeitem;, b;s..., b;x
ausgegeben werden.
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Bild 2.3: Diskretes Hidden-Markov Modell

Zuvor werden die Merkmalvektoren des Sprachsignals aushking 2.2.1 in eben diese
Symbolev; mit einem Vektorquantisierer (Abschnitt 2.2.2) quantisi®an erhalt eine Symbol-
folge o = 0,04...07. Beil der Klassifikation fallt die Entscheidung fur dasgenWort, dessen
HMM am wahrscheinlichsten diese Symbolkette erzeugt. Daass fur jedes HMM die Wahr-
scheinlichkeitP(o|H M M) berechnet werden. Dies geschieht mit dem Vorwartsalyous.

Der Vorw artsalgorithmus

Eine effiziente Methode zur Berechnung der Wahrscheindiithik o| H M M) fur eine Folge von
Beobachtungew der LangeTl” bietet der Vorwartsalgorithmus [Nie90, S.171f] [ST95130f].
Dazu fuhren wir die/orwartsvariable

ai(j) = P(0102...01, ¢4 = s;|HM M) (2.25)

ein. Im analogen Ruckwartsalgorithmus benotigt marRiiekwartsvariable

Bi(j) = P(01410442...00|q = s, HMM). (2.26)

Die Anzahl der Zustande im HMM sei wiedér Initialisiert wird die Vorwartsvariable nun mit
ai1(j) = m;b;(01). Weitere Werte werden rekursiv berechnet:

I
= (Z at_l(i)aij> bj(Ot), t S Tj = 1, 2, ceey 1 (227)
1=1

Man betrachtet also Pfade uber alle Zustander Zeitt — 1 zum Zustand; zur Zeitt. Durch
Summieren Uber alle Endzustande erhalt man schliel3lich
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I

P(o|HMM) =Y " ar(j). (2.28)
j=1
Die Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtungssequenzzeo@g wurde, dass Zustasd
zum Zeitpunki durchlaufen wird ist

P(o,q = s;|HMM) = ou(j)5(3)- (2.29)

Ist der Zustand zur Zeitnicht von Belang, ergibt sich

P(o|HMM) = Zat )8 (2.30)

Die Berechnung mit dem Vorwartsalgorlthmus ist sehr edfizi IstT die Lange der Beobach-
tungssequenz unbdie Anzahl der Zustande, so betragt die Komplexitai? x T'). Die ndtigen
Parameterr;, a;; undb,;, werden in einer Trainingsphase geschatzt.

Baum-Welch Training

Die unbekannten Parameter eines HMM werden uniiberwadhdem Baum-Welch Algorith-
mus[ST95, S.136f], einer Form des EM-Algorithmus (siehe Abrstti2.1.3), gelernt. Zunachst
fuhren wir zwei neue Bezeichnungen ein. Dabeiset 0,0,...0r wieder die Beobachtungsse-
guenz, diesmal aus der Trainingsstichprobe. Die a-postéilahrscheinlichkeit fir Zustand i
zur Zeitt sei

i) = Pla = silo HMM) = <0 (2.31)

Die a-posteriori Wahrscheinlichkeit fur défbergangs; — s; zur Zeitt sei

&(i,7) = Pla = si, 1 = sjlo, HMM)
_ P(q = 5si,q141 = sj,0lHMM)
- (ol HIM) (2.32)
(1) aijbj(0r1) Beia (4)
> 04(3)5:(7)

Die Baum-Welch Formelfur die a-posteriori Schatzwerte va, a,; undb,; sind
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Bild 2.4: Kontinuierliches Hidden-Markov Modell

™ = ’Yl(i)

Yo % (2.33)
bi, = > Y(J)x[0r = V]
j Zthl Ye(7)

Die charakteristische Funktiop, ist genau dani wenn die Aussagé wahr ist, sonst Null.

Mit dem Baum-Welch Training werden die unbekannten Parantsr HMM geschatzt. Zur
Klassifikation einer Beobachtungssequenz werden mit denwaftsalgorithmus fur alle HMM
die Wahrscheinlichkeite® (o|H M M) berechnet. Da zuvor allerdings in einem Zwischenschritt
die Merkmalvektoren zu einer Symbolfolgequantisiert werden, entsteht ein bedeutender In-
formationsverlust. Diesen versucht man z.B. mit kontirigken HMM aufzufangen.

2.3.3 Kontinuierliche HMM

Bei kontinuierlichen Hidden-Markov Modellen (CHMM) [ST95.140ff] werden in jedem Zu-
stand die Merkmalvektoren € IR? statt der diskreten Symbole ausgegeben. So spart man
sich den Zwischenschritt der Vektorquantisierung undatigen Informationsverlust. Aller-
dings mussen nun fur jeden Zustand nicht nur Hiediskretend;, geschatzt werden sondern
d-dimensionale Verteilungsdichten. Dieser Ansatz ist alesentlich aufwandiger. Ein kontinu-
ierliches HMM zeigt Abbildung 2.4

Die beliebigen Ausgabedichten in jedem Zustand modelienh Ublicherweise durch eine
Mischungsverteilung au& Normalverteilungen. Diese zustandsabhangigen Dichkgfonen
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lassen sich auch als Kodebuch mitklassen interpretieren. Fur jeden deZustande steht also
ein eigenes Kodebuch bereit und es miusker I Mittelwertvektoren, Kovarianzmatrizen und
Gewichte berechnet werden. Die Ausgabeverteilung im Zgistast dann

bi(c) = chkgjk(c). (2.34)
k=1

Dabei istg;,. die k-te Gausskomponente mit Mittelwert, und Kovarianzmatrixs ., die in der
Mischungsverteilung mit;;, gewichtet ist. Analog zu Gleichung 2.23 gilt

cik = P(ky = klg = s;) (2.35)

Die Zufallsvariablek; bezeichnet hier die Nummer der Mischungsverteilungskarapte zur
Zeitt. Die HMM-Parameter und die Kodebuchparameter werden gesaei trainiert und so die
Wahrscheinlichkeif (¢ c,...cy|H M M) optimiert. Die Folge von Merkmalvektoren fassen wir
in der MatrixC' zusammen und bezeichnen nun die a posteriori WahrschHeielizur Selektion
von Komponenté im Zustand; zur Zeitt mit

Ct(ja k?) = P((]t = Sj,k’t = k?|C,HMM)
P((]t = Sjakt = k,C|HMM)
= 2.
P(C[HMDM) (2.36)

Der Zahler isty"!_, a; 1 (i)aijc;ugir(c)Bi(7) fur t > 1und SN, micirgin(c)fu(j) furt = 1.
Die Baum-Welch Formelfiir die HMM-Parameter sind dann

i = m()
by = iz i)
ZtT;f V(1)
T 4
Cik = % (2.37)
L, = Zthl G, k)
L GGk
K. — Zthl G, k)] — ll]kll]Tk
gk =

E?:l Ct(jv k)
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gemeinsames Kodebuch

Bild 2.5: Semikontinuierliches Hidden-Markov Modell

Ein Kompromiss zwischen den einfachen diskreten und demamdigen aber genaueren konti-
nuierlichen HMM bietet das semikontinuierliche HMM.

2.3.4 Semikontinuierliche HMM

Um den Informationsverlust, der bei einer vorgeschalt®ektorquantisierung erfolgt, zu ver-
meiden, werden beim semikontinuierliche HMM (SCHMM) [ST95144f] wie im kontinuierli-
chen Fall Kodebuch- und HMM-Parameter gemeinsam trairileet Anzahl der zu schatzenden
Parameter wird aber gegentiber dem kontinuierlichen HMtluizeert, indem man nur ein ge-
meinsames Kodebuch flr alle Zustande bereitstgdid (mixture modél Durch das gemeinsame
Training des Kodebuches mit den HMM-Parametern erhaltmiert mehr ein solches, das opti-
mal im Sinne eines geringstmoglichen Informationsvedsisst, sondern es ist optimal im Sinne
einer maximalen Wahrscheinlichké(C|H M M ). Ein SCHMM zeigt Abbildung 2.5).

Da die Kodebuchdichteg). nicht mehr vom Zustand abhangen verandert sich GleicBlB®
fur die Ausgabeverteilung im Zustandu

bi(c) = cirgu(c). (2.38)

k=1
Die Gewichtec;;, sind demnach weiterhin zustandsspezifisch, so dass atbgpgg@itkKodebicher
fur jeden Zustand modelliert werden. DBaum-Welch Formeltauten nun

K
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™o = ’Yl(i)

SR Ve 1Y)
Zthl V()
Cir = % (2.39)
i, = ZtT:1Z§:1Ct(jak)fEt
it Xt G F)
K o T X GO Rmal — i,

S Y G k)

In [Sch95, S.38] wird noch eine andere Berechnungsweisg(fil k) (Gleichung 2.36) ange-
geben, so wie sie auch in der Software am Lehrstuhl fur Madtennung (LME) implementiert
ist:

Gl k) = Plg= Sjy ke = k|C,HMM)
= P(ky=klgg=15;,C,HMM)P(q = s;|C, HMM) (2.40)
gk(ct)bj .
= “Y:(7)
> gk(€)b
Den genauen Rechenweg findet man in Anhang A.

Das Vorgehen imSADORASystem (siehe Kapitel 4), das am LME verwendet wird ist die-
se: Die Kodebuchparameter werden nur etwa alle zwanzigtibexen des EM-Algorithmus neu
geschatzt. Die anschlieRende Vektorquantisierunggriedich, d.h. es werden die Wahrschein-
lichkeiten P(c.|k, = k) fur alle Klassen berechnet und nicht etwa eine Entscheidiineine
einzelne Klasse getroffen. Es gilt

gr(cr) = Pledky = k). (2.41)

Eine Beschleunigung ist dabei die Einfuhrung eine Schwestiesd € (0, 1]. Es werden dann
die PrufgrolRen—2 - inP(ci|k; = k) (vgl. Abschnitt 2.1.2) fur allec; und k& berechnet. In
weiteren Berechnungen betrachtet man nur noch diejenigaas&n, deren Bewertung um
hochstens-2 - Inf schlechter ist als die bestbewertete Klasse. Bei gra3eserden also wegen
der Logarithmierung weniger Klassen bericksichtigt. Biafuhrung dieses Schwellwertes
erfolgte im Zusammenhang mit der sequentiellen KlassiokgiST95, S.112f] [ST93a], die in
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der vorliegenden Arbeit keine Rolle spielt. In anderen Brikengssystemen werden oft auch nur
diem besten Klassen beruicksichtigt (z4.= 2 oderm = 5) [Hua89, S.243].

Ziel dieser Arbeit ist es, defUbergang vom semikontinuierlichen hin zum kontinuierli-
chen HMM zu implementieren. Dabei stehen mehrere Kodedriibhreit, die von allen bzw.
von Gruppen von Zustanden verwendet werden. Im Kapitel l@reflr verschiedene Merk-
malsarten (z.B. statische und dynamische Merkmale) eiedebiicher trainiert, die von allen
HMM-Zustanden geteilt werden. In Kapitel 6 verwenden Zusle derselben Lautoberklasse ein
gemeinsames Kodebuch. Das folgende Kapitel gibt einemdtitdiberblick.



Kapitel 3
HMM mit mehreren Kodebuchern

Im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit werden semikogitiche Hidden-Markov Model-
le (SCHMM) mit mehreren Kodebiichern implementiert. Dattusoll ein Schritt in Richtung
kontinuierliche HMM gegangen werden; bei gentigend grdiRainingsstichprobe gelten diese
als besser [Ace01, S.440 ff] (siehe Abbildung 1.2). Die Anzier zu schatzenden Parameter
wird dabei nur mafdvoll vergrol3ert. Betrachtet werdenallesiden Teilgebiete: Einmal werden
Kodebucher fur verschiedene Merkmaltypen (also belisprmse fur statische und dynamische
Merkmale) separat trainiert. Die Kodebiicher werden véenaZustanden geteilt. Im zweiten
Teil werden fur die Lautoberklassen unterschiedliche édmtther bereitgestellt. Jeder Zustand
gehort zu genau einem Kodebuch.

In diesem Kapitel wird die Vorgehensweise erlautert undiesden diverse Veroffentlichun-
gen zu diesen und ahnlichen Teilgebieten zitiert und zasangefasst. Die meisten zitierten Ar-
tikel wurden zu Beginn der 90er Jahre veroffentlicht, && slie semikontinuierlichen HMM in
der Spracherkennung durchsetzten. Der erneute Einstaigses Forschungsgebiet im Rahmen
der Diplomarbeit dient dazu, bewahrte Ansatze mit meirégodebiichern in das Spracherken-
nungssystem des LME zu integrieren und zugleich weitere Aspekte dank schnellerer Rech-
ner systematisch zu untersuchen. In den folgenden beidenohiliten werden die zwei oben
genannten Teilgebiete diskutiert.

3.1 Getrennte Behandlung verschiedener Merkmaltypen

Im folgenden werden verschiedene Typen vom Merkmalen agggaKodebiichern zugeordnet.
Dazu werden semikontinuierliche HMM (SCHMM) mit mehrereoad€biichern trainiert. Dieser
Multi-Kodebuch-Ansatz ist ein Schritt in Richtung kontiadiche HMM; man verspricht sich

39
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hohere Erkennungsraten. Zunachst wird die genaue Vergsteise erlautert und anschlie3end
ein Literaturiiberblick gegeben.

3.1.1 \Vorgehensweise

Aus dem Sprachsignal werden wie in Abschnitt 2.2.1 besblrieerschiedene Typen von Merk-
malen berechnet. In einer ersten groben Unterteilung westitische und dynamische Merk-
male unterschieden. Erstere sind z.B. Energie und Mel4@epKoeffizienten, zweitere deren
Ableitung. Zunachst teilen wir also den Merkmalvekioe IR? ausd/2 statischen Merkmalen
und ebenso vielen Ableitungen in die beiden Teilvektargn undcg,, auf.

Fur den gewdhnlichen Ansatz aus Kapitel 2 benotigt markeidebuch mit” Klassen. Es
wird durch eine Mischungsverteilung alsKomponenten, jeweild-dimensionale Normalver-
teilungen, approximiert. Dig-te Gausskomponente reprasentiert die Verteiliig) = P(clk).
Beim SCHMM werden alle Normalverteilungen im Zustghaiit zustandsspezifischen Faktoren
c;, gewichtet (vgl. Kapitel 2.3.4). Da die Normalverteilundgeéserlappen, kann der Merkmalvek-
tor c von mehreren Klassen erzeugt werden. Er wird also insgesérder Wahrscheinlichkeits-
dichte

bi(e) = cingrlc). (3.1)
k=1

erzeugt.

Der Ansatz mit zwei Kodebuichern dagegen erfordert (al/2)-dimensionale Normalver-
teilungskomponenten, dafur aber doppelt soviele. Seiendie Klassen im Kodebuch fur die
statischen Merkmale mit,,, € {1,2,..., K1} und die Klassen im Kodebuch fur dynamische
Merkmale mitk,,, € {K; + 1, K + 2, ..., K} bezeichnet. Ein statischer Merkmalvektor wird
von der Kodebuchklasge,,; mit der DichteP (¢ |ksia:) €FZEUQE, die dazugehorigen Ableitun-
gen von einer Klassg,,, mit der Dichte P(cgy,|kqy,). Unter der vereinfachenden Annahme,
dass statische Merkmale und ihre dazugehorigen Ablettisgatistisch unabhangig sind, lasst
sich die Dichtefunktion fur der gesamten Merkmalvekidolgendermalf3en berechnen:

bj(e) = bj(Cstats Cayn) = bj(Cstat) - bj(Cayn) =

K1 KQ
= ( Z Cjkstar * P(cstat|kstat)> : Z Cikayn P (Cayn|Kayn) (3.2)

kstat=1 kdyn:Kl"‘l
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Bild 3.1: Semikontinuierliches Hidden-Markov Modell mitvei orthogonalen Kodebiichern

Veranschaulicht wird dieses Vorgehen in Abbildung 3.1: Jedem Zustand werden zur Be-
rechnung der Ausgabewahrscheinlichkeit zwei KodebllsbeEngezogen, eines niit; Klassen
fur den Merkmaltyp4 und ein zweites mif, — ; Klassen fur Merkmalty@. Da die Merkmale
A und B statistisch unabhangig sind, sind die beiden in Abbild8rigeindimensionalen Merk-
malraume orthogonal zueinander eingezeichdéer jedem Merkmalraum ist die Verteilung,
die durch das jeweilige Kodebuch gegeben ist, sichtbah wéen ist die Wahrscheinlichkeit
abgetragen. Wahlt man nun einen festen Wert4fiiso kann der davon unabhangige Werbe-
liebig sein. Fur jede Moglichkeit4 und zugleichB” findet man einen Punkt in der schraffierten
Ebene. Die Wahrscheinlichkeit fur dieses Ereignisund zugleichB” ergibt sich durch Multi-
plikation der beiden Wahrscheinlichkeiten fdrund B. Man kann sich das Produkt der beiden
eindimensionalen Kodebucher als zweidimensionale Misgiverteilung tber der schraffierten
Ebene vorstellen; man erhdhf; - (K, — K;) Gaussglocken tUber der Ebene. Aus zwei line-
ar unabhangigen Kodebuchern mit insgesé&mteindimensionalen Normalverteilungen erhalt
man also ein zweidimensionales Kodebuch mit weitaus mefisd€n. Allerdings konnen diese
nur eingeschrankt von den einzelnen Zustanden modedMlenden, da nufk, verschiedene Ge-
wichte zur Verfugung stehen. In dieser Arbeit wird untergyinwieweit mit diesem Vorgehen
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Kodebucher flexibler gestaltet werden konnen und die &¥dwiratheit der Erkenners verbessert
werden kann.

Eine weitere Einschrankung bei einem Kodebuch, das ausunabhangigen Kodebiichern
modelliert wird, ist die Tatsache, dass die stochastisambbangigkeit Unkorreliertheit impli-
ziert. Die Kovarianzmatrix einer zehndimensionalen Nduadeilungskomponente eines Kode-
buches, das aus zwei funfdimensionalen Kodebuicherreapémnt wird, hat also die Form

* %

* ¥

* *x

* ¥

* *
* O O O O O
*x O O O O O
o O O o O
*x O O O O O
o O o o O

%k ok % %
K = (3.3)
00 000 * *
00 0 0 0 * % % *x =%
00 0 0 0 % % * % =%
00 0 0 0 * % * % =%
00 0 0 0 * % * * =%

Im Single-Kodebuch-Ansatz ist die gesamte Matrix voll beisg); der Speicherbedarf halbiert
sich hier also, wenn die Korrelation zwischen den Merknpatyverloren geht.

Nun vergleichen wir die Rechenkomplexitat des Single-#mgtch-Ansatzes mik” Klassen
mit dem Multi-Kodebuch-Ansatz und insgesamt ebenfélls = K Klassen. Die Anzahl der
Produkte bei der Vektorquantisierung (Gleichung 2.11yimgert sich im Ansatz mit mehre-
ren Kodebuichern und niedrigerer Vektordimension starksleichung 3.2 dagegen erkennt man
einen geringen Mehraufwand gegeniiber Gleichung 3.1 {durigplikation statt einer Addition
im Multi-Kodebuch-Ansatz). Die Kodebuchneuschatzungdeirum vereinfacht sich aufgrund
der niedrigeren Merkmaldimension der Teilvektoren (Fdmsehe Gleichungen 2.40). Auch
die Berechnung voq,(j, k), der a posteriori Wahrscheinlichkeit zur Selektion der &wmach-
klassek, = k im Zustandy, = s, (siehe Gleichung 2.41 bzw. Anhang A), wird einfacher. Et gil
nun fur das Kodebuch der statischen Merkmaled(K;) mit gi.(csiarr) = P(Cstat| ke = k):
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Ct(.]uk) = P(qt:SJ,kt:k|C,HMM)

— Pl = 5[C. HMM) - P(k; = klg; = 5,,C. HMM) (3.4)
= P(q=s;|C,HMM) - gf(cstat,t)bj
Zn:l gk<cstat,t)bj

(3.5)

C ist die Folge von Merkmalvektoren undler aktuelle Zeitpunkt.
Der Multi-Kodebuch-Ansatz lasst sich naturlich auf bbig viele Kodebuicher verallgemei-
nern. Es gilt im Fall mitV Kodebuchern und jeweil&,, Klassen

N Ky

bi(c) = H Z Cjkgk(Creil n)- (3.6)

n=1 k=1

In der Literatur findet man ahnliche Verfahren, die im réten Abschnitt zusammengefasst sind.

3.1.2 Literaturiiberblick

Der Ansatz, mehrere Kodebuicher fur unterschiedlicheeiyon Merkmalvektoren zu verwen-
den ist in de Literatur weit verbreitet. Es wird auch haufanwnabhangigen Datenstromen
(“streams¥) gesprochen.

In [ST95, S.324 f] werden Untersuchungen faktorisierten Vektorquantisierungnternom-
men. Dabei wird die statistische Unabhangigkeit der cafest Merkmale und deren Ableitun-
gen angenommen. Durch die getrennte Vektorquantisierthjfeman sich Zeitersparnis und
eine feinerer Aufteilung des Merkmalraumes. Haben diedeldodebiichef; bzw. K, — K,
Merkmale, so ergeben sidky, - (K, — K;) Klassengebiete. Die Versuchsergebnisse zeigen, dass
die Cepstrummerkmale alleine wesentlich besser als diei#blgsmerkmale sind. Mit zwei
Kodebuichern ergibt sich zwar eine Verbesserung gegerd@restatischen Merkmalen alleine,
jedoch ist das Experiment neinemgemeinsamen Kodebuch deutlich besser.

Im Lehrbuch [Ace01, S.439 ff] wird beschrieben, dass diegebensweise mit mehreren
Kodebuichern fur verschiedene Merkmaltypen zur sigmifika Verminderung der Wortfehlerra-
te um Uber 10 % (relativ) fuhrt. Dabei bezieht sich der Awof das Spracherkennungssystem
SPHINX. Wiederum werden die verschiedene MerkmalsartenEnergie, cepstrale Merkmale,
die ersten Ableitungen und die zweiten Ableitungen als baagig angenommen. Der Ansatz
wird dort kurz formalisiert. Die Wahrscheinlichkeit, dassZustand; der komplette Merkmal-
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vektor ¢ ausgegeben wird, wird wie in Gleichung 3.6 angegeben beetcAuch eine Formel
zur Kodebuchneuschatzung wird aquivalent zu GleichuBg@fgefuhrt.

Eine Erweiterung des Ansatzes mit mehreren Kodebuicheaiis zusatzliche Gewichtung
der einzelnen Datenstrome= 1, 2, ..., N mit Gewichtenv,, (Kodebuchexponenten)

N

bi(e) = [ ] bileren n)™ (3.7)

n=1

Fur die logarithmierte Wahrscheinlichkeiten gilt

N
—2Inbi(c) = =23 ayInbj(Crei ). (3.8)

n=1
Im Artikel [Rog94] wird dieser Ansatz beschrieben und esdeerdie Einschrankungeh <
a, <1lund)’ «, = 1gefordert. In einem Referenzsystem werden die Gewichitstéilische
Merkmale mit0.55 und fur dynamische Merkmale miit45 initialisiert. Nun werden in [Rog94]
individuelle Gewichtev, (i) fur verschiedene HMM-Zustanderainiert, da verschiedene Laute
wohl die einzelnen Kodebiicher in unterschiedlicher Weeglinstigen. So konnte die Wortfeh-
lerrate um 20 % (relativ) reduziert werden.

Im Spracherkennungssystem SPHINX, das an der Carnegieméhiversity in Pittsburgh,
USA, entwickelt wurde, ist auch ein Multi-Kodebuch-Ansatzegriert. In Sphinx-Il [Hua93]
werden drei Kodebiicher verwendet: eines fur 12 statiddébekmale, eines fur 12 Differen-
zen Uber 40 ms und ein drittes mit Energie und deren Ablgit@pater wird das System mit
einem vierten Kodebuch mit Differenzen zweiter Ordnungaery; die zweite Ableitung der
Energie wird vom dann dreidimensionalen Energiekodebuzbugt. Die Kodebuchparameter
werden gemeinsam mit den HMM-Parametern neu geschataje(ovarianzmatrix der Ener-
gie bleibt konstant. Erste Untersuchungen mit der Implegatem des semikontinuierliche HMM
im SPHINX-System werden in [Hua90] beschrieben. Es werdehrere Kodebuicher fur ver-
schiedene Merkmaltypen benutzt.

Die Untersuchungen in [Hua91] beziehen sich auch auf dasligRISystem. Die dy-
namischen Merkmale (Differenzen der statischen Merkmalefden hier Uber verschiedene
Zeitauflosungen berechnet. Zunachst werden Differeiiben40 ms und tiber 80 ms Zeitfenster
von separaten Kodebiichern quantisiert. Die Erkennutegsk@®nnen aber nicht signifikant ver-
bessert werden, da die Unabhanggigkeitsannahme zwisehischiedenen Merkmaltypen nun
verletzt ist. Werden die beiden verschiedenen Differemkmale aber gemeinsam von einem
Kodebuch erzeugt, kann die Erkennungsrate verbesserewellle Kovarianzmatrizen sind in
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diesen Untersuchungen Diagonalmatrizen.

In [Ste02] werden in jedem Zustand parallel mit einem Pho#gkenner und einem Wort-
Erkenner die Ausgabewahrscheinlichkeiten berechnetbBigen Kodebtuicher werden mit Ko-
debuchexponenten gewichtet.

In vielen weiteren Veroffentlichungen stof3t man auf denweis, dass verschiedene Ko-
debtcher fur verschiedene Datenstrome verwendet wealae dass speziell Untersuchungen
in diesem Gebiet unternommen werden (z.B. [Wil97]).

Nachdem in diesem Abschnitt verschiedene Kodebuichenfiarschiedliche Merkmaltypen
diskutiert wurden, werden im folgenden Abschnitt Kodéteércfur verschiedene Lautoberklas-
sen betrachtet.

3.2 Getrennte Behandlung verschiedener Lautoberklassen

Eine weitere Moglichkeit, durch Bereitstellung mehrek@debiicher einen Schritt vom semi-
kontinuierlichen HMM hin zum kontinuierlichen HMM zu maamend gleichzeitig die Anzahl
der zu schatzenden Parameter nur maf3voll zu erhdheninvdrdsem Kapitel diskutiert. Es wer-
den verschiedene Kodebuicher fur verschiedene Lautlassdn bereitgestellt. Wieder verspricht
man sich durch wenig Mehraufwand geringere FehlerratereinSgpracherkennung. Zunachst
wird der Ansatz allgemein erlautert und dann verschieddmiche Arbeiten aus der Literatur
vorgestellt.

3.2.1 \Vorgehensweise

Semikontinuierliche HMM (SCHMM) werden auch aled mixture modelbezeichnet. Von al-
len Zustanden wird dasselbe Kodebuch geteilt. Als Kodelaezeichnen wir eine Gaul3sche
Mischungsverteilung aus Normalverteilungenk Klassen). Von der Verteilungsfunktion wird
nun wieder — anders als im letzten Abschnitt — der gesamtémitaiektor erzeugt. Betrachten
wir nun ein HMM mit V Kodebiichern, wobei das erste Kodebu¢hKlassen besitzt und die an-
deren Kodebuchek,, — K,,_; Klassen{ € {2, 3, ..., N}). Wir kdbnnen nun alle Kodebucher zu
einem einzigen mik’ = Ky Klassen zusammenfassen. Will man danach wieder ein begtgnm
Kodebuch betrachten, so muss man z.B. in eine Tabelle nalelgen, welche Kodebuchkompo-
nenten benotigt werden.

Generell gibt es zwei Extrema, wie die einzelnen Komporredes Kodebuches an die ver-
schiedenen HMM-Zustande gebunden werden konngimng’): Beim SCHMM werden alle
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gemeinsames Kodebuch

Bild 3.2: Beliebige Bindungen zwischen Zustanden und Kedéklassen bei HMM mit mehre-
ren Kodebuichern

Komponenten von allen Zustanden geteilt und beim kongiichen HMM ist jede Kompo-
nente nur an genau einen Zustand gebunden. Dazwischenlsnauwach beliebige Bindungen
moglich. Jeder Zustand benotigt nun eine beliebige Terilge der Mischungskomponenten fur
sein individuelles Kodebuch. Skizziert ist dieser Ansatabbildung 3.2. Es kann auftreten, dass
zwei Mischungskomponenten tUbereinander liegen und iSlkailierung identisch sind. Dann
liegt Redundanz vor, denn die Skalierungen werden durdiazdsspezifische Gewichtg, (vgl.
Abbildung 2.5 Abschnitt 2.3.4) vorgenommen. In diesem katinen die beiden Komponenten
verschmolzen werden. Andere Komponenten hingegen sinehauviele Zustande gebunden und
konnen geteilt werden, um die Verteilungsfunktion feimemodellieren. Hinweise zur Umset-
zung diesetlberlegungen werden im anschlieBenden Literaturabsaegeben.

In dieser Diplomarbeit wird untersucht, ob die Wortakkbeat des Spracherkenners erhoht
werden kann, wenn man unterschiedliche Kodebucher figchéedene Lautoberklassen imple-
mentiert. Jede Mischungsverteilungskomponente wird@lswon Zustanden einer bestimmten
Lautoberklasse geteilt. Die Kodebiicher unterschiedlitlautoberklassen sind disjunkt, mogli-
che Redundanz wird also nicht gepruft. Da Merkmalvektaenselben Lautoberklasse im Merk-
malraum nahe beieinanderliegen und von Merkmalvektorderan Klassen moglichst getrennt
sind, werden aber auch die Mittelwerte der Normalvertgjamdesselben Kodebuches inner-
halb eines stark begrenzten Bereiches liegen. In Abbil@iBgverden drei Kodebucher flr drei
verschiedene Lautoberklassen im zweidimensionalen Malriawm veranschaulicht.
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Bild 3.3: Drei Kodebiicher fur verschiedene Lautobergtasmit je drei Normalverteilungskom-
ponenten

Um initiale Kodebiicher fur die einzelnen Oberklassen erebhnen, benotigt man eine eti-
kettierte Stichprobe, d.h. fur jedes Kurzzeitanalyssfenmuss die Klassenzugehorigkeit be-
kannt sein. In die Dichteberechnung fur ein Kodebuch gehardie Merkmalvektoren der je-
weiligen Oberklasse ein. Die Beschriftung erfolgt dateénigben: Zunachst wird ein Erkenner
wie in Abschnitt 4.3 beschrieben trainiert. Dabei werdegeaomanntdlb-Dateienerzeugt (siehe
Abschnitt 4.3.1). Sie beinhalten die wahrscheinlichststZndsfolge im HMM fur eine bestimm-
te Trainingsaul3erung. Die Anzahl der durchlaufenenaha ist stets identisch mit der Lange
derAuRerung in Kurzzeitanalysefenstern, was wiederum demAhder Merkmalvektoren ent-
spricht. So erhalt man fur jeden Vektor seine geschatiesenzugehorigkeit. Dies geschieht
im ISADORA-System (siehe Abschnitt 4.3) mit dem Prograinami nat e.

Das Vorgehen in diesem Abschnitt entspricht einer dewghdérhohung der Anzahl von Ko-
debuchklassen und gleichzeitigem Nullsetzen einer Mitlzan Klassengewichtea;;,. Durch
zusatzliches Einfliel3en von Wissen uber die Verteilumganer Lautoberklassen im Merkmal-
raum erhofft man sich bessere Erkennungsraten.

Ein ahnliches Verfahren wurde am LME schon untersucht B T@amit beginnt der Litera-
turtiberblick im nachfolgenden Abschnitt.
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3.2.2 Literaturtberblick

In der Literatur gibt es zahlreiche Ansatze, separate Kodeer fur bestimmte Gruppen von
Zustanden zu berechnen. Oft werden einzelne Komponeetefatieblicher wieder verschmol-
zen.

In [ST95, S.322f] werden Experimente mit einem phonetiachiBschungsverteilungsko-
debuch beschrieben. Dazu werden fur verschieden Lautelsndiner etikettierten Stichprobe
eigene Kodebiicher mit drei, funf oder zehn Klassen bereiciDie Etikettierung erfolgt da-
tengetrieben wie im letzten Abschnitt beschrieben. Die éicther werden zu einem grof3en
Kodebuch vereinigtAhnliche Normalverteilungskomponenten der verschiedegedebiicher
werden verschmolzen, um die Gesamtzahl der Dichten zu ie@nz So kann die Erkennungs-
rate gegenuber einem Kodebuch, das mit dem LBG-Algoriteraeugt wurde, deutlich ver-
bessert werden. Diese Vorgehensweise ist auch im ISADOYste8 (siehe Abschnitt 4.3) im-
plementiert. Allen HMM-Zustanden stehen bei diesem Ansaimtliche Kodebuchklassen zur
Verfugung.

Dastied mixture modeivird in [Wil97] verallgemeinert. Beim SCHMM werden nach je-
der Kodebuchneuschatzung im Zustgriéindungen zu Kodebuchkomponenten mit kleingm
(vgl. Abbildung 2.5) entfernt. Dabei bleibt die Summe detmiberticksichtigten;; unter einem
Schwellwert. Alle anderen Gewichtg, mussen wieder normalisiert werden. Anschliel3end wer-
den Normalverteilungskomponenten, die an sehr vieleafwgi gebunden sind, in zwei Klassen
geteilt. Dazu werden Mittelwertvektor und Kovarianzmattieser Klasse separat fur jeden Zu-
stand neu berechnet. Die einzelnen Normalverteilungedevedann wieder durch Mittelung so
zu zwei Gruppen zusammengefasst, dass die Trainingssequemaximaler Wahrscheinlich-
keit erzeugt wird. Ein resultierendes HMM mit 400 Kodebuaimponenten und durchschnittlich
20 Bindungen pro Zustand ist besser und schneller als dagei@rssystem, ein SCHMM mit
200 Kodebuchklassen (und 200 Bindungen pro Zustand).

Ein anderer Ansatz wird in [Dig96] beschrieben. Dort werdeilmengen von HMM-
Zustanden mit gemeinsamen Mischungskomponenten gedtiolt Menge von Normalvertei-
lungen, die von einer solchen Zustandsmenge geteilt wigdeilchnet man al&enon Zum
Festlegen dieseBenonewird ein Clustering - and - SplittingAlgorithmus beschrieben. Das
Zusammenfassen von Zustanden zu Clustern erfolgt, wen@utiahme der Entropie minimal
ist.

Im Artikel [You92] werden in Experimenten verschiedene HMMrameter ganz allgemein
von bestimmten Komponenten geteilt, z.B. die Kovarianzioen der Dichten oder die Mittel-
wertvektoren.
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Experimente und Ergebnisse zu den Verfahren aus diesenteKépdet man weiter unten.
Zuvor folgt nun noch ein Kapitel zur Beschreibung des Vehnsacfbaus und des Referenzsy-
stems.
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Kapitel 4

Versuchsaufbau und Referenzsystem

4.1 Die Stichprobe

Zur Durchfuhrung der Untersuchungen, die in diesem undfdigenden Kapiteln vorgestellt
werden, stehen zwei Stichproben mit Sprachdaten zur §erig: Primar wird die EVAR-
Stichprobe herangezogen; ausgewahlte Experimente werdgtzlich mit einer weiteren Stich-
probe durchgefiihrt, um den Einfluss von Storgerauschemiersuchen.

Bei der EVAR-Stichprobe handelt es sich um Anfragen veest#mer Personen in konti-
nuierlicher, frei gesprochener Sprache an das Zugfahlekunft-System am Lehrstuhl fur
Mustererkennung (LME). EVAR bedeutet “Erkennen, Verstebfentworten, Rickfragen” und
ist z.B. in [Gal98] beschrieben. Die gesamte Stichprobeasstf20673uRerungen, gemischt
aus Mikrophon- und Telefonaufnahmen. Bereits in der Shatigeit [Hac01] wurden alle Mi-
krophonaufnahmen bandpal3gefiltert, so dass sie nun kemmengwerten Frequenzanteile Uber
4000 Hz mehr enthalten. Aus allen dies&uRerungen in Telefonqualitat wurde zufallig eine
Teilmenge von insgesamt 7438 Satzen ausgewahlt, um @asrig und Testen zu beschleuni-
gen. Diese wurde in drei disjunkte Stichproben zerlegg dirainingsstichprobe bestehend aus
4999, eine Validierungsstichprobe aus 441, und eine Telspsobe aus 1998uRerungeh Ins-
gesamt entspricht dies etwa acht Stunden gesprocheneh8pfast alle vorkommenden Worter
sind Deutsch. Diese Stichprobe wird im folgenden mit ERDI#299 bezeichnet.

Die zweite Stichprobe ist VERBMOBLUTINY. Dazu wurden aus der VERBMOBIL-
Stichprobéin der Arbeit [Had02, S.41] 1880 Dateien ausgewahlt, dsg@samt etwa vier Stun-

1Es hat keinerlei Bedeutung, dass die GroRe der Stichproioaihetwa 5000 bzw. 2000 betragt (Durch einen
Fehler zu Beginn der Studienarbeit sind drei gefilterte Rateerloren gegangen).
2http://verbmobil.dfki.de
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den Sprache enthalten. Die Dateien beinhalten Gesprash®erminvereinbarung; didufRe-
rungen sind deutlich langer als jene Anfragen zur Zuganiko der EVAR-Stichprobe. Die
Trainingsstichprobe von VERBMOBIIOINY besteht aus 940 Dateien, die Validierungsstich-
probe aus 94 und die Teststichprobe aus 846 Dateien. Es wdrd& ERBMOBIL Daten-CDs
Nr.1 und Nr.2 herangezogen.

In den Experimenten mit VERBMOBIITINY wird das Sprachmodeltles Erkenners mit
einer grolleren Menge von etwa 29.5 Stunden Sprache ttaiDiese grol3ere Teilmenge der
Verbmobil-Stichprobe ist in [Had02, S.40f] beschrieben.

Zum Testen verwenden wir jedoch nicht die Testmenge aus \REBRBIL _TINY. In der
Mudigkeitsstichprob&[Had02, S.19ff] wurden in Aufnahme 6 bis 9 Texte von der VERBM
BIL Daten-CD Nr.1 gesprochen. Wir betrachten hier die Abima 6 und 7, mit einer Lange
von etwa 8000 Wortern. Die Aufnahme erfolgte sowohl mieemNahbesprechungsmikrophon
als auch mit verschiedenen Raummikrophonen. Die Aufzeiochan der Raummikrophone sind
verhallt. Wir betrachten in dieser Arbeit nur das Mikrophdmmmer 7, das direkt dem Sprecher
gegeniuber angebracht war[Had02, S.23]. Im nachstentéaperden verschiedene Erkenner
mit VERBMOBIL _TINY trainiert und anschliel3end separat auf den beidertaben mit und
ohne Hall getestet. So kann untersucht werden, inwiefexnndder Diplomarbeit entwickelten
Verfahren, gegenuiber Storeinflussen wie Hall robust simd ob die Ergebnisse auch in einem
weiteren Anwendungsgebiet gultig sind.

4.2 Bewertung

Bevor im nachsten Abschnitt die Vorgehensweise zum Tesiiees 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 efiingf. w;,,, bezeichnet die An-
zahl solcher Einfugungen (enginsertiong.

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

3Die Probanden waren eine ganze Nacht lang wach. Es wurdenp8iben in verschiedenen Miidigkeits-
zustanden aufgenommen.
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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 Waorter. Dann definiert mavaliakkuratheit

WA= <1 _ Woubs T Wins wdel) - 100% (4.2)

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

W = (1 - w) - 100% (4.2)

wges
Ein Spracherkenner wird zunachst mit der Trainingsstiche trainiert und anschlie3end die
Wortakkuratheit auf der Teststichprobe berechnet.

4.3 Training und Test

Nachdem ein Erkenner oft tagelang trainiert wdrdkann er in Echtzeit getestet werden. Das
Training erfolgt mit dem HMM-basierten Mustererkennungtem ISADORA und wird im fol-
genden beschrieben. Das Testen mit demBEAM-Erkenner wird anschliel3end erlautert.

4.3.1 Training mit ISADORA

In diesem Abschnitt wird das Training mit dem Mustererkamgssystem ISADORA, das am
LME entwickelt wurde, erlautert. Eine Beschreibung deeSystems findet man in [ST95,
S.271ff.] bzw in [ST93b]. Eine schematische DarstellungizAbbildung 4.1. Fur die Stich-
probe liegt eine Verschriftung aller Sprachdateien vowisalie phonetische Transkription der
2640 Worter des verwendeten Wortschatzes. Alle Laute uma/drbalien (Gerausche wie z.B.
Husten) sind wiederum in ihre subphonemischen Untereiaheerteilt.

4Gearbeitet wurde an Intel Pentium-lll Rechnern mit 600 bz®0 MHz Prozessoren. Das gesamte Training
eines Erkenners dauert etwa 4 Tage, wenn die Rechner &gsiigleich von Studenten zum Arbeiten genutzt
werden. Auch bei Benutzung mehrerer Rechner war also diar®eahl der durchfuhrbaren Experimente sehr
eingeschrankt.
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Bild 4.1: Architektur des ISADORA-Systems, aus [ST95, 9]27

Das ISADORA-System basiert atdkursiven Markov Modelle(RMM), speziellen HMM,
deren Zustande auch komplex sein durfen und wieder aus Higdtehen. Es entsteht ein Netz-
werk, in dem die Worter und die phonetischen Einheitenniaie der Wortebene hintereinander
oder parallel fur Alternativen und Spezialisierungenciadtet werden kdonnen.

Im folgenden wird beschrieben, welche Programme beim rrgitler Reihe nach aufgerufen
werden. Dann wird das Vorgehen beim Training, wie es in detddnarbeit erfolgt, erklart.

Aus den Sprachsignalen der Trainings- und Validierungsptobe werden zunachst Merk-
malvektoren berechnet. Mit dem Progranfirax3_1maus der Studienarbeit [HacO1] werden
als statische Merkmale die Kurzzeitenergie sowie 11 Megisream-Merkmale berechnet und
als dynamische Merkmale deren 12 erste Ableitungen. DikiMalberechnung erfolgt wie in
Abschnitt 2.2.1 beschrieben. Die Breite des Kurzzeitasefnsters betragt 10 ms. Die 12 Ablei-
tungen werden aus einem Zeitfenster von 50 ms mit Hilfe dgré&sionsgeraden approximiert;
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in einzelnen Experimenten in Kapitel 5 werden aus vers@med Zeitfenstern je 12 Ableitungen
berechnet.

Das Programnvgd berechnet ein initiales Kodebuendial.cch.raw mit bui | dnvk wird
daraus ein Normalverteilungsklassifikatrdial.cchgebaut. Danach werden die Merkmalvek-
toren mitgausseq quantisiert. Wie bereits im Abschnitt 2.3.4 beschriebeinrf'man einen
Schwellwert®) ein. Dann werden fur jeden Merkmalvektor nur diejenigeadsken betrachtet, de-
ren WahrscheinlichkeiP(c;|k; = k) um hochstens-2 - inf schlechter ist als die bestbewertete
Klasse. Bei grol3erfawerden also weniger Klassen beriicksichtigt; alle besiatkigten Klassen
samt ihrer Bewertung werden in eir@rg-Dateigespeichert.

Der initializer mit Option -u dient zur uniformen Initialisierung des HMM-
Netzwerkeserdial.apn Die Gewichtungerr;;, aus Abbildung 2.5 werden bé{ Klassen alle
auf1/K gesetzt. Nun kdnnen mit detir ai ner die hib-Dateienerzeugt werden, die fir jede
AuRerung der Stichprobe die wahrscheinlichste Zustatgistngeben.

Nach einer erneuten vollstandigen Initialisierung desMiMetzwerk mitdem ni ti al i -
zer werden die HMM-Parameter mit detir ai ner trainiert. Das Kodebuch bleibt konstant.
Dazu wird der Baum-Welch-Algorithmus aus Kapitel 2 heramoggen. Trainiert wird 10 Itera-
tionen lang; Protokolliert wird nach jeder Iteration diev@etung

y _ — I P(Cou| HMM)
T

Die Wahrscheinlichkei’(C,.,| H M M) der Folge von Merkmalvektorefy,,, aus der Validie-

rungsstichprobe sollte dabei moglichst grof3 und damiGksamtterm moglichst klein werden.

T ist die Lange deAuRerung.

. 4.3)

Nun wiederholen sich die folgenden Schritte.

1. Neuschatzen des Kodebuches mit demai ner und anschliel3ende Vektorquantisierung
(Berechnung desvg-Dateieh

2. Initialisierung des HMM-Netzwerks (i ti al i zer).

3. 10 Iterationen Baum-Welch-Training der HMM-Parametér iemt r ai ner und Be-
rechnung vorb

4. Berechnung der wahrscheinlichsten Zustandsfditie[@ateier) mit demt r ai ner .

5. Initialisierung des HMM-Netzwerks mittib-Daten ( ni ti al i zer).
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Bild 4.2: Konvergenz der Bewerturigoeim Training

6. 10 Iterationen Baum-Welch-Training der HMM-Parameteat ciem t r ai ner und Be-
rechnung vorb

Trainiert wird nun, bis die Bewertunfy auf der Validierungsstichprobe konvergiert. Dazu
wird die Schleife mit Punkten 1-6 in den Experimenten 10 maberholt. Den zeitlichen Verlauf
der Bewertung zeigt Abbildung 4.2. Die lokalen Maxima resultieren aus Meuinitialisierung
nach jeweils zehn Baum-Welch-Iterationen. Deutlich zueseist die Konvergenz der relativen
Minima. Die Abbildung zeigt das Training des Referenzaystemit dem die Experimente aus
der folgenden Kapiteln verglichen werden.

Der Wert, gegen dehkonvergiert, sagt jedoch noch nichts tiber die Giite desrirérs aus.
Erst die Wortakkuratheit, die auf der Teststichprobe Hametwird, gibt dariiber Auskunft.

4.3.2 Test mit LRBEAM-Erkenner

Nach dem Training eines Spracherkenners wird dieser mérein den Trainings- und Vali-
dierungsdaten disjunkten Teststichprobe getestet. [@sshgeht mit dem Programhr _beam
Zusatzlich zu den im Training berechneten Daten wie dem HM@tzwerkerdial.apnund dem
Kodebucherdial.cchwird nun ein Sprachmodell verwendet. Ausgegeben werdendieaer-
kannten Satze in Textform. Diese vergleicht das SKexpal uat e. pl mit der Verschriftung
der Teststichprobe und berechnet daraus die Wortakkut.athe
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Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.00000001 75.6
0.00001 75.7
0.0005 75.8
0.01 76.1
0.1 78.3
0.2 78.7
0.5 78.0
0.7 78.1
0.9 77.4
Teststichprobe 0.0005 73.5
0.2 74.4

Tabelle 4.1: Variation voA,.,; und resultierende Wortakkuratheit beim Referenzsysten2 5@
Klassen

Das Ergebnis des Referenzsystems, dessen Training Abgi#la zeigt, betragt 73.5% Wor-
takkuratheit bzw. 79.6% Wortkorrektheit. Genauere Unielnsingen des Referenzsystems findet
man im nachsten Abschnitt.

4.4 Untersuchung des Referenzsystems

Im folgenden wird das Referenzsystem untersucht und gfepriviefern sich einzelne Parame-
tereinstellungen auf die Erkennungsraten auswirken. Darden verschiedene Erkenner trai-
niert, die auf semikontinuierlichen HMM mit nur einem Kodelh basieren.

Die Parameter, die untersucht werden, sind die Anzahl deteKochklassen, sowie der
Schwellwertd (vgl. Abschnitt 2.3.4). Bei der Vektorquantisierung weardeir diejenigen Klas-
sen betrachtet, deren Bewertung um hochstehgné von der bestbewerteten Klasse abweicht.
Bei groRemd werden also wegen der Logarithmierung weniger Klasseodisichtigt. Man
unterscheidet zwischéh,.;, in der Trainingsphase urtt}.; in der Testphase. Die Auswirkung
von ¢ auf die Wortakkuratheit des Erkenners wird deshalb untétsula in Experimenten mit
verschiedenen Kodebiichern wohl verschiedene Schweédwerwendet werden missen. Die
durchschnittliche Anzahl von beriicksichtigten Klasselhaine sinnvolle Grol3e haben.

Ublicherweise werden 12 statische Merkmale und 12 dyndmaisterkmale berechnet und
ein Kodebuch aus 256 24-dimensionalen Normalverteilumgschatzt. Der Schwellwert beim
Training betragt,, .., = 0.01 und der beim Testef}.,; = 0.0005. Eine Veranderung Vvo#,..;,
wirkt sich kaum erkennbar auf die Wortakkuratheit aus, wadddr das Variieren vofy..;. Dazu
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Anzahl von Klassen

6 | | | | | |
4 6
Kodebuch

Bild 4.3: Durchschnittliche Anzahl von Klassen mit Bewerguunter einer Schwelle mit initia-
lem Kodebuch (0) und den zehn Neuschatzungen im Refersiersy

werden nach der Trainingsphase mit dem beamErkenner auf der Validierungsstichprobe
verschiedenen Werten vep.,; getestet (siehe Tabelle 4.1). Als optimaler Wert wigd;, = 0.2
gefunden. Mit dieser Einstellung wird auf der Teststiclygreine Wortakkuratheit von 74.41 %
erzielt, ein Prozentpunkt mehr als mit der Standardeilstgl,.., = 0.0005. Da bei groRerem
0 weniger Klassen beriicksichtigt werden, gewinnen wir dufie Wahl vord,.,; = 0.2 zudem
einen zeitlichen Vorteil. Auf der Validierungsstichproeghalten wir einen Echtzeitfaktor von
EFF = 1.1flr 6., = 0.0005 sowieEZF = 0.9 fur 6., = 0.2.

Der Erkenner mit diesen Einstellungen dient von nun ab isati@rbeit als Referenzsystem.
Ziel aller weiteren Experimente ist es, eine Wortakkurgithen mehr als 74.4 % zu erzielen.
Dieses Referenzsystem ist, da in der Zwischenzeit einigeergeOptimierungen des Erkenners
eingefuhrt wurden, besser als jenes in der Studienatdad(1]. Der Schwellwert beim Training
0srain = 0.01 ist so gewahlt, dass im Durchschnitt 14 Klassen gleiclizbdtrachtet werden. Bei
einem verbesserten neugeschatzten Kodebuch werdealdattiibei gleichem,,..;,, nur noch 8
Klassen betrachtet (vgl. Abbildung 4.3).

Nun wird ein Erkenner mit 512 Klassen trainiert, um zu unieren, ob das alleinige
Erhohen der Klassenzahl bei HMM mit einem Kodebuch zu \i&sbrungen fuhrt. Wieder wird
auf der Validierungsstichprobe ein optimaler Schwellvgri gesucht (siehe Tabelle 4.2). Die-
ser betragt auch hier 0.2. Die erzielte Wortakkurathditleun Teststichprobe ist mid.5 % nicht
verbessert worden. Der deutliche Mehraufwand beim Trgifohnt sich also nicht.

Von Interesse fur die nachfolgenden Untersuchungendiefitich die Erkennungsleistung,
wenn man entweder nur die 12 statischen oder nur die 12 dgcaen Merkmale berticksich-
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Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.00000001] 77.4
0.00001 77.5
0.0005 77.4
0.01 76.7
0.1 78.0
0.2 78.2
0.5 77.9
0.7 77.2
0.9 76.0
Teststichprobe 0.2 74.5

Tabelle 4.2: Variation vof,..; und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit 51&sKén

Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.00000001 67.2

0.0005 67.2

0.01 67.3

0.1 67.7

0.2 67.4

0.5 67.6

0.7 66.5
Teststichprobe 0.1 63.7

Tabelle 4.3: Variation vod,..; und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit 25&sKI|
sen, der nur die 18tatischerMerkmale verwendet

tigt. Dazu werden 2 Erkenner trainiert, deren Kodebicher jaweils 256 12-dimensionalen
Normalverteilungsdichten modelliert sind. Ein optimates; liegt jeweils bei 0.1. Im Experi-
ment mit dynamischen Merkmalen wurde ein geringfiigig eesssbei 0.7 gefunden. Die Wor-
takkuratheit auf der Teststichprobe ist erwartungsgenédiger als bei den Experimenten mit
24-dimensionalen Merkmalvektoren. Sie liegt fur dieistdten Merkmale bei 63.7 % und fur die
dynamischen Merkmale bei 65.6 % (siehe Tabellen 4.3 und Biggntlich hatte man erwartet,
dass die statischen Merkmale besser abschneiden (vgl5[$I324f], was bei der herangezo-
genen Stichprobe aber anscheinend nicht zutrifft. Spracchelefonqualitat ist verrauschter; die
dynamischen Merkmale sind gegen Storeinflusse wenig@tlign Ferner ist dies das einzige
Experiment, in dem die Ergebnisse auf der Teststichprobsdnesind, als die auf der Validie-
rungsstichprobe. Freilich ist aber die Teststichprobgraund ihrer Grof3e aussagekraftiger.

Bei gleichemé,,.;, = 0.01 wie oben werden bei diesen Experimenten nach der zehnten
Neuschatzung des Kodebuches immer noch 20 alternatiws&itebetrachtet; beim initialen Ko-



60 KAPITEL 4. VERSUCHSAUFBAU UND REFERENZSYSTEM

Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.00000001 63.9
0.0005 64.1
0.01 64.3
0.1 65.3
0.2 65.0
0.5 64.9
0.7 65.5
0.9 64.5
Teststichprobe 0.1 65.6
0.7 65.6

Tabelle 4.4: Variation vod,..; und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit 25&sKI
sen, der nur die 1dynamischeMerkmale verwendet

debuch sind es weitaus mehr. Grund dafur ist wohl, dass &l eines bestimmten Typs we-
niger scharf trennbar sind, als nach Hinzunahme weiter@éeran Merkmaltypen. Ein grol3eres
0:rqin kann das Training hier sicherlich beschleunigen ohne Is&btEinbriiche in den Erken-
nungsraten zu verursachen.

Nachdem in diesem Kapitel die Vorgehensweise beim Traniend Testen von Spracher-
kennern mit dem ISADORA-System erlautert wurde und diei@lktn Erkennungsraten unter-
sucht wurden, folgen nun die Kapitel zu den Experimentermmeitreren Kodebuichern.



Kapitel 5

Kodebucher fur verschiedene
Merkmaltypen

Eine Teilaufgabe der Diplomarbeitist es, den Spracheresmzu erweitern, dass mit mehreren
Kodebuichern fur verschiedene Typen von Merkmalvekt@rearbeitet wird. In Abschnitt 3.1
wurde die Idee bereits ausfuhrlich motiviert und ein Lateriiberblick gegeben.

Im folgenden wird zunachst die genaue Vorgehensweisébeben. Danach werden in zwei
Kapiteln getrennt zuerst Ergebnisse von Experimenten wei Kodebiichern fur statische und
dynamische Merkmale diskutiert, und anschlieBend Amrsatit mehr als zwei Kodebiichern
untersucht. Das dritte Kodebuch dient einmal zum Quamnésider Energiemerkmale, einmal fur
die zweite Ableitung der statischen Merkmale und zuleiztAbleitungen in unterschiedlichen
Zeitauflosungen. Alle Experimente werden mit der Sticbpr&RDIAL 4999 durchgefiuhrt. Es
folgt ein Abschnitt mit Experimenten auf der VERBMOBILINY Stichprobe, in denen die
Robustheit gegenuber Hall untersucht wird. Am Ende dest&lspvird eine Zusammenfassung
wichtiger Experimente gegeben.

5.1 Vorgehensweise

In diesem Kapitel sind Experimente mit verschiedenen Kddkbrn fur unterschiedliche Merk-
maltypen zusammengefasst. Wie bereits in Abschnitt 3kutest, ist dieser Ansatz ein Schritt
vom semikontinuierlichen HMM hin zum kontinuierlichen HMNWlan erwartet also bessere
Erkennungsraten.

Es wird die statistische Unabhangigkeit der Teilvektatgn undcg,, des Merkmalvektors
c aus statischen und dynamischen Merkmalen angenommen. &ieséeinlichkeit; (c), dass

61
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c im HMM-Zustand; ausgegeben wird, errechnet sich als Produkt der Wahrdiciindigiten,
dass der statische und der dynamische Teilvektor getrelsgegeben werden.

bj(€) = bj(Cstat, Cayn) = bj(Cstar) - bj(Cayn) (5.1)

Werden die einzelnen Kodebucher mit Kodebuchexponemnignund o, gewichtet, so ergibt
sich aus den Gleichungen 3.2 und 3.7 als Ausgabewahrsicindigit des Vektore:

Qdyn

K Astat Ko
bj(c) = < Z Cjkstar * P(cstat‘kstat>> : Z Cikayn P (Cayn|Kayn) (5.2)
kstat=1 kdyn:Kl‘f'l

Dabei seien die Klassen im Kodebuch fur die statischen Mat& mitk,,, € {1,2,..., K}
und die Klassen im Kodebuch fir dynamische Merkmaleipjt € {K; + 1, K + 2, ..., K}
bezeichnet. Ein statischer Merkmalvektor wird von der Kmdsnklasse:,,,; mit der Dichte
P(cstat|kstat) €rzeugt, die dazugehorigen Ableitungen von einer Klagsemit P(cayn|kayn)-
Der Ansatz lasst sich unschwer fi¥r Kodebiicher verallgemeinern:

N Kn (e 7% N
bj(c) = H (Z CjkP(cTeil n|k)> - H P(CTeil n|j)04n (53)

n=1 \k=1

Das Vorgehen mit Kodebuchexponenten ist rein heurist@rden alle Kodebuchexponen-
ten auf Eins gesetzt, so ergibt sich der mathematisch kernekgewichtete Fall. Weist man
einem Exponenten den Wert Null zu, so wird der betroffenetdfé&il ganz vernachlassigt.
Der Faktor im Produkt wird dann konstant Eins und das Kodelladurch “abgeschaltet”. In
[Rog94] werden die Einschrankufig< «,, < 1und)_ «, = 1 gefordert, da es sich sonst bei
b;(c) nicht um Wahrscheinlichkeiten handle. Dieses Auffassuind im der vorliegenden Arbeit
jedoch als nicht relevant erachtet. Das Vorgehen, die Bfahktionen zu verzerren, ist ohnehin
rein heuristisch und nicht mathematisch fundiert. Durclpdhenten kleiner Eins werden die
Wahrscheinlichkeitswerte angehoben und zwar umso stgek&leiner die«; werden. Durch
Kodebuchexponenten grol3er eins werden die Wahrscheheliiswerte vermindert. Beispiele
der FunktionernP(cz.i; »|7)® sind in Abbildung 5.1 gezeichnet.

Es ist zu beachten, dass beim Produkt mehrerer Wahrsdatéialien dasjenige Kodebuch,
das fur das unwichtigste gehalten wird, mit dem kleinstepdenteny gewichtet wird. Beim
Kodebuchexponentem = 0.3 beispielsweise werden die stark unterschiedlichen Wakmse
lichkeitswerte0.4 und 0.8 auf die Werte).76 und0.94 abgebildet und liegen anschlielRend deut-
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Bild 5.1: Beispiele fur die Funktiop = x“ fur verschiedene Kodebuchexponentemie durch-
gezogene Linie ist die Identitgt= x

lich naher zusammen. Die Gesamtwahrscheinlichkeit hdagn starker von den anderen Ko-
debiichern ab. Abbildung 5.2 zeigt die Funktigh? - y*7. Sie hangt im Bereich > 0.2 vor
allem vony ab. Im Extremfall ist ein Kodebuchexponent gleich Eins. Danrd dieses Kode-
buch fur ganzlich unwichtig gehalten; es bleibt unb&sichtigt.

Liegt nur ein einzelnes Kodebuch vor, so resultiert ausreikiinen Kodebuchexponen-
ten lediglich eine Anhebung aller Wahrscheinlichkeiteeeba in der Dekodierungsphase der
Spracherkennung die Suche nach der optimalen Wortfolgehdeine Strahlsuche beschleunigt
wird, bedeutet eine Anhebung der Wahrscheinlichkeitsaveirie VergroRerung der Strahlbreite
und eine Verlangsamung des Dekodierungsprozesses. Daalies®feinlichkeiten nichtlinear
verzerrt werden, bedeutet eine auf diesem Wege erzwungireren Strahlbreite jedoch nicht
zwingend eine Verbesserung der Erkennungsraten.

Wir betrachten nun wieder HMM mit mehreren Kodebiichernrd®a alle Kodebuchexpo-
nenten so verandert, dass das Verhaltnis untereinareieh dpleibt, entspricht auch dies wohl
nur einer Veranderung der Strahlbreite. Da zudem sehregod@r sehr kleine Exponenter)
die Wahrscheinlichkeiten sehr verzerren und folglich aast mehr als eine reine Gewichtung
der Kodebuicher verursachen, bleibt der Suchraum nachaletn«,, beschrankt. Die Experi-
mente in den folgenden Kapiteln zeigen, dass Were«,, < 1 sinnvoll sind. In Untersuchun-
gen mit vielen Kodebiichern potenzieren sich allerdingkdmbinatorischen Moglichkeiten, so
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Bild 5.2: Die Funktionz®3 - /%7

dass eine exhaustive Gittersuche bald nicht mehr moggichn dieser Arbeit wird also nach
suboptimalen Gewichtem, gesucht, um zu zeigen, dass verschiedene Ansatze mit reelye-
wichteten Kodebuichern Verbesserungen in der Erkennategsrit sich bringen. Die einzelnen
Untersuchungen sind in den nachfolgenden Abschnitterhbieben.

5.2 Experimente mit zwei Kodeblchern

In diesem Abschnitt werden Experimente mit zwei Kodebuach@ér statische und dynamische
Merkmale durchgefuhrt. In ersten Untersuchungen werdeKadebuchexponenten fur die Test-
phase optimiert. AnschlieRend wird fur das beste Ergedni®ptimaler Schwellwert zur Vek-
torquantisierung gesucht. Im Abschnitt danach werdenrifr&emit verschiedener Anzahl an
Kodebuchklassen getestet. In den letzten Unterabschmtégden die Kodebiicher bereits in
der Trainingsphase gewichtet. Optimale Ergebnisse au¥al@tierungsstichprobe sind in den
Tabellen detJbersichtlichkeit halbekursiv, optimale Ergebnisse auf der Teststichprégiege-
druckt.

5.2.1 Training ohne Gewichtung der Kodeblcher

In ersten Untersuchungen werden Experimente mit zwei Kiocledrn fur 12 statische Merk-
male (Energie und 11 Mel-Cepstrum Koeffizienten) und 12 dyisehe Merkmale (Ableitun-
gen der statischen) durchgefuhrt. Jedes Kodebuch hat [E23&h. Insgesamt werden also 256
12-dimensionale Normalverteilungen gelernt. Die Kodélexponenten,,,; und a4, werden
beide in der Trainingsphase auf Eins gesetzt. Der Schwetlkue Vektorquantisierung aus Ab-
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| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe |

Qlstat 0.10| 0.15| 0.20| 0.25] 0.30| 0.35| 0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.70
Qgyn 0.90| 0.85| 0.80| 0.75] 0.70| 0.65| 0.60| 0.55| 0.50| 0.45| 0.40| 0.30

[WAin% | 75.6] 76.6] 78.0] 77.7] 785 77.8] 78.1] 786 | 77.3] 78.0] 77.6] 75.2]

Tabelle 5.1: Testen des Erkenners mit der Validierunggstabe und verschiedenen Kodebuch-
exponenten fur statische und dynamische Merkmale. Sunematiebuchexponenten ist Eins.

schnitt 2.3.4 wird beim Training wie beim Referenzsystemdtant auf;,.;, = 0.01 gesetzt;
beim Testen wird die Standardeinstellung des Schwellw@éftg = 0.0005 beibehalten. Nach
einem Training mit 10 Kodebuchneuschatzungen wie in Abgth.3.1 beschrieben, wird der
Erkenner getestet. Die Erkennungsrate betragt 71.3 % Ve&.li2ste Ergebnis des optimierten
Referenzsystem mit 256 Klassen war 74.4 % WA. Mit gleicléiena = 0.0005 konnten im Refe-
renzsystem immerhin 73.5 % WA erzielt werden. Durch den #msat mehreren Kodebiichern
hat sich die Spracherkennung also zunachst verschléchter

Im folgenden werden nun verschiedene Kodebuchexponeateni@sten ausprobiert. Dabei
werden zuerst auf der Validierungsstichprobe optimale iGee oy, und ag,, gesucht. Mit
diesen optimalen Gewichten soll der Erkenner dann mit dguulkten Teststichprobe getestet
werden. Die Optimierung erfolgt alsocht auf der Teststichprobe; diese dient dazu, einen fertig
trainierten Erkenner mit festen Kodebuchexponenten zZgnesie soll reprasentativ sein, so
dass die Erkennungsraten fiir vergleichbAn®erungen gleich gut sind,

Tabelle 5.1 zeigt Wortakkuratheiten fir verschiedene iGlete mit der Einschrankung;.; +
aqy, = 1 auf der Validierungsstichprobe. Optimale Erkennungsratgeben sich fur das Paar
s = 0.3 und agy, = 0.7 sowie flrag, = 0.45 und oy, = 0.55. Veranschaulicht sind
die erzielten Wortakkuratheiten auch in Abbildung 5.3. Brgebnisse auf der Teststichprobe
werden weiter unten diskutiert (Tabelle 5.4).

In einem optimalen Fall werden beide Kodebuicher fast glgewichtet {.,; = 0.45 und
agyn, = 0.55). Auch hier gilt allerdings wie bei allen Kombinationen ngititen Ergebnissen
Qstat < Ogyn. Das Kodebuch fur dynamische Merkmale wird also als wisttierachtet. Dies
widerspricht den Erwartungen, dass die statischen Merkmwathtiger sind (experimentell in
[ST95, S.324f] gezeigt), spiegelt aber die Ergebnisse dussinitt 4.4 wieder. Dort erreicht ein
Erkenner, der nur die statischen Merkmale berucksicb8gt % WA, ein Erkenner, der nur die
Ableitungen bericksichtigt gar 65.6 % WA. Beide Erkenrmegten mit 256 Kodebuchklassen.

Nun schalten wir in unserem Erkenner mit zwei Kodebuchewejls eines ab, indem wir den
Kodebuchexponenten auf Null setzen. Man beachte allesddagss die Kodebicher jetzt wieder
128 Klassen besitzen (im Gegensatz zu den Experimentersichiiit 4.4). Werden nur die stati-
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Kodebuchexponenten fur statische Merkmale

Bild 5.3: Testen des Erkenners mit der Validierungsstiobprund verschiedenen Kodebuchex-
ponenten fir statische Merkmailg,,;. Es giltag,, = 1 — agq. VI, Tabelle 5.1

Experimente mit der
Validierungsstichprobe| Teststichprobe

Qlstat 1.0 0.0 1.0 1.0| 0.0| 1.0
Qldyn 0.0 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0

[WAiIn% [[69.9 [69.7 |75.6 | 66.7]68.7] 71.3]

Tabelle 5.2: Testen des Erkenners ohne Kodebuchexponeintaal mit der Validierungsstich-
probe und einmal mit der Teststichprobe: Erst wird das 2¢€itdebuch ausgeschaltet, dann das
erste und zuletzt werden beide Kodebiicher ungewichteddiget.

schen Merkmale betrachtet, so wird eine Erkennungsrat&€&ah% WA auf der Teststichprobe
erzielt. Im anderen Fall betragt die Wortakkuratheit 68MWA. Offenbar sind also fur diese
spezielle Anwendung mit Daten in Telefonqualitat takd@b die dynamischen Merkmale aus-
sagekraftiger. Werden die HMM-Parameter unter Beriatkgjung beider Kodebicher trainiert,
werden insgesamt hohere Erkennungsraten erzielt, alenrBeispielen in Abschnitt 4.4; dort
wurden jeweils ausschlief3lich 12 Merkmale betrachtet.dtien guten schnellen Erkenner, der
nur mit 12 Merkmale arbeitet lohnt sich also ein aufwandkgelraining mit zwei Kodebiichern.
Die Ergebnisse auf der Validierungsstichprobe und auf dststichprobe mit “ausgeschalteten”
Kodebuch sind in Tabelle 5.2 gegeniuibergestellt. Dort fimdan auch den Versuch mit zweli
ungewichteten Kodebiichern. Schon auf der Validierumggstobe erkennt man Vorteile der ge-
wichteten Kodebuicher, wenn man Tabelle 5.2 mit TabellesBrgjleicht.

Wir lassen nun ein Kodebuch abgeschaltet und gewichtenrthes e mit verschiedenen Ko-
debuchexponenten. Dabei hoffen wir separat optimale Gaevizu finden, die dann vielleicht
auch beim Verwenden beider Kodebiicher gute Wortakkutathéefern. Die Ergebnisse der
Untersuchungen sind fur die statischen Merkmale in Ahlriyl5.4 und fur die dynamischen
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Bild 5.4: Testen des Erkenners mit der Validierungsstiobprund verschiedenen Kodebuchex-
ponenten fur statische Merkmaig,,;. Das andere Kodebuch ist abgeschaltg,( = 0).
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Bild 5.5: Testen des Erkenners mit der Validierungsstiobprund verschiedenen Kodebuchex-
ponenten fir dynamische Merkmaig,,,. Das andere Kodebuch ist abgeschaltgf,f = 0).

in Abbildung 5.5 veranschaulicht. Es zeigt sich jedoch, eeeits in Abschnitt 5.1 beschrie-

ben, dass die Exponenten eines einzelnen Kodebuchs nsc@eatichte zu interpretieren sind,

sondern lediglich die Strahlbreite der Dekodierungsphasandern. Zudem verzerren sie die
Wahrscheinlichkeitswerte. Mit dem nichtverzerrenden dhgnten Eins werden also recht gute
Erkennungsraten erzielt. Da die Gewichten,, = g, = 1 auf der Validierungsstichprobe

allerdings schlecht sind und auf der Teststichprobe ni& ZdWA erzeugen (Tabelle 5.2), ist die

separate Suche nach optimalen Gewichten gescheitert.

Es wird nun die Suche nach einem optimalen Paar von Kodekpohenten auf der Validie-
rungsstichprobe fortgesetzt, jedoch nicht exhaustivhidam suboptimale Paate,,; unday,
mit der Nebenbedingung.; + .y, = 1in Tabelle 5.1 gefunden wurden, testen wir jetzt einige
Paare, die jene Nebenbedingung verletzen. Die Ergebnessdrdersuchungen sind in Tabelle
5.3 zusammengefasst. Gehen man beispielsweise vomuBgaar= 0.45 und ag,, = 0.55 aus
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| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe |

Qlstat 0.35/ 0.40| 0.45| 0.45]/ 0.45] 0.45| 0.45| 0.45| 0.45| 0.45| 0.50| 0.55
Qgyn 0.90| 0.90| 0.65| 0.70| 0.80| 0.85| 0.90| 0.95| 1.00| 1.10| 0.90| 0.90

[WAIn% [ 79.1] 80.1] 79.5] 79.8] 79.8] 80.1 80.3 | 79.9] 79.5] 80.0] 805 | 80.2|

Tabelle 5.3: Testen des Erkenners mit der Validierunggstabe und verschiedenen Kodebuch-
exponenten fur statische und dynamische Merkmale. Dienseisler Kodebuchexponenten ist
beliebig.

| | Experimente mit deTeststichprobe |

Ustat 0.30 0.45 0.50
Oy 0.70 0.55 0.90
| WAiIn% || 76.5 | 75.7 | 75.8 |

Tabelle 5.4: Testen des Erkenners mit der Teststichproleek@ebuchexponenten sind auf der
Validierungsstichprobe optimal (vgl Tabellen 5.3 und 5H3 wurden zwei Kodebicher mit je
128 Klassen trainiert.

und erhohty,,,, so findet man ein besseres Optimumdagji, = 0.9. Nun variieren wira,,, und
finden ein Optimunay,,; = 0.5 und oy, = 0.9.

Nachdem wir nun drei verschiedene optimale Paare von Kadhelxponenten gefunden ha-
ben, testen wir diese auf der Teststichprobe. Die Ergebresshen in Tabelle 5.4. Es wird
eine optimale Wortakkuratheit von 76.5 % erzielt. Die bdstkennungsrate des optimierten
Referenzsystems mit 256 Klassen liegt bei nur 74.4 % WA. Gibweeniger Information zur
Verfugung steht (die Korrelation zwischen statischen dypdamischen Merkmalen wird igno-
riert), kann die Wortakkuratheit also um tiber zwei Propankte verbessert werden, was einer
relativen Reduzierung der Fehlerrate um 8 % entspricht.

Wirden die optimalen Kodebuchexponenten auf einer geil3gtichprobe gesucht, erhielten
wir unter Umstanden geringfiigig andere Paare von Gewefglitie dem tatsachlichen Optimum
naher kommen. Vielleicht lie3en sich die Erkennungsrateiter steigern. Einige weitere Expe-
rimente mit schlechteren Ergebnissen auf der Teststitigpdeuten jedoch darauf hin, dass das
gefundene Optimum wohl im Bereich des tatsachlichen Qutintiegt. Ohne Einschrankung
konnen wir feststellen, dass der Multi-Kodebuch-Ansaattiche Verbesserungen der Erken-
nungsraten mit sich bringt.

Es fehlt nun noch, den neuen besseren Erkenner so zu oimveie es fur das Referenzsy-
stem in Kapitel 4.4 getan wurde. Dort wurde der Schwellwert fur die Vektorquantisierung
auf der Validierungsstichprobe optimiert. Hier betrachtér nur den einfachen Fall, dadg .,
fur beide Kodebucher gleich ist, obwohl die Anzahl derd€lan, die unter die Schwelle fallen,
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fur statische und dynamische Merkmale sehr unterscloledt. Beim Quantisieren mit dem
initialen Kodebuch werden 42 statische und 25 dynamiscled€n ausgewahlt, nach zehn Ko-
debuchneuschatzungen sind es noch 10 statische und 1édgha Klassen. Auch zuletzt ist
also die Gesamtzahl der Klassen (26) noch sehr hoch im Veingtam Referenzsystem (8) (vgl.
Abbildung 4.3). Dadurch wird wohl ein Grof3teil der Rechahze im Multi-Kodebuch-Ansatz
eingespart wird, wieder aufgebraucht.

Da weitere tiefere Untersuchungen im Rahmen der vorliegeriplomarbeit nicht mehr
moglich waren, optimieren wir nur den gemeinsamen Schweetlt;..;. siat = Otest, dyn = Orest-
Die Experimente dazu sind in Tabelle 5.5 zusammengediitden neuen Erkenner mit Ko-
debuchexponentem,,,; = 0.3 und g, = 0.7 ist auch hier ein Schwellweft,.,, = 0.2 ge-
ringfiigig besser als der Standardwégt; = 0.0005. Mit dieser veranderten Einstellung wird
auf der Teststichprobe eivgortakkuratheit von 76.9 % erreicht. Der Echtzeitfaktor kann von
EZF = 1.6 auf EZF = 1.0 verbessert werden. Durch die Gewichtungen (Multiplikagio
im Exponenten der Normalverteilungen) werden wir uns ingkéach mit dem Referenzsystem
langsamer. Optimierungen sind hier noch denkbar. Gegariddm Referenzsystem verkleinert
sich aber die Wortfehlerrate von 25.6 % auf 23.1 %. Dies eiisipeiner relativen Reduzierung
um fast 10 %. Obwohl die Korrelation der statischen und dyieelnen Merkmale verloren geht
und die Anzahl der zu schatzenden Kodebuchparameter w@n83000 im Referenzsystem auf
nun etwa 23000 verringert wurde (berticksichtigt werdemtdvertvektoren und obere Drei-
ecksmatrix der symmetrischen Kovarianzmatrix fur all@sden und alle Kodebiicher), erzielt
man deutliche Verbesserungen. Im nachsten Abschnittgerioweitere Optimierungen durch
Variation der Klassenzahl der Kodebticher.

5.2.2 Variation der Klassenzahl fur die Kodebucher

Wie schon im letzten Abschnitt werden auch hier Untersugkummit zwei Kodebiichern fur 12
statische Merkmale (Energie und 11 Mel-Cepstrum Koeffiaepund 12 dynamische Merkmale
(Ableitungen der statischen) durchgefiihrt. Die Kodelexglonenteny,,, und a4, werden in
der Trainingsphase wieder beide auf Eins gesetzt. Als Stlierée zur Vektorquantisierung aus
Abschnitt 2.3.4 werden die Standardwette,;,, = 0.01 undé,.,; = 0.0005 gewahlt.

Variiert wird in diesem Abschnitt die Anzahl der Kodebudwden. Der Einfachheit halber
haben die Kodebuicher fur statische und dynamische Mdekafeer stets genauso viele Klassen.
Nachdem im letzten Abschnitt zwei Kodebiicher mit & Klassen trainiert wurden, untersu-
chen wir nun zum einen ob eine Erhdhung der Klassenzahl\é@ngesserung der Wortakku-
ratheit mit sich bringt. Im Vergleich zum Referenzsysteras ahit Kodebuchern auz6 24-
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Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.00001| 77.6
0.0005 | 78.5
0.01 78.0
0.1 78.4
0.2 78.7
0.3 78.3
0.5 78.2
0.7 77.1
0.9 76.6
Teststichprobe 0.0005 | 76.5
0.2 76.9

Tabelle 5.5: Variation vo#,.,; und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit Kanbb
exponenteny,,, = 0.3 undayg,, = 0.7.

| | Experimente mit deWalidierungsstichprobe |

Qlstat 0.10| 0.15| 0.20| 0.25] 0.30| 0.35| 0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.70
Qdyn 0.90| 0.85| 0.80| 0.75] 0.70| 0.65| 0.60| 0.55| 0.50| 0.45| 0.40| 0.30

[WAin% [ 75.0] 74.9] 75.7] 77.0] 77.3] 780 77.8] 77.7] 77.1] 76.1] 74.3] 74.1]

Tabelle 5.6: Testen des Erkenners it 100 Klassen auf der Validierungsstichprobe fur ver-
schiedene Kodebuchexponentep,, undagy,. ES giltoge: + agy, = 1.

dimensionalen Dichten arbeitet, ist der Informationsdfaltan insgesamt 28 12-dimensionalen
Dichten sehr niedrig. Zum anderen zeigt aber Abbildungdags durch zwei Kodebucher mit je
128 Dichten im Grunde ein28 x 128-dimensionales Kodebuch modelliert werden kann. Diese
Modellierungsfreiheit wird jedoch dadurch stark eingeacokt, dass jeder HMM-Zustand nur
insgesam®56 Faktoren zur Gewichtung der Kodebuchkomponenten bezkit€dennoch wird
untersucht, ob vielleicht weniger al&8 x 128 Kodebuchklassen gentigen.

Zuerst wird ein Erkenner mit x 100 Klassen trainiert. Auf der Trainingsstichprobe werden
die optimalen Kodebuchexponentep,, und oy, gesucht. In diesem Abschnitt betrachten wir
nur den Spezialfall,;,, + a4y, = 1. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.6 zusammengefasst und
in Abbildung 5.6 verdeutlicht. Das optimale Paardst,; = 0.35 unday,,, = 0.65.

Anschliel3end werden Untersuchungen mit 200 Klassen unternommen. Tabelle 5.7 und
Abbildung 5.7 zeigen das optimale Paaf,; = 0.2 und oy, = 0.8. Ein letzter Erkenner wird
mit 2 x 256 Klassen trainiert. Nun sind die optimalen Kodebuchexpteren,,,; = 0.15 und
aayn = 0.85 (Tabelle 5.7 und Abbildung 5.7).

Mit den optimalen Paaren von Kodebuchexponenten, die awalalierungsstichprobe er-
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Bild 5.6: Testen des Erkenners it 100 Klassen auf der Validierungsstichprobe fur verschie-
dene Kodebuchexponenten fur statische Merkmalg. Es giltayg,, = 1 — aqq. VOl Tabelle
5.6

| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe |

Qlstat 0.10| 0.15| 0.20| 0.25] 0.30| 0.35| 0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.70
Qgyn 0.90| 0.85| 0.80| 0.75] 0.70| 0.65| 0.60| 0.55| 0.50| 0.45| 0.40| 0.30

[WAin% [ 77.4] 78.9] 795] 78.7] 79.1| 78.9] 78.4] 77.9] 77.8] 77.5] 78.0] 76.0]

Tabelle 5.7: Testen des Erkenners it 200 Klassen auf der Validierungsstichprobe fur ver-
schiedene Kodebuchexponenten,, undagy,. Es giltoger + cvayn = 1.
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Bild 5.7: Testen des Erkenners it 200 Klassen auf der Validierungsstichprobe fur verschie-
dene Kodebuchexponenten flr statische Merkmalg. Es giltag,, = 1 — agq«. VOl. Tabelle
5.7

| | Experimente mit deWalidierungsstichprobe |

Qlstat 0.10| 0.15| 0.20| 0.25] 0.30| 0.35| 0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.70
Qldyn 0.90| 0.85| 0.80| 0.75] 0.70| 0.65| 0.60| 0.55| 0.50| 0.45| 0.40| 0.30

| WAin% | 78.1] 79.3 | 78.3] 79.1| 78.9| 79.0| 78.1| 78.6] 79.0| 77.8| 77.6| 76.4]

Tabelle 5.8: Testen des Erkenners it 256 Klassen auf der Validierungsstichprobe fur ver-
schiedene Kodebuchexponenten,, undagy,. Es giltoger + cvayn = 1.
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Wortakkuratheit in %

o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Kodebuchexponenten fur die statischen Merkmale

Bild 5.8: Testen des Erkenners it 256 Klassen auf der Validierungsstichprobe fur verschie-
dene Kodebuchexponenten fur statische Merkmalg. Es giltaygy,, = 1 — aqq. VOl Tabelle
5.8

Experimente mit defeststichprobe
# Klassen|| 2 x 100 || 2 x 128 | 2x200 [ 2x256
Ostat 035 [0.30 045 |[0.50 [[0.20 [0.30 [|0.15 |0.25
Qdyn 065 [0.70 [055 |[0.90 [[0.80 [0.70 ||0.85 | 0.75

[WAIn% | 758 | 765 |757 | 758 |77.1 |77.3 | 766 |77.4 |

Tabelle 5.9: Testen der Erkenner mit mit verschieden viglassen auf der Teststichprobe. Die
Kodebuchexponenten sind jeweils auf der Validierungsptiabe optimal (vgl. Tabellen 5.6, 5.7
und 5.8).

mittelt wurden, werden nun die Erkenner getestet. Die Ergsle findet man in Tabelle 5.9. Mit
2 x 100 Klassen werden 75.8 % WA erzielt, mit dénx 128 Klassen aus dem letzten Kapitel
(nicht optimierter Fall mit Quantisierungsschwellwégt,; = 0.0005) 76.5 % WA. Im Versuch
mit 2 x 200 Klassen kann die Erkennungsrate weiter auf 77.3 % WA erh@ntlen. Im Ex-
periment mit2 x 256 Klassen erreichen wir7.4 % WA. Im Gegensatz zum Referenzsystem
kann die Wortakkuratheit durch Erhohen der Klassenzad &iso erhoht werden. Mit nur 12-
dimensionalen Dichtefunktionen ist die Zahl der freienaPaeter (berticksichtigt werden Mit-
telwertvektoren und obere Dreiecksmatrix der symmetaadRovarianzmatrix fur alle Klassen
und alle Kodebtuicher) hier namlich deutlich geringer. lefd®enzsystem mit 256 Klassen hat
das Kodebuch etwa 83000 freie Parameter, im Ansatz mit 2 iiacteern mit je 256 Klassen nur
etwa 46000.

In den weiteren Abschnitten betrachten wir wieder ErkemnigR x 128 Klassen.
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| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe | Test |
lstat 0.10( 0.15]/ 0.20] 0.25| 0.30| 0.35(/ 0.40| 0.45| 0.50| 0.60| 0.70| 0.25
Qyn 0.90(/0.85/0.80| 0.75| 0.70| 0.65| 0.60| 0.55| 0.50| 0.40| 0.30 || 0.75

[WAin% [ 74.7] 76.7] 78.2] 79.3] 78.7] 78.9] 77.8] 78.9] 78.2] 77.0] 76.9] 76.5]

Tabelle 5.10: Testen des Erkenners auf der Validierurdgstbbe fur verschiedene Kodebuch-
exponenten fir statische Merkmalg,,;. Es gilt ag,, = 1 — aqe. Der Erkenner wurde mit
Gewichtencuqs, train = Clayn, train = 0.5 trainiert. Rechts das Ergebnis auf der Teststichprobe
mit optimalen Gewichten.
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Bild 5.9: Testen des Erkenners auf der Validierungsstich@rfur verschiedene Kodebuchexpo-
nenten fur statische Merkmade, ;. Es giltogy,, = 1 — 54 Der Erkenner wurde mit Gewichten
Qstat, train = Qdyn, train = 0.5 trainiert. Vgl. Tabelle 5.10

5.2.3 Training mit Gewichtung der Kodebucher

In diesem Abschnitt werden wieder Spracherkenner mit 2 Kadeern mit je 128 Klassen
fur die 12 statischen Merkmale und 12 dynamischen Merknralimiert. Die Schwellwerte
zur Vektorquantisierung aus Abschnitt 2.3.4 werden aufStendardwertd,,.;, = 0.01 und
it = 0.0005 gesetzt. Nun werden in der Trainingsphase Kodebuchexpemen,; :rqin = 0.5
und agyn, 1ein = 0.5 verwendet. Beide Kodeblicher sind im Training wieder dlejewichtet,
die Kodebuchexponenten summieren sich jedoch zu Eins.

AnschlieRend werden wieder optimale Gewichtg,, und aq,, fur die Testphase gesucht.
Dazu wird der Erkenner mit verschiedenen Gewichten auf @didirungsstichprobe getestet
(Tabelle 5.10 und Abbildung 5.9). Die optimalen Gewicht&si,, = 0.25 und oy, = 0.75.
Damit wird ein Erkenner getestet und eine Erkennungsrate76mb % WA auf derTeststich-
probe erzielt.

Durch die Halbierung beider Gewichte in der Trainingsphase also keine Veranderung
der Wortakkuratheit verursacht werden. Die aufwandigeiGetung lohnt sich also nicht. Inter-
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essant sind abeferschiedené&ewichte fur die unterschiedlichen Kodebiuicher im TragniDa
ein experimentelles Suchen nach optimalen Trainingsdeeiczu weit fuhren wirde, wird eine
spezielle Vorgehensweise im nachsten Abschnitt enthute

5.2.4 Zweites Training mit optimalen Gewichten

In diesem Abschnitt betrachten wir ein letztes Mal den Eneemir zwei Kodebiichern fur 12
statische und 12 dynamische Merkmale. Jedes der Kodebliah®28 Klassen; die Schwellwer-
te zur Vektorguantisierung werden wieder auf die Standarte#;,..;,, = 0.01 undé;.,; = 0.0005
gesetzt. Schon im letzten Abschnitt sind wir der Frage negaggen, ob durch geeignete Ko-
debuchexponenteti;y; irqin UN agyy, 1rain IN der Trainingsphaselie Erkennungsraten posi-
tiv verandert werden konnen. Um solche optimale Expagreau finden, ist es wohl zu zeit-
aufwandig, zahlreiche Erkenner zu trainieren.

In folgenden wird untersucht, ob die optimalen Kodebucloegmten beim Testen des Erken-
ners mit zwei Kodebiichern aus Abschnitt 5.2.1 sich schalemrrainingsphase positiv auswir-
ken. In Abschnitt 5.2.1 wurden die optimalen Gewichtg, = 0.3 undoy,, = 0.7 beim Testen
mit der Validierungsstichprobe gefunden. Auf der Teskgirobe wurden so 76.5 % WA erzielt.
Nun wird der Erkenner erneut trainiert, diesmal mit gewatéh Kodebiichern unter Verwendung
eben dieser Kodebuchexponentep,; irq4in = 0.3 undaayy, 1rain = 0.7.

Der Erkenner wird anschlie3end getestet. Dazu werden waatenale Kodebuchexponen-
ten fur die Testphase mit Hilfe der Validierungsstichgrglesucht (siehe Tabelle 5.11 und Abbil-
dung 5.10). Als optimales Paare wurgg,; = 0.5 unday,,, = 0.5 gefunden, sowiey,,, = 0.45
undayg,, = 0.55. Nach einem Training mit gewichteten Kodebtichern sind alshl keine Ge-
wichtungen in der Testphase mehr notwendig. Auf Beststichprobe werden im ersten Fall
77.2 % WA erzielt und im zweiten Fal7.8 % WA. Die Wortakkuratheit kann also gegentber
dem Experiment aus Abschnitt 5.2.1 (76.5 % WA) nochmal unaetimen Prozentpunkt gestei-
gert werden. Der Vergleich mit dem Referenzsystem (74.4 % ¥éigt eine deutliche Verbes-
serung, was einer relativen Verkleinerung der Fehlerratd & % entspricht.

Eine Optimierung des Schwellwertes fur die Vektorquaetisng 0;.,; zeigt Tabelle 5.12.
Die Erkennungsrate kann nicht verbessert werden jedodBaldreitfaktor vonk Z F' = 1.1 auf
EZF = 0.8fureinf,., = 0.2 (stattf;.,; = 0.0005 ).

In den folgenden Abschnitten werden Erkenner mit mehr alsi Kedebiichern untersucht.



5.2. EXPERIMENTE MIT ZWEI KODERJCHERN 75

| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe | Test |
Qlstat 0.20( 0.25/0.30] 0.35/ 0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.70 0.45| 0.50
Qyn 0.80| 0.75]| 0.70| 0.65| 0.60| 0.55| 0.50| 0.45| 0.40| 0.30| 0.55| 0.50

[WAin% | 78.2] 78.2] 79.5] 79.1] 79.5] 80.0] 80.2 | 78.9] 79.2] 76.5] 77.8] 77.2]

Tabelle 5.11: Testen des Erkenners auf der Validierurdgstbbe fur verschiedene Kodebuch-
exponenten fir statische Merkmalg,,;. Es gilt ag,, = 1 — a,. Der Erkenner wurde mit
Gewichtenaa, train = 0.3 Und agyy, wein = 0.7 trainiert. Rechts das Ergebnis auf der Test-
stichprobe mit optimalen Gewichten.
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Bild 5.10: Testen des Erkenners auf der Validierungsstmbpfir verschiedene Kodebuchexpo-
nenten fur statische Merkmalg,,;. Es giltoy,, = 1 — . Der Erkenner wurde mit Gewichten
Qstat, train = 0.3 UNd gy, 1rain = 0.7 trainiert. Vgl. Tabelle 5.11

Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.0005| 80.0
0.005 | 80.3
0.01 |80.8
0.05 |80.5
0.1 80.3
0.2 79.9
0.3 80.5
0.4 79.2
0.7 78.6
Teststichprobe 0.0005| 77.8
0.01 77.8
0.3 77.5

Tabelle 5.12: Variation voé,..; und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit Kanbéb
exponenteny,,,, = 0.45 undayg, = 0.55. Der Erkenner wurde mit Gewichteny,;, rqin = 0.3
undaayn, trein = 0.7 trainiert.
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5.3 Experimente mit mehreren Kodebiichern

In den folgenden Abschnitten werden Untersuchungen mitle, vier Kodebiichern durch-
gefuhrt. Zuerst werden drei Kodebuicher fur Energie,Sdepn und Ableitungen trainiert. In ei-
nem weiteren Experiment wird zu den beiden Kodebucharstéiiische und dynamische Merk-
male eines fur die zweiten Ableitungen hinzugezogen. Im datersuchungen im letzten Ab-
schnitt werden Ableitungen fur verschiedene Zeitaufi@g®mn betrachtet. Optimale Ergebnisse
auf der Validierungsstichprobe sind in den Tabellen(dleersichtlichkeit halbekursiv, optimale
Ergebnisse auf der Teststichprdieé gedruckt.

5.3.1 Separates Kodebuch fiur Energiemerkmale

In diesem Abschnitt wird ein Erkenner mit drei Kodebiichentersucht. Das erste Kodebuch
dient nun zum Quantisieren der Energie und ihrer AbleitlDas zweite Kodebuch ist fur die 11
Mel-Cepstrum Koeffizienten (MFCC) und das dritte fur detdnAbleitungen. Erstmals in die-
ser Arbeit haben die Kodebuicher also verschiedene Dirmeesi Im Vergleich mit den beiden
Kodebuichern fur statische und dynamische Merkmale amsleiten Abschnitt geht nun wei-
tere Information verloren: Die Korrelation zwischen dereEyie und den anderen 11 statischen
Merkmalen sowie die Korrelation zwischen abgeleiteterrgieeund den restlichen 11 dynami-
schen Merkmalen. Die Korrelation zwischen dem Energiematkind seiner Ableitung dagegen
bleibt im Modell erhalten. Zwischen den verschiedenen Medkypen wird erneut statistische
Unabhangigkeit angenommen (vgl. Gleichung 5.3). Enargeestatische Merkmale gelten jetzt
auch als unabhangig, Energie und deren Ableitung nicht.

Nachfolgend sind zwei Kovarianzmatrizen von Gaussdicbkgzriert. Links werden die 24-
dimensionale Merkmalvektoren von zwei Kodebiichern miditfiensionalen Dichten erzeugt
(vgl. Abschnitt 5.2). In der insgesamt x 24-dimensionalen Kovarianzmatrix sind zwei Blocke
der GrofRel2 x 12 besetzt. Rechts ist der Fall mit drei Kodebiichern aus diesleschnitt an-
gedeutet. Dazu werden die Komponenten der Merkmalvekswemsortiert, dass Komponente
Nummer zwei die Ableitung der Energie ist. Es ist ein Block @eo3e2 x 2 fur die beiden
Energiemerkmale in der 24-dimensionalen Kovarianzmaiebetzt sowie zwdil x 11 Blocke.
Da die Kovarianzmatrizen symmetrisch sind, betrachtennwirdie obere Dreiecksmatrix. Es
sind 21 Platze weniger besetzt als im rechten Fall.
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Summa summarum wird im 3-Kodebuch-Ansatz die Anzahl deerir®arameter weiter redu-
ziert. Es soll nun untersucht werden, ob sich die Erkenmags trotzdem wenigstens nicht ver-
schlechtern. Dazu wird ein Erkenner mit 100 Klassen pro Kadh trainiert. Insgesamt hat das
Kodebuch hier 300 Klassen unterschiedlicher Dimensioa.Kdassenzahl wird also gegenuber
dem Versuch mit zwei Kodebiichernia8 Klassen (siehe Abschnitt 5.2.1) erhoht. Insgesamt
wird jedoch die Zahl der freien Parameter im Kodebuch (blesichtigt werden Mittelwertvek-
toren und obere Dreiecksmatrix der symmetrischen Kovanmeatrix fur alle Klassen und alle
Kodebuicher) auf etwa 16000 reduziert. Im Referenzsystemagt diese Anzahl 83000 im An-
satz mit zwei Kodebiichern 23000. Der Schwellwert zur Viekiantisierung behalt im Training
den Standardwett,..;,, = 0.01 und beim Test zunachst den Weért,;, = 0.0005.

Es missen nun drei Kodebuchexponentgn a..,s und o, optimiert werden. Beim Trai-
ning werden alle drei auf Eins gesetzt. Naturlich konnen@ewichte in einem anschlie3enden
weiteren Training — wie in Abschnitt 5.2.4 fir zwei Kodatdtier durchgefuhrt — mit den op-
timalen Werten besetzt werden. So konnen vielleicht n@dsére Erkennungsraten erzielt wer-
den, aus Zeitgrunden wird jedoch ein zweites Training meisem Experiment im Rahmen dieser
Arbeit nicht durchgefuhrt.

Nach dem Training suchen wir nun wieder auf der Validierstighprobe optimale Kodebu-
chexponenten,,,, o..,s Unda,,. Dazu betrachten wir zunachst die Kodebicher einzeldem
drei Experimenten aus Tabelle 5.13 werden je zwei Kodedrighsgeschaltet, indem die jewei-
ligen Kodebuchexponenten auf Null gesetzt werden. Die Expnte werden zusatzlich auf der
Teststichprobe durchgefuhrt. An den Wortakkuratheitgemnt man, dass das Kodebuch fir die
Ableitungen das beste ist, gefolgt von dem fur die Mel-@eps-Koeffizienten. Mit dem Kode-
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Experimente mit der
Validierungsstichprobe| Teststichprobe

Qlen 1.0 0.0 0.0 1.0| 0.0| 0.0
Oleeps 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0f 0.0
Qb 0.0 0.0 1.0 0.0 00| 1.0

| WAiIn% || 37.2 |67.9 [68.0 || 30.5|61.6]64.3]

Tabelle 5.13: Testen der Kodebucher fur Energiemerkn@destrum-Koeffizienten sowie deren
Ableitungen einzeln. Links sind die Versuche auf der Validngsstichprobe durchgefuhrt, rechts
auf der Teststichprobe.

| | Experimente mit deWalidierungsstichprobe |

Qlen 0.30| 0.30| 0.30| 0.30| 0.35| 0.35| 0.40| 0.45| 0.45| 0.45| 0.50| 0.50
Oleeps 0.30| 0.30| 0.30| 0.35] 0.35| 0.35| 0.35| 0.45| 0.45| 0.45| 0.40| 0.40
Qb 0.70| 0.75| 0.80| 0.75] 0.75] 0.80| 0.80| 0.60| 0.70| 0.75| 0.70| 0.75

| WAin% | 79.8] 80.0| 79.3| 79.9]/ 80.0( 80.1| 80.3 | 78.7| 80.0| 78.7| 80.4 | 79.2]

Tabelle 5.14: Testen des Erkenners mit der Validierung/gstobe und verschiedenen Kodebu-
chexponenten fur Energiemerkmale, Cepstrum-Koeffiziesbwie deren Ableitungen.

buch fur die Energiemerkmale werden die geringsten Enkegsraten erzielt. Dementsprechend
wird wohl der Kodebuchexponent fur die Ableitungen ami3iein sein und der fur das Energie-
kodebuch am geringsten. Durch diese Hypothese wird diezndige Suche nach einem Tripel
optimaler Kodebuchexponenten IR? etwas eingeschrankt. Durch systematisches Ausprobieren
finden wir einige gutey.,,, a..,s unda,,. Eine Auswahl zeigt Tabelle 5.14.

Die gefundenen optimalen Tripel von Gewichten (wa, = 0.5, teeps = 0.4, g = 0.7
bzw. ae, = 0.4, aceps = 0.35, aqy = 0.8 ) evaluieren wir auf der Teststichprobe. Die Ergeb-
nisse findet man in Tabelle 5.15. Es werden Erkennungsréeruly6.7 % WA fura,,, = 0.3,
Qeeps = 0.3 Und ayy = 0.75 erzielt. Verglichen mit dem Referenzsystem aus Abschndt 4
(dort werden 74.4 % WA erreicht) verbessert sich die Erkegnum tber zwei Prozentpunkte.
Gegenuiber dem Ansatz mit zwei Kodebichern aus Abschrditl dort werden 76.5 % WA
erreicht) erkennt man nur geringfiigige nicht signifikaviegbesserungen. Es ist allerdings zu
beachten, dass hier die guten Ergebnisse mit einer geeingerzahl von freien Kodebuchpara-
metern erzielt wurden. Durch VergrofRern der Kodebiicbankn die Erkennungsraten bestimmt
noch gesteigert werden.

Der Erkenner mit zwei Kodebiichern (Abschnitt 5.2.1) wuedelem noch bezuglich;.;
optimiert. Bei#,.,; = 0.2 werden dort 76.9 % WA erreicht. Diese Optimierung fuhren mun
auch fur den Erkenner mit,,, = 0.3, aceps = 0.3 unday,, = 0.75 durch. Bei drei Kodebtichern
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| | Experimente mit defeststichprobe |

Qlen 0.30| 0.30| 0.35] 0.35] 0.40| 0.45| 0.50
Oleeps 0.30| 0.30| 0.35] 0.35] 0.35| 0.45| 0.40
Qb 0.70| 0.75] 0.75/ 0.8 | 0.80| 0.79| 0.70

[WAiIn% | 76.5] 76.7] 76.5] 76.3] 76.4] 75.3] 75.0]

Tabelle 5.15: Testen des Erkenners mit der TeststichpRibé&odebuchexponenten sind auf der
Validierungsstichprobe optimal. Es wurden drei Kodel#idiir Energiemerkmale, Cepstrum-
Koeffizienten sowie deren Ableitungen mit je 100 Klassemieat.

Orest WA in %
Validierungsstichprobe: 0.0005| 80.0
0.01 |80.3
0.1 80.3
0.2 79.7
0.3 77.9
0.5 78.2
0.7 78.2
Teststichprobe 0.0005| 76.7
0.1 77.5

Tabelle 5.16: Variation vo#,..; und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit Kadeb
chexponenten,,, = 0.3 unda,s = 0.3 undag, = 0.75.

fallen insgesamt ohnehin viel mehr Klassen pro Merkmalwekbter den Schwellwert. Es wird
ein optimalesd,..; = 0.1 gefunden (siehe Tabelle 5.16). Auf der Teststichprobe arenit
diesem Schwellwert 77.5 % WA erreicht. Der Echtzeitfakterbessert sich voAZ F = 1.7 auf
EZF = 1.0. Die Verbesserung der Erkennungsrate fallt hier dewglicus als im Experiment
mit zwei Kodebiichern.

Auch im nachsten Abschnitt wird ein Erkenner mit drei Kodetbern trainiert, jedoch far
statische Merkmale, Ableitungen und zweite Ableitungen.

5.3.2 Separates Kodebuch fir zweite Ableitungen

Erneut wird in diesem Abschnitt ein Erkenner mit drei Kodetérn trainiert. Hier wird zusatz-
lich die zweite Ableitung herangezogen. Diese entsprietRiegression der ersten Ableitung
in 50 ms groRRen Zeitfenstern. Gegenuber dem Referennsystel allen bisherigen Experi-
menten in diesem Kapitel wird nun die Dimension der Merkrakteren erhoht. Die jetzt 36-
dimensionalen Merkmalvektoren bestehen aus 12 statiddleekmalen (Energie und 11 Mel-
Cepstrum Koeffizienten), 12 ersten Ableitungen der stagéisdVierkmale und 12 zweiten Ab-
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Experimente mit der
Validierungsstichprobe| Teststichprobe

Qlstat 1.0 0.0 0.0 1.0| 0.0| 0.0
Qabll 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0f 0.0
labl2 0.0 0.0 1.0 0.0 00| 1.0

| WAiIn% || 684 |685 |[57.1 ||66.9]68.0]53.0]

Tabelle 5.17: Testen der Kodebuicher fir statische Mekidbleitungen und zweite Ableitun-
gen einzeln. Links sind die Versuche auf der Validierunigeprobe durchgefiihrt, rechts auf der
Teststichprobe.

leitungen. Es werden drei Kodebiicher mit je 100 Klassersféatische Merkmale, deren Ab-
leitungen sowie fur die zweiten Ableitungen berechnetMengleich mit den Untersuchungen
aus Abschnitt 5.2 mit zwei Kodebtuichern wird nun zusataitnformation herangezogen. Man
hofft, dass der gestiegene Aufwand mit besseren Erkennatiegsbelohnt wird. Verglichen wer-
den die Ergebnisse aus diesem Abschnitt mit dem 2-KodeBupleriment aus Abschnitt 5.2.2.
Dort werden von einem Erkenner nlitx 100 Klassen 75.8 % WA erzielt.

Die drei Kodebuchexponenten,,;, aq,1 und aq, werden auf der Validierungsstichpro-
be optimiert. Beim Training werden alle drei auf Eins gesdim zweites “schiefes” Training
mit den optimalen Werten, wie in Abschnitt 5.2.4 fur zweidébicher durchgefihrt, wird aus
Aufwandsgrunden im Rahmen dieser Arbeit nicht durchigefiDer Schwellwert bei der Vek-
torquantisierung behalt im Training und Test die Standartet;,..;, = 0.01 undfd,.,; = 0.0005.

Zunachst betrachten wir wieder die Kodebiicher einzeldeh drei Experimenten aus Tabel-
le 5.17 werden je zwei Kodebiicher ausgeschaltet, indemdimegaweiligen Kodebuchexponen-
ten auf Null setzt. Die Wortakkuratheiten zeigen, dass dadelkiuch fur die ersten Ableitungen
am besten ist. Dasjenige fur die zweiten Ableitungen igegan am schlechtesten. Die Kodebu-
chexponenten fur die ersten Ableitungen werden deshalh am grofdten sein und diejenigen
fur die zweiten Ableitungen am kleinsten.

Nun suchen wir gute Tripel von Gewichten,(,;, a1, aani2). Eine Auswahl der Ergebnis-
se zeigt Tabelle 5.18. Gute Gewichte werden beispielswaiseh die Tripel (0.5, 0.7, 0.3),
(0.5, 0.7, 0.5), (0.55, 0.65, 0.45) oder (0.6, 0.6, 0.3) besben. Da auf der kleinen Vali-
dierungsstichprobe geringfugige Unterschiede zwisa@mErkennungsraten rein zufallig und
nicht signifikant sind, ist also die aus Tabelle 5.17 gewoenErkenntnis Uber die Wichtig-
keit der Kodebuichera(,,o < gt < aqpn) Nicht immer zwingend. Deshalb wurde in die-
sem Abschnitt nach den optimalen Kodebuchexponentenmsgsiteh gesucht. Erst wurden im
R® alle 64 Gitterpunktedsiar, Qb1 ; Capiz) Mit Astar, Qanir, a2 € {0.2,0.4,0.6,0.8} getestet.
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| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe |

Qlstat 0.20| 0.30| 0.35] 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40
Qlapll 0.80| 0.70| 0.70| 0.60| 0.60| 0.70| 0.70| 0.80| 0.80| 0.80| 0.80| 0.80
labl2 0.40| 0.40| 0.40| 0.50| 0.60| 0.40| 0.50| 0.20| 0.30| 0.40| 0.50| 0.60

[WAin% || 77.6] 79.0] 79.3] 79.1] 79.1] 78.9] 79.1] 79.1] 78.8] 79.2] 794 78.9]

Qlstat 0.45]| 0.45| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50| 0.55| 0.55| 0.60| 0.60
Qlabll 0.70| 0.70| 0.60| 0.70| 0.70| 0.70| 0.70| 0.80| 0.65| 0.70| 0.60| 0.70
labl2 0.35| 0.50| 0.50| 0.30| 0.35| 0.40| 0.50| 0.30| 0.45| 0.45| 0.30| 0.40

[WAin% [ 79.1] 795] 79.2] 795] 79.3] 79.0] 795 79.3] 79.5 | 79.3] 795 | 79.1]

Tabelle 5.18: Testen des Erkenners mit der Validierung/gstobe und verschiedenen Kodebu-
chexponenten fur statische Merkmale, Ableitungen undtewébleitungen.

Die besten Ergebnisse unterlagen den Einschrankumggne [0.4, 0.6}, aipn € [0.4,0.8] und
aqpe2 € [0.2,0.6]. Danach wurden ausgewahlte Zwischenpunkte untersuake. Bipel zeigt Ta-
belle 5.18. Mit etlichen auf der Validierungsstichproblkrsguten Kombinationen von Gewichten
wird der Erkenner auf der Teststichprobe getestet. Dielifrigse zeigt Tabelle 5.19. Die beste
Erkennungsrate betragt 75.9 % WA, die anderen Ergebnisgen alle etwa bei 75.3 % WA.
Die Wortakkuratheit von 75.8 % WA, die der entsprechendesfnker mit zwei Kodebiichern
(2 x 100 Klassen) erzielt, wird also durch Hinzunahme der zweitetefdngen nicht bzw. nicht
signifikant Ubertroffen.

Es bleibt, die Anzahl der Kodebuchklassen zu optimiereshésondere muss sie nicht fur
jedes der Kodebiicher gleich sein. Ferner kann noch der 8bievt 0,.; fur die Vektorquan-
tisierung beim Testen optimiert werden. Bessere Erkernsnagn verspricht man sich auch,
wenn man die zweiten Ableitungen Uber kleinere Zeitfenbterechnet. Da die zweite Ablei-
tung aus der Regression der ersten Ableitung berechnet geften bei 50 ms Zeitfenstern zu
viele statische Merkmale indirekt in die Berechnungen @iir.beenden jedoch den Ansatz mit
der zweiten Ableitung und betrachten im nachsten Absthrste Ableitungen fur verschiedene
Zeitauflosungen.

5.3.3 Ableitungen in verschiedenen Aufisungen

Gegenstand der Diskussion in diesem Abschnitt ist es, digtéie Merkmale Uber verschiede-
ne Zeitauflosungen zu betrachten. Neben den 12 statisepstralen Merkmale und deren 12
Ableitungen uber 50 ms, wie sie in Abschnitt 5.2 verwendetden, gehen nun noch zusatzlich
die Ableitungen tiber 30 ms und 70 ms in die Berechnungenreider Studienarbeit [Hac01]



82 KAPITEL 5. KODEBUCHER FUR VERSCHIEDENE MERKMALTYPEN

| | Experimente mit defeststichprobe |

Qlstat 0.35| 0.40| 0.40| 0.45] 0.50| 0.50| 0.55| 0.60
Qlapll 0.70| 0.60| 0.80| 0.70| 0.70| 0.70| 0.65| 0.60
labl2 0.40| 0.60| 0.50| 0.50| 0.30| 0.50| 0.45| 0.30

[WAin% || 75.9] 75.3] 75.3] 75.3] 75.4] 75.1] 74.9] 75.3]

Tabelle 5.19: Testen des Erkenners mit der TeststichpidieeKodebuchexponenten sind auf
der Validierungsstichprobe optimal. Es wurden drei Kaddtgr fur statische Merkmale, Ablei-
tungen und zweite Ableitungen mit je 100 Klassen trainiert.

Experimente mit der
Validierungsstichprobg|  Teststichprobe

stat 1.0 0.0 1.0 0.0
Vbl 0.0 1.0 0.0 1.0
[WAIn% [ 738 [ 67.9 [676 |67.4 |

Tabelle 5.20: Separates Testen der Kodebucher fur catiMerkmale und Ableitungen in
verschiedenen Zeitauflosungen. Links sind die VersucheeuValidierungsstichprobe durch-
gefuhrt, rechts auf der Teststichprobe.

wurden diese Zeitfenster als optimale Kombination gefund®ort wurden die jeweils 12 Ab-
leitungen aus verschiedenen Zeitauflosungen mit der KarmlLoeve-Transformation auf 12
dynamische Merkmale reduziert.

In diesem Abschnitt verwenden wir die nicht transformieriéerkmale und trainieren ver-
schiedene Kodebiicher. Allerdings sind die Ableitunges aerschiedenen Zeitfenstern stark
linear abhangig. Die Unabhangigkeitsannahme, die Gileig 5.3 zugrunde liegt wird also ver-
letzt. Deshalb untersuchen wir in diesem Abschnitt zweetsthiedliche Verfahren: Einmal
trainieren wir HMM mit zwei Kodebuchern, eines ist fur di@ statischen, das andere fir alle
36 dynamischen Merkmale. Erst im zweiten Ansatz wird die hf@mgigkeitsannahme verletzt;
dann werden vier Kodebuicher fur die statischen und dieohyschen Merkmale aus je einer
Auflosung trainiert. In beiden Ansatzen hat jedes der Kodber 128 Klassen. Der Schwell-
wert bei der Vektorquantisierung ist im Training und Test 8&andardwer#,,.;,, = 0.01 bzw.
Orest = 0.0005.

Betrachten wir zunachst den Fall mit zwei Kodebichem Zwolf statische und 36 dy-
namische Merkmale und insgesamt 256 Klassen. Die Kode&bigihd im Training wieder
ungewichtet. Die Kodebuchexponenten,; und a.,..,; werden auf der Validierungsstichprobe
optimiert. Zuerst betrachten wir in Tabelle 5.20 die Kodeler einzeln und schalten jeweils
das andere ab. Mit beiden Kodebichern werden etwa gleith Btkennungsraten erzielt.
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| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe | Test |
lstat 0.201 0.30| 0.35/0.40| 0.45| 0.50| 0.55| 0.60| 0.65| 0.70| 0.80 | 0.40
Cmabl 0.80( 0.70| 0.65]| 0.60| 0.55| 0.50| 0.45]| 0.40| 0.35| 0.30| 0.20 | 0.60

[WAin% [ 75.9] 76.6] 76.8] 769 76.0] 76.2] 76.0] 76.0] 75.7] 75.9] 74.7] 75.3]

Tabelle 5.21: Testen des Erkenners mit der Validierungjgstobe und verschiedenen Kodebuch-
exponenten fur statische und dynamische Merkmale in kegdenen Zeitauflosungen. Summe
der Kodebuchexponenten ist Eins. Rechts das Ergebnis auffedéstichprobe mit optimalen
Gewichten.

Experimente mit der
Validierungsstichprobe|| Teststichprobe
lstat 10 {00 |00 |00 ||[1.0 |00 |0O.0 |00
Qabl30 0.0 (10 |00 |00 ||O0O |10 [0.0 |00
Qabl50 0.0 (00 |10 |00 ||OO |00 |10 |0O.0
Qabl70 0.0 |00 |00 |10 ||O.O |00 |00 |10

[WAIn% | 68.9] 62.0] 70.9] 68.0]] 66.3] 63.3] 71.4] 68.1]

Tabelle 5.22: Testen der Kodebucher fur statische Mekkmiad Ableitungen tiber 30. 50 und
70 ms einzeln. Links sind die Versuche auf der Validierutigsprobe durchgefiihrt, rechts auf
der Teststichprobe.

In Tabelle 5.21 variieren wir die Kodebuchexponenten uuler Nebenbedingung, dass sie
sich zu Eins summieren. Obwohl die Kodebiicher im Einzederpent etwa gleich gut sind,
wird in den optimalen Kombinationem,;,; = 0.35 und a1,y = 0.65 sowiea,; = 0.4 und
amany = 0.6 das Kodebuch mit dynamischen Merkmalen mit grof3eren Esmpiem gewichtet.
Auf der Teststichprobeerreichen wir in beiden Fallen allerdings nts.3 % WA. Im Vergleich
mit den Untersuchungen aus Abschnitt 5.2.1 erzielen win&kalerbesserungen. Auch wenn
wir die Kodebuchexponenten so variieren, dass ihre SumifgegiEins ist (mit den Gewichten
Qsat = 0.4 unda,,. = 0.8 erreicht man 77.4 % WA auf der Validierungsstichprobe)bessert
sich die Wortakkuratheit auf der Teststichprobe nicht. Begistant 128 Kodebuchklassen bringt
es offensichtlich keinen Vorteil, 36 Merkmale, von denemjei stark korreliert sind, statt der
ublichen 12 Merkmale zu quantisieren. Auch sind im Kodébont 36-dimensionalen Dichten
sehr viele freie Parameter zu schatzen. Es empfiehlt siehgedRere Stichprobe heranzuziehen.

Im zweiten Teil der Untersuchungen spalten wir also die 36adyischen Merkmale auf.
Es werden vier Kodebiuicher mit je 128 Klassen trainiertegifiir 12 statische Merkmale, die
anderen fur je 12 dynamische Merkmale derselben Zeitawfig. Das Training erfolgt wieder
ungewichtet. Die optimalen Kodebuchexponenten;, auiz0, daniso UNd aigyi7o SUChen wir er-



84 KAPITEL 5. KODEBUCHER FUR VERSCHIEDENE MERKMALTYPEN

| | Experimente mit de¥alidierungsstichprobe |

Qlstat 0.30| 0.30| 0.35] 0.35] 0.40| 0.40| 0.40| 0.45| 0.45| 0.45| 0.45| 0.50
Qlabl30 0.25] 0.30| 0.30| 0.35] 0.25| 0.30| 0.30| 0.25| 0.30| 0.35| 0.40| 0.35
Qlabl50 0.70| 0.70| 0.70| 0.50| 0.50| 0.50| 0.55| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50| 0.50
Qlabl70 0.30| 0.30| 0.30| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40| 0.40

| WAin% || 79.6] 80.4 | 79.7| 90.4] 80.3] 80.3| 80.1| 80.1| 80.1] 80.1] 89.9] 80.1]

Tabelle 5.23: Testen des Erkenners mit der Validierunggstobe und verschiedenen Kode-
buchexponenten fur statische Merkmale, sowie Ableitanges 30 ms, 50 ms und 70 ms
Zeitauflosungen.

| | Experimente mit defeststichprobe |

Qlstat 0.30 [ 0.35 | 0.40 | 045 |0.45
Qabl30 0.30 [ 0.35 | 0.25 | 0.30 |0.35
Qabl50 0.70 | 0.50 | 0.50 | 0.50 | 0.50
Qabl70 0.30 | 0.40 | 0.40 | 0.40 | 0.40

| WAiIn% | 77.0[76.9 [77.0 |76.8 | 76.6 |

Tabelle 5.24: Testen des Erkenners mit der TeststichpiieeKodebuchexponenten sind auf
der Validierungsstichprobe optimal. Es wurden vier Kadgi®r fur statische Merkmale und
Ableitungen aus 30 ms, 50 ms und 70 ms Zeitfenstern mit je 128d¢n trainiert.

neut mit der Validierungsstichprobe. Wieder testen wiraalst die Kodebuicher einzeln. Tabelle
5.22 zeigt, dass das Kodebuch fur Ableitungen aus 50 m&Astern die besten Erkennungsra-
ten erzielt. Danach folgen die Kodebucher fur statiscleekvhale und Ableitungen Uber 70 ms
Zeitauflosungen. Die Merkmale mit 30 ms Zeitauflosungeiein die geringste Wortakkuratheit.

Mit diesem Vorwissen beginnen wir die aufwandige SuchelRthnach optimalen Kode-
buchexponenten. Dabei beschranken wir uns aus Aufwainddgn darauf, von den optimalen
Gewichtenog,; = 0.3 undagso = 0.7 bZW. argrqr = 0.45 und aigpso = 0.55 Sowieag,: = 0.5
und aqus0 = 0.9, die in Abschnitt 5.2.1 fur zwei Kodebiicher gefunden vamrdauszugehen.
Tabelle 5.23 zeigt einige Quadrupel von Gewichten, die aarf\dlidierungsstichprobe op-
timal sind, z.B.agqr = 0.3, camizo = 0.3, aumso = 0.7 und agyzo = 0.3 oderag,: = 0.4,
Qanzo = 0.25, agmso = 0.5 und a7 = 0.4. Auf der Teststichprobe werden, wie man aus
Tabelle 5.24 entnehmen kann, bisZi0 % WA erzielt. Im Vergleich mit den Untersuchungen
aus Abschnitt 5.2.1 mit Merkmalen in nur einer Zeitauflagwmd zwei Kodebiichern (dort
werden bis zu 76.5 % WA erzielt), wird keine signifikante \&sberung erreicht. Dennoch
kann der Erkenner noch optimiert werden, indem man die Klaszhlen fur die verschiedenen
Kodebucher bzw. die Schwellwerte bei der Vektorquantisig variiert. Jedenfalls liefert dieses
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aufwandige Experiment mit vier Kodebiichern und insgesah? Klassen wesentlich bessere
Ergebnisse als jenes, das zu Beginn dieses Abschnittessteliywurde. Dort wurde mit den 36
dynamischen Merkmale in verschiedenen Zeitauflosungereinueinziges Kodebuch mit 128
Klassen trainiert.

Wir beenden nun die Untersuchungen verschiedener Andatkenner mit mehreren Ko-
debiichern zu trainieren. Im folgenden Abschnitt prifen wb durch den Multi-Kodebuch-
Ansatz die Robustheit des Erkenners gegeniiber Hall eviigdh.

5.4 Untersuchungen zur Robustheit gegen Hall

Werden neben der Sprache Storgerausche aufgenommeahbeshtert sich tblicherweise die
Erkennungsrate stark. Auch in stiller Umgebung tritt eibrerausch auf: Hall. Erfolgen die
Aufnahmen Uber ein Nahbesprechungsmikrophon, so ist pgeecBsignal weitgehend frei von
Hall. Dies gilt auch fur Aufnahmen via Telefon, etwa bei demfragen an ein Zugauskunftsy-
stem.

In vielen praktischen Anwendungen kann man aber Stouget#en nicht verhindern. Zur
Bedienung eines Videorekorders per Sprachbefehle bg@ese will der Benutzer bestimmt
kein Nahbesprechungsmikrophon tragen muissen. Die Aofeaherfolgen mit einem Raum-
mikrophon. In [Had02] wurde bereits eine Suche nach hallstgn Merkmalen gestartet. Vom
Ziel, dass sie Erkennungsraten des Raummikrophon mit déeehahbesprechungsmikrophon
vergleichbar sind, ist man aber noch weit entfernt.

Wird der Erkenner mit unverhallten Sprachdaten trainientj mit einem Raummikrophon
getestet, treten in der Anwendung nicht trainierte akas@sBedingungen auf. Wir untersu-
chen nun, ob der Erkenner mit mehreren Kodebuichern rabgstgeniiber solchen Ereignissen
ist. Dazu trainieren wir ein neues Referenzsystem mit eiKeaebuch mit 256 Klassen auf
der VERBMOBILTINY Stichprobe. Die Schwellwerte zur Vektorquantisiegumetragen hier
Oirain. = 0.01 und b,.,;, = 0.005. Getestet wird dieser Erkenner mit Daten, die im Rahmen
des Mudigkeitsexperimentes aufgenommen wurden (sietpité{at.1). Die AuRerungen der
funf Sprecher wurden sowohl mit einem Nahbesprechungspiion aufgezeichnet, als auch
mit einem Raummikrophon. Auf diesen beiden Datensatzed @n Erkenner getestet, der auf
HMM mit nur einem Kodebuch basiert. Im ersten Fall werde®¥3WA erzielt, im zweiten Fall
33.5% WA.. Die Erkennung auf den verrauschten Daten ist emwgsgemal sehr viel schlechter.

Nun wird ein zweiter Erkenner trainiert, der mit HMM mit meinen Kodebiichern arbeitet.
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| Erkenner | Testdaten | stat | Qtayn | WAIN % |
Referenzsystem mit Nahbesprechungsmikro 73.8
einem Kodebuch
Referenzsystem mit Raummikro 335

einem Kodebuch
2 Kodebticher fur statische Nahbesprechungsmikno0.30 | 0.70 | 75.1
und dynamische Merkmale
2 Kodebucher fur statische Raummikro 0.30] 0.70| 29.3
und dynamische Merkmale
2 Kodebuicher fur statische Nahbesprechungsmikro0.45 | 0.55| 76.5
und dynamische Merkmale
2 Kodebucher fur statische Raummikro 0.45]0.55| 31.6
und dynamische Merkmale

Tabelle 5.25: Erkennungsraten mit Raummikrophon und tnalten Nahbesprechungsmikro-
phon mit verschiedenen Erkennet,,, und oy, sind die Kodebuchexponenten.

Es werden zwei Kodebucher fur die 12 statischen bzw. didyffamischen Merkmale wie im
Abschnitt 5.2.1 berechnet. Jedes der Kodebuicher hat 128s&h. Mit diesem Erkenner wird
wieder die Wortakkuratheit auf der nichtverhallten und derhallten Stichprobe getestet. Wir
erwarten eine Verbesserung der Wortakkuratheit in beiddlert; jedoch hoffen wir, dass die
Erkennungsraten auf verhallten Daten starker zunehmeann st der neue Erkenner robuster
gegen Hall.

Wie die Ergebnisse aus Tabelle 5.25 zeigen, ist die Robtisie®Erkenners gegenuber Hall
nicht gestiegen. Die Erkennungsraten auf den Nahbesprgsmikrophon-Daten wachsen im
2-Kodebuch-Ansatz auf bis zu 76.5 % WA an. Dies entspriamreVerbesserung um tber 2.5
Prozentpunkte. Die Kodebuchexponenten wurden allerdiradg systematisch variiert, sondern
nur einige wenige Paare getestet. Das Optimum in der Erkegsnate ist also u.U. noch groR3er.
Die Erkennungsraten mit den verrauschten Daten versdieleckich aber. Auch durch weiteres
Variieren der Kodebuchexponenten kann wohl kein Paar mefungen werden, mit dem die
Wortakkuratheit auf den verrauschten Daten starker tstalg die nachgewiesene Steigerung
auf den unverrauschten Daten. Der Erkenner mit zwei getiearttodebiichern fur statische und
dynamische Merkmale ist also nicht robuster gegen Hall.dohsten Abschnitt werden wichtige
Experimente aus diesem Kapitel zusammengefasst.
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5.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde zuerst der Ansatz mit mehreren Kadebrn fur unterschiedliche
Merkmaltypen motiviert. Insbesondere wurden die Auswidgen unterschiedlicher Kodebuch-
exponenten erklart. Sinnvolle Ergebnisse liefern Kodélexponenten < o < 1. Das Kode-
buch, das fur das wichtiger gehalten wird, gewichtet manemiem grof3eren Exponenten. Mit
a = 0 wird ein Kodebuch “abgeschaltet”.

Es werden verschiedene Erkenner auf der Stichprobe ERIZI999 trainiert. Das Training
erfolgt mit ungewichteten Kodebuichesn= 1. Variiert wird die Anzahl der Klassen, sowie die
Anzahl der Kodebuicher. Mit den ublichen 24-dimensiondWerkmalvektoren werden einmal
zwei Kodebucher fur statische und dynamische Merkmalaitrt und spater drei Kodebiicher
fur die Energie und deren Ableitung, 11 MFCCs sowie 11 Ablggen der MFCCs. In weiteren
Untersuchungen werden die zweite Ableitung bzw. zusételerste Ableitungen, die Uber ver-
schieden breite Zeitfenster berechnet wurden, hinzugeremEs werden HMM mit bis zu vier
Kodebiichern trainiert.

Mit dem fertig trainierten Erkenner werden auf der Validiegsstichprobe optimale Kode-
buchexponenten gesucht. Mit diesen werden die Kodebiggvachtet. Der Erkenner wird dann
auf der Teststichprobe evaluiert. Ein erneutes “schiefeaining mit diesen optimalen Gewich-
ten ist denkbar und wird in einem Fall naher untersucht.EBleennungsraten kbnnen so weiter
verbessert werden. Auch werden die Schwellwerte fur dietdrguantisierung;..; ein eini-
gen Fallen auf der Validierungsstichprobe optimiertr Férschieden groRe Kodebiicher und
verschiedene Merkmaltypen erscheinen unterschiedtigheals sinnvoll. Es werden aber nur
gemeinsamd,.,; fur alle Kodebiicher verwendet. Eine Zusammenfassungvastigsten Er-
gebnisse aus diesem Abschnitt zeigt Tabelle 5.26.

Ein optimales Ergebnis von 77.8 % WA wird mit zwei Kodeburchmit je 128 Klassen fur
statische und dynamische Merkmale erzielt, wenn die Kodeé&r'schon wahrend des Trainings
gewichtet werden. Vielversprechend sind auch Untersugdrunin denen die Klassenzahl wei-
ter erhoht wird oder die Energiemerkmale in einem dritteni&buch ausgelagert werden. Man
erwartet sich auch dort durch ein “schiefes” Training weitéerbesserungen.

Mit einer weiteren Stichprobe (VERBMOBIIINY) werden zusatzlich Erkenner mit ei-
nem und zwei Kodebiichern trainiert und mit verhallten undenhallten Stichproben getestet.
Es zeigt sich allerdings keine verbesserte Hallrobusth#&idem 2-Kodebuch Ansatz (Tabelle
5.25). Im nachsten Kapitel werden verschiedene Kodedrifcin unterschiedliche Lautoberklas-
sen trainiert.
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Experiment Para.| Klassen| # | KB-exponenten Orest WA
/103 | proKB | KB | K1/K2/K3/K4 in %

Referenzsystem 83 256 1|1.00/-/-1- 0.0005| 73.5

Referenzsystem 83 256 1|1.00/-/-1- 0.2 74.4

Referenzsystem 166 512 1|1.00/-/-/- 0.2 74.5

12 stat. Merkmale (K1) 23 128| 21]0.30/0.70/-/- 0.0005| 76.5

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 23 128| 2]0.45/0.55/-/- 0.0005| 75.7

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 23 128 2]0.50/0.90/-/- 0.0005| 75.8

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 23 128 21]0.30/0.70/-/- 0.2 76.9

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 18 100 2]0.35/0.65/-/- 0.0005| 75.8

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 36 200 2|0.30/0.70/-1- 0.0005| 77.3

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 46 256 2|0.25/0.75/-/- 0.0005| 77.4

12 dyn. Merkmale (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 23 128| 210.25/0.75/-/- 0.0005| 76.5

12 dyn. Merkmale (K2)

Trainingsgewichte 0.5 u. 0.5

12 stat. Merkmale (K1) 23 128| 210.45/0.55/-/- 0.0005| 77.8

12 dyn. Merkmale (K2) bzw.

Trainingsgewichte 0.3 u. 0.7 0.2

2 Energiemerkmale (K1) 16 100| 3]0.30/0.30/0.75/- 0.0005| 76.7

11 MFCC (K2), 11 Abl. (K3)

2 Energiemerkmale (K1) 16 100| 3]0.30/0.30/0.75/ - 0.1 77.5

11 MFCC (K2), 11 Abl. (K3)

12 stat. Merkmale (K1) 27 100 3]0.35/0.70/0.40/ - 0.0005| 75.9

12 Abl. (K2)

12 zweite Abl. (K3)

12 stat. Merkmale (K1) 101 128| 21]0.40/0.60/-/- 0.0005| 75.3

36 Abl. fur verschie-

dene Zeitfenster (K2)

12 stat. Merkmale (K1) 46 128| 4]0.30/0.30/0.70/0.300.0005| 77.0

12 Abl. (30ms) (K2)

12 Abl. (50ms) (K3)

12 Abl. (70ms) (K4)

Tabelle 5.26: Wichtiger Experimente aus diesem Kapitelgégeben sind die Kodebuchpara-
meter in Tausend, Anzahl der Klassen pro Kodebuch, AnzahKddebiicher, Exponenten fur
Kodebucher K1 - K4, Schwellwert bei der Vektorquantisregyuwnd Wortakkuratheit in %



Kapitel 6

Kodebucher flr verschiedene
Lautoberklassen

In diesem Kapitel wird der zweite experimentelle Teil depbmarbeit diskutiert. Der Spra-
cherkenner wird so erweitert, dass verschiedene Kodebiithverschiedene Lautoberklassen
bereitgestellt werden. Dieser Ansatz wurde bereits dubéi in Abschnitt 3.2 motiviert. Auch
ein Literaturtberblick wurde dort gegeben.

Im folgenden wird in einem ersten Abschnitt die genaue Vloegsweise beschrieben. Expe-
rimente und Ergebnisse werden danach vorgestellt.

6.1 \orgehensweise

Auch in diesem Kapitel werden semikontinuierliche HMM miehmeren Kodebiichern unter-
sucht. Im Gegensatz zum letzten Abschnitt wird in jedem HMdstand wieder nur genau ein
Kodebuch betrachtet. Zustande verschiedener Lautassdh verwenden dagegen unterschied-
liche Kodebiicher. Dies ist ein deutlicher Schritt vom demntinuierlichen Hidden-Markov Mo-
dell hin zum kontinuierlichen. Man verspricht sich besdereennungsraten.

Wir betrachten in diesem Kapitél = 47 Lautoberklassen. Dié Teilkodebiicher lassen sich
wie schon im Abschnitt 3.2 beschrieben als ein einziges Kode betrachten. In diesem Kapitel
kommt nur der einfache Fall zur Anwendung bei dem die Klazgkli< fur alle Teilkodebiicher
gleich ist. Das gesamte Kodebuch hat d#&np, = L - K Klassen.

In Tabelle 6.1 sind 81 im ISADORA-System verwendete Laut8 AMPA-Notation aufge-
listet (vgl. [ST95, S.396 f.]). Beispiele sind der gedehiateVokal /o:/, der Schwa /@/ oder der
Affrikat /ps/, aber auch Stille /-/, Nonverbalien /NV/, Atmg /ATM/ oder der Signalton am Te-

89



90 KAPITEL 6. KODEBUCHER FUR VERSCHIEDENE LAUTOBERKLASSEN

lefon /TUT/. Jeder dieser elementaren Laute wird im HMM tureehrere Zustande modelliert,
die in Spalte zwei angegeben sind. Die Symbole in eckigemiiarn geben die phonemischen
Basiseinheiten an, der der jeweilige Zustand zugeordrrelt &6 gibt 47 Symbole, die den Lau-
toberklassen entsprechen.

Fur jeden Zustand wird ein Kodebuchindegespeichert, der die Nummer des Kodebuches
angibt ( € {0,1,2,..., L—1}). Daraus lasst sich berechnen, welche Komponenten dam¢=s
Kodebuches zu dem jeweiligen zustandsspezifischen Kotedmliren. Es sind di& Klassen
I-K,Jl-K+1,..,(1+1)-K—-1

Zu Beginn der Experimente wird ein initiales Kodebuch bberet. Dies geschieht mit ei-
ner beschrifteten oder etikettierten Stichprobe; furejed/lerkmalvektor ist bekannt, welcher
der L = 47 Lautoberklassen er angehort. Diese Beschriftung erfidggngetrieben mit Hilfe
der hib-Dateien(siehe Abschnitt 4.3.1) des Referenzsystems. Firr fad&erung ist dort mit
dem Viterbi-Algorithmus die wahrscheinlichste Zustamdigé berechnet worden. Jeder Zustand
ist dabei mit dem Namen seiner Lautoberklasse bezeichnetL&hge der Zustandsfolge ist
identisch mit der Anzahl der Merkmalvektoren in darRerung. So erhalt man fur jeden Merk-
malvektor seine geschatzte Klassenzugehorigkeit.

Darauf folgt die Kodebuchberechnung. Man betrachtet immoedie Merkmalvektoren einer
bestimmten Lautoberklasse. Mit diesen Merkmalvektorem win zustandsspezifisches Kode-
buch mit K Normalverteilungsdichten berechnet. Die Dichten der Kaader aller Lautober-
klassen werden nun zu einem einzigen initialen Kodebuchiipit = L - K Klassen zusammen-
gefasst.

Zur Neuschatzung des Kodebuchs und der HMM-Parametebenggch die tUblichen For-
meln fur semikontinuierliche HMM (Gleichungen 2.40). &itings muss man im Zustand
dessen Kodebuchindéxst, alle zustandsspezifischen Gewichte der Kodebuchkoemenc;;
von “fremden” Kodebuchklassen Null setzefy,(= 0 fur £ < {- Lundk > (I +1) - L). In der
Implementierung entfernen wir allé — 1) - ' auf Null gesetzte Komponenter), des Vektors
mit AusgabegewichterUbrig bleibenk’ Gewichtec;;, wobei diek-te Komponente die Kode-
buchklassé - L + k gewichtet. Die Wahrscheinlichkeit, dass der Merkmalvektausgegeben
wird ist

bi(e) = cingrrir(e). (6.1)
k=0

Dabei istg;, die k-te Normalverteilungskomponente im gesamten Kodebuch.

Im folgenden Abschnitt werden die Experimente zu diesemafmsrlautert.



6.1. VORGEHENSWEISE

Laut | Zustande Laut Zustande
@/ | [%] IE:/ [e] [e] [e]
/6l | [@][@][@] Il [f] [f] [f]

lel | [E][E] [E] lgl [G] [0] [9]
le:l | [E] [E][E] Igrl [C] [9] [1] [r]
hl (7 07 [1] Ih/ [h] [h] [h]
fiz/ (17101 i [0

IN/ | [N] [N] [N] il [i] [i] [1]

lo/ | [O][O][C] Ikl [K] K] [©]
/ol | [O][O][O] Ikr/ [K] [K] [X] [X]
lo6/ | [O][O] [@] [@] | /ks! | [K][K][S][s]
/a6l | [a] [a] [@] [@] | /kv/ | [K][K] [V] [V]
le6l | [E] [E] [@] [@] | /I URUU

IE6/ | [e] [e] [@] [@] || /m/ [m] [m] [m]
fiel | ][] [@] [@] Inl [n] [n] [n]
nel | [ij[i] [@] [@] 101 [o] [o] [0]
lué/ | [U][V] [@] [@] | /OY/ | [o][o][qg] ]
/uel | [u][u] [@] [@] | /p/ [P1[p] [7]
lyél | [YI[Y][@] [@] | /pf/ [P1 [p] [f] [f]
IYel | yllyll@] [@] | /pr/ [P1[p] [X] [X]
126/ | [Q][Q][@] [@] | /ps/ | [P][p][s][s]
196/ | [d] [d] [@] [@] | /9/ [a] [a] [a]
106/ | [o] [o] [@] [@] | /9:/ [a] [a] [a]
121 | [Q][Q] [Q] Irl [r] [r] [r]

12:1 | [Q][Q] [Q] Isl [s] [s] [s]
ISl | [S][S][S] i [T][t] [8]
1z | [S][S][S] st | [Tt [S][S]
lul | [U][U] [U] Itrl [T][t] [X] [X]
/u:/ | [U] [U] [V] Its/ [T][t] [s] [S]
iyl | IYTIYT Y] Izl [T11t] [2] [2]
Iyl | [YTIYTLY] vy [u] [u] [u]
lal | [a] [a] [a] NI [v] [v] [V]
la:l | [a] [a] [a] Iw/ [u] [u] [u]
lall | [a] [a] [e] 1] IxI [X] [X] [X]
faul | [a] [a] [o] [u] Y1 [v] [v] [y]
bl | [B] [b] [b] Y/ [v] [v] [y]
/or/ | [B][b][r] [r] 1z/ [z] [z] [Z]
ICI | [c] [c] [c] I/ [-]

/d/ [D] [d] [d] INV/ | [X]

/dj/ | [D] [d] [i] [i] IATM/ | [H]

/dr/ | [D][d] [r] [r] ITUT/ | [W]

IEl | [e] [e] [e]

Tabelle 6.1: 81 elementare Laute unterteilt mit 47 phonenas Basiseinheiten
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6.2 Experimente

In den folgenden Experimenten trainieren wir initiale Kbtdeher mit unterschiedlicher Klas-
senzahl. Bereits nach bis zu 20 Baum-Welch Iterationen warch vor der ersten Kodebuch-
neuschatzung des in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen figsuerfahrens der Erkenner getestet.
Training und Test erfolgen mit der Stichprobe ERDIAR99 (siehe Abschnitt 4.1).

Nachfolgend wird zuerst das phonetischen MischungsWenigskodebuch im Single-
Kodebuch-Ansatz untersucht. Danach werden Ergebnisse Expkrimente zum Multi-
Kodebuch-Ansatz beschrieben.

6.2.1 Experimente mit einem phonetischen Mischungsverteingskode-
buch

In diesem Kapitel werden zwei verschiedene Erkenner wntéts die ein phonetischen Mi-
schungsverteilungskodebuch verwenden. Fir beide Eekenarden initiale Kodebiicher wie
im letzten Abschnitt beschrieben trainiert: Die Merkm&iegen werden mit ihrer geschatzten
Lautzugehorigkeit beschriftet. Fur jede Lautoberkéassrd ein Kodebuch mifd = 25 Klassen
berechnet. Nach Zusammenfassender 47 Kodebucher erhalt man ein grof3es phonetischen
Mischungsverteilungskodebuch mit 1175 Klassen.

Damit trainieren wir nun einen Erkenner, der auf gewohmit semikontinuierlichen HMM
mit einem Kodebuch basiert. Schon nach 20 Baum-Welchtiteran erhalten wir auf der Test-
stichprobe eine Wortakkuratheit von 77.6 %. Nach einer eveit Trainingsrunde mit Kode-
buchneuschatzung und Baum-Welch-Training wie in Abgti#8.1 beschrieben (aufgelistete
Schritte 1 - 5) verschlechtert sich die Wortakkuratheit 2610 %. Mit dem Referenzsystem aus
Abschnitt 4.4 erreicht man nach 10 Trainingsrunden 74.4 % Bi&ch das Einbringen von wis-
sen Uber die Lautzugehorigkeit der Merkmalvektoren leghavir also zunachst ein Kodebuch,
mit dem deutlich bessere Ergebnisse erzielt werden kornehl wegen der zu grof3en Anzahl
an zu schatzenden Parametern versagt jedoch die Kodedustiratzung.

Im zweiten Experiment wird der Ansatz aus [ST95, S.322f|derholt, der bereits im Li-
teraturiiberblick in Abschnitt 3.2.2 vorgestellt wurdeiedér verwenden wir das phonetische
Mischungsverteilungskodebuch mit 1175 Klassen, alsoausitmehr Klassen als in [ST95].
Ahnliche Normalverteilungskomponenten werden anschlielderschmolzen; man erhalt 512
Klassen. Als Abstandsmalf3 wird der Informationsverlustvegrdet, alternativ ist auch der mit
der Varianz gewichtete euklidische Abstand der Mittelwektoren denkbar. Nach 20 Baum-
Welch-Iterationen erzielen wir auf der TeststichprobeséiMortakkuratheit von 76.3 %; nach



6.2. EXPERIMENTE 93

Beschreibung WA ohne WA mit
KB-Neuschatzung KB-Neuschatzung

phonetischen Mischungsverteilungskodebud!7.6 % 76.9 %

47 * 25 = 1175 Klassen

phonetischen Mischungsverteilungskodebud!®.3 % 76.8 %

47 * 25 = 1175 Klassen

zu 512 Klassen verschmolzen

Tabelle 6.2: Erkennungsraten mit einem phonetischen Misgéverteilungskodebuch vor der
ersten Kodebuchneuschatzung und nach einer weiteremiigarunde

einer weiteren Trainingsrunde mit KodebuchneuschatzAbgchnitt 4.3.1, aufgelistete Schritte
1 - 5) verbessert sich die Erkennungsrate auf 76.8 % WA. DdashVerschmelzen von Klas-
sen geht also etwa ein Prozentpunkt verloren. Mit dem Refsgstem mit 512 Klassen aus
Abschnitt 4.4 erreicht man nach 10 Trainingsrunden nur ¢ \&A.

Alle Ergebnisse aus diesem Abschnitt findet man in Tabellelt nachsten Abschnitt wer-
den Experimente mit mehreren Kodebiichern durchgefihrt.

6.2.2 Der Multi-Kodebuch Ansatz

In diesem Abschnitt wird der Ansatz untersucht, untersiifiee Kodebiicher fur verschiede-
ne Lautoberklassen zu verwenden. Dazu wird wie im letzteacAbitt ein phonetisches Mi-
schungsverteilungskodebuch trainiert: Die Merkmalvektoverden mit inrer geschatzten Laut-
zugehorigkeit beschriftet. Fur jede Lautoberklasselwin Kodebuch mif{ Klassen berechnet.
Nach Zusammenfassen der= 47 Kodebiicher erhalt man ein grol3es phonetischen Mischungs
verteilungskodebuch mi - 47 Klassen.

Jeder HMM-Zustand gehort einer bestimmten Lautoberklass Jeder Lautoberklasse ord-
nen wir ferner eine Kodebuchnummer zu. Daraus lasst sigtheen, welche Kodebuchklassen
die Ausgabeverteilung des jeweiligen Zustands modefliebee anderen Dichten werden von
Zustanden derselben Lautoberklasse nicht betrachtet.

Nun wird die Anzahl der Kodebuchklassén variiert. Nach dem Erzeugen eines initia-
len phonetischen Mischungsverteilungskodebuches wet@dsaum-Welch-Iterationen durch-
gefuhrt. Der Erkenner wird vor der Kodebuchneuschatzyetgstet. Wie Tabelle 6.3 zeigt, sind
die Erkennungsraten im Vergleich zu den Ansatzen mit eikehebuch aus dem letzten Ab-
schnitt (Tabelle 6.2) durchwegs schlecht. Mit 25 Kodeblassen fur jedes Teilkodebuch errei-
chen wir ein Optimum von 51.9 % WA.

Vermutlich liegt dieses sehr schlechte Ergebnis darars, €ia® feste Anzahl von beispiels-
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| # Klassen pro Lautoberklasse# Klassen insgesamtWA in % |

8 376 48.8
12 564 49.5
25 (vgl. Tabelle 6.2) 1175 51.9
50 2350 42.0

Tabelle 6.3: Erkennungsraten mit mehreren Kodebucheradrschiedene Lautoberklassen vor
der ersten Kodebuchneuschatzung

weise K = 25 Kodebuchklassen zu unflexibel ist. Zustande mancher bauktassen benotigen
wohl mehr alsK Dichten, um die tatsachliche Ausgabeverteilung der Melkktoren dieser
Klasse gut zu approximieren. Fiur andere Lautoberklassegebgen genuigen weniger Dichten;
gegebenenfalls reichen die Beobachtungen in der Tegistibh auch gar nicht aus, um Ko-
debuchklassen zu schatzen. Wir prufen dies anhand desiigks mitl, - K = 1175 Klassen
aus dem letzten Abschnitt nach. Dazu betrachten wir dieandsspezifischen Gewichtg, fur
die einzelnen Dichten. Rein datengetrieben suchen wir aam Schwellwerty und betrach-
ten nur solche Kodebuchdichten, deren Gewiehte> w sind. Bei Gleichverteilung wirde fur
alle Gewichter;;, = 1/1175 ~ 0.0009 gelten. Wir betrachten den Schwellwert= 0.001 und
ermitteln fur alle Zustande einer Lautoberklasse diecdschnittiche Anzahl an verwendeten
Dichten. Je nach Lautoberklasse liegt diese Zahl im Beranschen 19 und 156. Die Lauto-
berklasse [W], mit der das Tuten des Telefons modelliert\iigl. Tabelle 6.1) gewichtet nur
wenige Dichten stark. Dies entspricht den Erwartungen,aaTditen kaum variiert. Zustande
wie Stille [-], Nonverbalien [X] oder die VerschluBphase t&-Laute [T] benodtigen sehr viele
Klassen. Veranschaulicht wird die Anzahl der verwendetah@n fir die 47 Lautoberklassen
in Abbildung 6.1

Nach der Kodebuchneuschatzung verschlechtert sich @enBung. Dies liegt wie schon im

letzten Abschnitt erwahnt daran, dass die Anzahl der zatgehden Parameter fur die verwen-
dete Trainingsmenge zu Klein ist.

An dieser Stelle sind zahlreiche weitere Optimierungerkddan Andere Lautoberklassen,
unterschiedliche Anzahl von Klassen pro Lautoberklassk Varschmelzen von Klassen im
Multi-Kodebuch-Ansatz. Die Ergebnisse der Ansatze mmee Kodebuch aus Tabelle 6.2 ha-
ben gezeigt, dass durch Betrachtung der Lautoberklassghcticbessere Erkennungsraten er-
zielt werden kdnnen. Vergleicht man das Experiment, in desiphonetische Mischungsvertei-
lungskodebuch zu 512 Klassen verschmolzen wird mit demrBefsystem mit 512 Klassen,
so erkennt man eine Reduktion der Fehlerrate um 9 % relatiorsnach nur einer Kodebuch-
neuschatzung. Dies soll dazu ermutigen weitere Untetswgdn mit getrennten Kodebiichern
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Bild 6.1: Anzahl der wichtigen Dichten fur verschiedeneitaberklassen. Es git, > 0.001

durchzufuhren, die aus Zeitgriinden im Rahmen diesemoDiptbeit nicht mehr moglich sind.
Im nachsten Kapitel erfolgt ein Ausblick, bevor die Arbeaitit der Zusammenfassung
schliel3t.
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Kapitel 7

Ausblick

In diesem Kapitel wird ein kurzetberblick darilber gegeben, welche weiteren Untersuchun-
gen mit semikontinuierlichen Hidden-Markov Modellen, drehrere Kodebiicher verwenden,
sinnvoll erscheinen. In der vorliegenden Arbeit wurdeniZzWetigebiete unterschieden: Einmal
werden Experimente mit getrennten Kodebuichern fur veesiene Merkmaltypen unternom-
men; im zweiten Teil werden Kodebucher fur unterschdwiLautoberklassen betrachtet.

Im ersten Teil der Arbeit erfolgte eine aufwandige Optimaigy zahlreicher Parameter: Die
Anzahl der verwendeten Kodebuicher, die Anzahl an KlasseKpdebuch, die Kodebuchexpo-
nenten zum Gewichten der einzelnen Kodebiicher sowohl! besining als auch beim Testen
und schlie3lich die durchschnittliche Anzahl von Klasseéie, beim Quantisieren eines Teil-
vektors betrachtet wird und durch einen Schwellwert fes#tgt ist. Ausfuhrlich wurden die
Optimierungen fur das System mit zwei Kodebiichern fatisthe und dynamische Merkmale
durchgefuhrt. Lediglich die Klassenzahl wurde stetsdlle Kodebiicher als gleich angenom-
men. Es erscheint jedoch als sinnvoll, dem durch hoherememen beginstigten Kodebuch
auch mehr Klassen zu gewahren. Eine optimale Klassenaahté& in der Trainingsphase gelernt
werden, indem man Normalverteilungen, die von vielen &odéin durch hohe Zustandsgewich-
te begunstigt werden, aufsplittet. Wenn man Kodebucheapten bereits in der Trainingsphase
verwendet, kann unter Umstanden auf das Gewichten in dapfiase verzichtet werden. So
wird das Erkennen beschleunigt werden.

Als sinnvoll erschien es, ein separates drittes KodebucEhéergiemerkmale und deren Ab-
leitung zu trainieren, weil die Verteilung dieser Kompotemim Merkmalraum sich stark von
der Verteilung der MFCCs unterscheidet. Hier wurden aliegsidie zahlreichen Parameter nicht
vollstandig optimiert, da der zeitliche Aufwand bei dreadebiichern sehr hoch ist und im Rah-
men dieser Diplomarbeit nicht mehr moglich war. Ein zw&iteaining mit den optimalen Ko-
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debuchgewichten erscheint als sinnvoll, sowie eine Manader Klassenzahl. Es kann auch un-
tersucht werden, ob das Auftrennen des Energiemerkmalseindr Ableitung weitere Vorteile
mit sich bringt.

Zu den zwei Kodebiichern fur statische und dynamische Mal& werden in einem dritten
Kodebuch die zweiten Ableitungen hinzugenommen. Es konkééne Verbesserungen erzielt
werden. Vermutlich liegt dies an einer falschen Zeitauwftigsbei der Berechnung der zweiten
Ableitungen. Es wurde dieselbe Zeitauflosung wie zur Bemaag der ersten Ableitung verwen-
det. Dieses Vorgehen wird in der Dissertation [Rie94] erhf#n. Die zweite Ableitung ist die
Regression der ersten. Eine kleinere Zeitaufldosung ergchielversprechender, da sonst stati-
sche Merkmale aus einem zu grof3en Zeitbereich in die Bevagjam mit eingehen. In einem
weiteren Versuch konnen die Energie und deren beiden #ibigén in ein separates Kodebuch
ausgelagert werden.

Mit Ableitungen aus verschiedenen Zeitauflosungen sind/iuti-Kodebuch-Ansatz keine
Verbesserungen zu erzielen, da die Merkmale nicht mehiredarl unabhangig angenommen
werden konnen. Es wurde untersucht, ob die Erkennungsgatgteigert werden kdnnen, wenn
man mit Ableitungen verschiedener Zeitauflosungen eirigés 36-dimensionales Kodebuch
berechnet. Es wurden keine Erfolge erzielt. Sinnvoll ezgttes nun, die Klassenzahl fur dieses
Kodebuch mit dynamischen Merkmalen zu erhdhen. Gleitigzsollte eine grof3ere Stichprobe
herangezogen werden. Reduziert man die dynamischen Mexldagegen mit der Karhunen-
Loeve-Transformation zu 12 dekorrelierten Komponentenyerden bestimmt auch im Multi-
Kodebuch-Ansatz, wie schon fur den Single-Kodebuch-gnseder Studienarbeit [Hac01] ge-
zeigt, Verbesserungen erzielt.

Die Optimierung der Kodebuchexponenten erfolgte in didgbeit ausschliel3lich auf der
Validierungsstichprobe. Da diese sehr klein ist, sind digeBnisse wohl sehr ungenau. Des-
halb wurden die Untersuchungen auf der Teststichprobet atisyerschiedenen auf der Vali-
dierungsstichprobe optimalen Kodebuchexponenten defahg. Ein konsequentes Optimieren
mit einer groReren Validierungsstichprobe bringt unterdthnden noch geringfiigig bessere Er-
kennungsraten mit sich.

In weiteren zukunftigen Untersuchungen konnen die wotaedlichen Merkmalkomponen-
ten unabhangig von ihrem Typ datengetrieben in Gruppegeteift werden, die dann jeweils
von einem eigenen Kodebuch erzeugt werden. Dabei sindesMeinkmale zusammenzufassen,
die starker korreliert sind. Da die Korrelation zwischerrkimalen aus unterschiedlichen Ko-
debiichern beim Multi-Kodebuch-Ansatz verloren gehtksm der Verlust minimiert werden.

Im Artikel [Rog94] wurde bereits gezeigt, dass zustandasipehe Kodebuchexponenten
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gelernt werden konnen. So werden von verschiedenen Lexkialssen unterschiedliche Ko-
debuicher als wichtiger erachtet. Auch kann man im Verlanés Lautes verschiedene Ko-
debuicher beguinstigen.

Ferner kdnnte man verschiedene Kodebuicher betrachtealld mit dem gesamten Merk-
malvektor trainiert werden. Die Kodebiicher unterscheidieh dann in der Klassenzahl. So
wirde eine Art Auflosungshierarchie bezuglich der Dechimplementiert. Ein weiterer interes-
santer Versuch ist, getrennte Kodebucher fur weibliche nmnannliche Sprecher zu implemen-
tieren. Anhand der Grundfrequenz wird in der Testphasecbigden, welches der Kodebuicher
starker gewichtet werden muss.

Im zweiten Teil dieser Diplomarbeit wurden Kodebuicharvarschiedene Lautoberklassen
untersucht. Jedes Kodebuch hat 25 Klassen. Es wurde in 2¢itven, in denen nur ein Kode-
buch verwendet wird, gezeigt, dass durch Betrachten votobauklassen die Erkennungsraten
stark gesteigert werden konnen. Wahrend durch Zusanasser der Teilkodebiicher zu einem
grofl3en Kodebuch mit 1175 Klassen die Wortakkuratheit desrifrers deutlich verbessert wird,
sind die Erkennungsraten jenes Erkenners, der in jedena@distur genau ein Teilkodebuch
betrachtet, sehr schlecht. Der Ansatz mit gleicher Klazseifur alle Kodebiuicher erweist sich
als sehr unflexibel. Die Experimente sollten mit untersgicben Kodebuchgrof3en wiederholt
werden. Dazu werden die zustandsspezifischen Gewtghteer Zustandg im HMM fur Klas-
senk ausgewertet. Die mittlere Anzahl der Gewichte, die Ubeem Schwellwert liegen ist fur
verschiedene Lautoberklassen stark unterschiedlich.eb&sprechend sollten auch im Multi-
Kodebuch-Ansatz unterschiedliche Kodebuchgro3en veadetewerden. Um die grof3e Anzahl
von Kodebuchklassen stabil zu schatzen, sollten in wexit&xperimenten grol3ere Stichproben
herangezogen werden.

Im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit war es leider meehr moglich andere Lauto-
berklassen zu untersuchen. Interessant ware beispisiswerschiedene Kodebiicher fur Voka-
le, Frikative, Nasale und Plosive zu trainieren. Auch Kérdatengetrieben gesucht werden, wel-
che Lautoberklassen eine Vielzahl von Dichten gemeinsamerelen. Ein vollig flexiblestted
mixture mod€lerscheint gegentiber dem letzten Ansatz allerdings aggeter. Jeder Zustand
verwendet fur seine Ausgabeverteilung eine beliebigémBxge von Dichten, die von einem
gemeinsamen Kodebuch bereitgestellt werden. Dazu wertissé&nh mit kleinen zustandsspezi-
fischen Gewichten;; von diesem Zustand nicht mehr betrachtet. Im GegenzugedbDichten,
die an sehr viele Zustande gebunden sind, in mehrere Kiaadgeteilt werden. Dieser Ansatz
erwies sich bereits im Artikel [Wil97] als erfolgreich. Imaufe des Trainings konnen ahnliche
Dichten auch wieder verschmolzen werden.
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In einem zusammenfassenden Experiment konnen beidazenisdmbiniert werden. In ei-
nem HMM-Zustand werden dann zum Erzeugen einer Ausgabeseiteemehrere Kodebucher
fur verschiedene Merkmalkomponenten beriicksichtigtdérerseits aber sind nur bestimmte
Klassen aus jedem Kodebuch an den jeweiligen Zustand gebund

Auch Untersuchungen mit einem phonetischen Mischungsiengskodebuch pro Merk-
maltyp, in dem ahnliche Klassen verschmolzen werdenhersen vielversprechend.

Beim semikontinuierlichen HMM sind im Vergleich zum kontierlichen deutlich weniger
freie Parameter in der Trainingsphase zu lernen. Mit kleichproben erfolgt so ein stabile-
res Training; die Erkennungsraten sind besser. Dank regstahigerer Rechner ist es heutzutage
moglich einen deutlichen Schritt in Richtung kontinuielne HMM zu gehen. Nach weiterer For-
schung und experimentellen Untersuchungen konnen térschiedliche Aufgabenbereiche, die
durch Stichproben hinreichend reprasentiert werdenmapé Hidden-Markov Modelle gefun-
den werden.



Kapitel 8
Zusammenfassung

Am Lehrstuhl fur Mustererkennung wird ein Spracherkerveewendet, der auf semikontinuier-
lichen Hidden-Markov Modelle (SCHMM) basiert. SCHMM arte#i mit einem Kodebuch, das
von allen Zustanden geteilt wird. In der vorliegende Diparbeit werden SCHMM mit mehre-
ren Kodebuichern untersucht.

Aus dem Sprachsignal einéuRerung wird eine Folge von Merkmalvektoren berechnet.
Dazu wird es in kleine, Uberlappende Fenster zerlegt. &der dieser Kurzzeitanalysefen-
ster wird eine Vielzahl von Merkmalen berechrigblich sind als statische Merkmale u.a. die
Kurzzeitenergie und Mel-Cepstrum Koeffizienten (MFCC)sdizlich verwendet man dynami-
sche Merkmale, die auch den zeitlichen Kontext beriickigieh. z.B. Ableitungen der statischen
Merkmale.

Ein Hidden-Markov Modell (HMM) ist Modell eines Wortes odemer Wortuntereinheit.
Es besteht aus einer Menge von Zustandilrergangswahrscheinlichkeiten und Ausgabevertei-
lungen. In jedem Zustand erfolgt eine beobachtbare Ausglrgenaue Weg durch das HMM
bleibt jedoch verborgen. So werden zeitliche (nichtlie¢aferzerrungen verschiedener Realisie-
rungen eines Wortes modelliert. Ist eine Beobachtungsfgégeben, so wird fur jedes HMM die
Wahrscheinlichkeit berechnet, dass eben diese erzeugt kiive effiziente Berechnungsmetho-
de ist der Vorwartsalgorithmus. Das HMM, das mit groRtetigcheinlichkeit die unbekannte
Lautfolge produziert, ist schlie3lich das Modell des Wesyteach dem klassifiziert wird. Die
unbekannte HMM-Parameter werden mit dem Baum-Welch-Atigarus gelernt.

Bei diskreten HMM werden die Merkmalvektoren zunachstrdisgert. Ein Kodebuch un-
terteilt den Merkmalraum in Klassengebiete. Die Klassenrieén auch tberlappen, sie werden
dann durch Normalverteilungen modelliert. Der Vektorgiserer bildet jeden Merkmalvektor
auf die Klassennummer oder ein Lautsymbol ab. Aus dem Sgigithl erhalten wir so eine
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Folge von diskreten Werten. Diese entspricht der Ausgabeid&reten HMM.

Den Informationsverlust der Vektorquantisierung verraeichan beim kontinuierlichen
HMM (CHMM). Von den HMM-Zustanden werden Merkmalvektoransgegeben. Die Aus-
gabeverteilungen sind zustandsspezifisch und werden diaciftsche Mischungsverteilungen
modelliert. Diese Uberlagerten Normalverteilungen kann man als Kodebutlknkilassen in-
terpretieren. Jeder HMM-Zustand besitzt sein eigenes Blacle Mit dem CHMM erreicht man
bessere Erkennungsraten als mit dem diskreten HMM, atigsdnur, wenn ausreichend Trai-
ningsmaterial zur Verfugung steht, um die Vielzahl von Ebdchparametern stabil zu schatzen.

Einen Kompromiss stellt das am Anfang erwahnte semikargniche HMM (SCHMM) dar.
Wieder werden vom HMM Merkmalvektoren ausgegeben, es atertdiesmal nur ein einziges
Kodebuch zur Verfugung. Dieses wird von allen Zustandeteif, jedoch werden die einzelnen
Normalverteilungen mit zustandsspezifischen Gewichteliphigiert. Bei wenig Trainingsma-
terial werden beim SCHMM bessere Erkennungsraten ermmthinreichend vielen Daten ist
das kontinuierliche HMM aber besser.

Im ersten Teil dieser Diplomarbeit wird der Spracherkender auf SCHMM basiert, so er-
weitert, dass verschiedene Kodebuicher fir untersabrezilypen von Merkmalen (z.B. statische
und dynamische Merkmale) verwendet werden. Wenn ein Zdstse Ausgabe erzeugt, missen
alle Kodebuicher gleichzeitig berticksichtigt werdenwirsl angenommen, dass die Merkmalty-
pen voneinander stochastisch unabhangig sind. Da von di-Austanden die Klassen aller
Kodebucher individuell gewichtet werden, und so grofddoelellierungsfreiheit besteht, lasst
sich dieser Ansatz als Schritt in Richtung kontinuierlisf#VIM interpretieren. Er ist beispiels-
weise im SPHINX-System implementiert.

Auch im zweiten Teil der Diplomarbeit geht man einen Schritthtung CHMM. So erhofft
man sich, die Erkennungsraten zu erhdhen. Wieder werdeivVBCmit mehreren Kodebiichern
implementiert, jedoch teilen sich nun Zustande dersellaenoberklasse je ein Kodebuch. In der
Literatur findet man zahlreiche ahnliche Ansatze. lied mixture modélsteht ein Kodebuch
mit sehr vielen Dichten zur Verfugung. Die Ausgabeveuegen der einzelnen Zustande werden
aber nur durch eine bestimmte Teilmenge der Dichten medelln ahnlicher Weise betrachten
wir die Kodebuicher der verschiedenen Lautoberklassexiratinziges. Jeder Zustand verwendet
eine feste Anzahl bestimmter Dichten; jede Kodebuchklasskaber auch nur von Zustanden
derselben Oberklasse verwendet.

Der Grof3teil der Untersuchungen erfolgt mit einer Teilmerder EVAR-Stichprobe.
Die Trainingsstichprobe umfasst 4999iRerungen, die Validierungsstichprobe 441 und die
Teststichprobe 1998. In den Untersuchungen zur Hallrbieitstverden die VERBMOBIL-
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Stichprobe und Daten aus dem Mudigkeitsexperiment vesete(s.u.). Jeder Erkenner wird mit
dem ISADORA-System mit zehn Kodebuchneuschatzungeméraund anschlie3end getestet.
Dazu wird der LRBEAM-Erkenner verwendet. Im Referenzsystait 256 Kodebuchklassen

werden mit 24-dimensionalen Merkmalvektoren (12 stagsehd 12 dynamische Merkmale)
74.4 % WA erzielt. Mit 512 Klassen erreichen wir keine sidafite Verbesserung.

In den Untersuchungen mit mehreren Kodebuichern fur sotéedliche Merkmaltypen hat
sich das heuristische Vorgehen bewahrt, die Kodebichid¢adebuchexponentem zu gewich-
ten 0 < a < 1). Das wichtigere Kodebuch erhalt einen hoheren Expamein Experiment mit
zwei Kodebuchern mit jeweils 128 Klassen fir 12 statidzhs. 12 dynamische Merkmale zeigt
sich, dass das Kodebuch fiir die Ableitungen wichtigeZishachst trainieren wir ohne Gewich-
te (@« = 1) und optimieren die Kodebuchexponenten zum Testen aufalati®tungsstichprobe.
Auf der Teststichprobe erreichen wir so eine Wortakkuriatren 76.9 %.

Mit dem Erhohen der Klassenzahl steigen auch die Erkersraten. Mit2 x 256 Klassen
werden 77.4 % WA erreicht. Die Anzahl der Kodebuchparamistenur ein Drittel derer im
Referenzsystem mit 512 Klassen; die Anzahl der Zustandsgeist in beiden Fallen identisch.

Nun wird erneut das System n2itx 128 Klassen betrachtet. Die Kodebuicher werden bereits
im Training mit den optimalen Exponenten aus obigem Vergiatichtet. Auf der Teststichpro-
be werden 77.9 % WA erreicht. Dies entspricht im Vergleich aeim Referenzsystem mit 256
Klassen einer relativen Reduzierung der Fehlerrate um 12 %.

In den Versuchen mit drei und mehr Kodebiichern erfolgt dagihg aus Zeitgrinden nur
ungewichtet. Mit drei Kodebuichern fur die Energie undatheAbleitung, 11 MFCCs sowie deren
11 Ableitungen und x 100 Klassen wird die Zahl der Kodebuchparameter weiter dmestis
gesenkt. Die Erkennungsraten entsprechen trotzdem desatean 2-Kodebuch-Experiment.

Wird zu den beiden Kodebiichern fur statische und dynameidderkmale ein drittes
mit zweiten Ableitungen hinzugenommen konnen keine \&sbrungen erzielt werden. Evtl.
mussen die zweiten Ableitungen uber kleinere Zeitfariséeechnet werden. Auch erste Ablei-
tungen fur verschiedene Zeitauflosungen bringen keiiganfgkanten zusatzlichen Erfolg. Hier
ist die Unabhangigkeitsannahme fur die verschiedenetkidatypen verletzt.

Es wird nun die Robustheit des Ansatzes mit zwei Kodebichegeniber Hall getestet.
Der Erkenner wird nun mit einer Teilmenge der VERBMOBIL€&Biprobe von 940 Dateien trai-
niert. Im Rahmen des Mudigkeitsexperiments wurden Vellittexte gesprochen und sowohl
mit einem Nahbesprechungsmikrophon als auch mit einem Rakmnophon aufgezeichnet. Mit
zwei Kodebichern fur statische und dynamische Merkmadedan mit der nichtverrauschten
Stichprobe wieder deutliche Verbesserungen erzielt,tngdtoch mit den Daten des Raummi-
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krophons. Die Robustheit gegeniuber Hall konnte nichteggstt werden.

Im zweiten Teil der Diplomarbeit werden Kodebiicher furldutoberklassen trainiert. Es
wird wieder die EVAR-Stichprobe herangezogen. Jeder HMMtand verwendet genau ein
Kodebuch, das mit einer etikettierten Stichprobe erstétill. In ersten Untersuchungen besitzt
jedes Kodebuch 25 Klassen. Die Etikettierung erhalten wi @em Referenzsystem, mit dem
fur jede Sprachdatei die wahrscheinlichste Zustandsfo&gechnet wird.

Werden die Kodebiicher zu einem einzigen zusammengefagstin Erkenner trainiert, so
erzielen wir ohne Kodebuchneuschatzung 77.6 % WA. NachN@eischatzung verschlechtert
sich die Erkennung, was wohl daran liegt, dass zu wenig ihrgsalaten fur diese grof3e Anzahl
von Kodebuchklassen verwendet werden. Verschmilzt mahcite Klassen, so erhalten wir mit
512 Kodebuchklassen 76.3 % WA und verbessern uns nach eodabkichneuschatzung auf
76.8 % WA. Im Vergleich mit dem Referenzsystem nimmt die Egtate um 9 % relativ ab.

Nun werden 47 Kodebucher a 25 Klassen fur verschieden&barklassen betrachtet und
jedem Zustand genau eines zugeordnet. Die Erkennungdiesgen bei nur 51.9 % WA und ver-
schlechtern sich sowohl nach der Kodebuchneuschatzeragieh fur andere Klassenzahlen. Die
Ursache dafir liegt wohl an der festen Klassenzahl pro Kodee; das System ist so sehr unfle-
xibel. In einem rein datengetriebenen Optimierungsvediakonnte nachgewiesen werden, dass
fur Zustande verschiedener Oberklassen eine sehr ohiedsiche Anzahl von Kodebuchklas-
sen favorisiert wird. In kiinftigen Untersuchungen sallflexible Klassenzahlen implementiert
werden. Zudem muss eine grof3ere Stichprobe verwendeéwanth die grof3e Anzahl von Para-
metern stabil zu schatzen. Auch sollten Untersuchungéwemiger Lautoberklassen unternom-
men werden. Aus Zeitgrinden konnten keine weiteren V@aesdazu durchgefuhrt werden. Die
Erfolge, die durch das Betrachten von Lautoberklassen peBmenten mit einem Kodebuch
erzielt wurden, sollten aber zu weiterer Forschung matvie

Die Untersuchungen mit Kodebuchern fur verschiedenekMaitypen missen noch fortge-
setzt werden. Der Ansatz mit drei Kodebuichern fur EnefgieECC und Ableitungen erscheint
sehr vielversprechend. Es ist hier noch wie im 2-Kodebuokatz die Klassenzahl zu variieren.
Auch gewichtete Kodebiicher beim Training erscheinenmithrZustandsspezifische Kodebuch-
gewichte brachten in der Literatur bereits Erfolge.

Insgesamt konnte in dieser Arbeit durch die Optimierung Seswellwertes bei der Vek-
torquantisierung, mehrere Kodebucher fur verschieddeekmaltypen und Optimierung der
Kodebuchexponenten in der Trainings und Testphase diesffatd um 16 % reduziert wer-
den. Durch eine Kombination mit den Erfolgen des phonesisdflischungsverteilungsansatzes
kdnnen nach weiter Forschung zusatzliche Verbessenuergéeelt werden.



Anhang A
Berechnung vond{:(J, k)

Zur Berechnung von(;(j, k) gibt es fur semikontinuierliche HMM die beiden Berech-
nungsmaoglichkeiten aus Gleichung 2.36

Gl k) = Pla = sj, k= k|C,HMM)
P(q = sj,ky=k,C|HMM)
P(C|HMM)

sowie aus Gleichung 2.41

Gl k) = Plg = s,k =k|C,HMM)
= P(q = sj|C,HMM)P(k = k|q, = s;,C, HMM)
gk(Ct)bj
Son1 gr(e)b;

= ()"

mit y,(7) = P(q; = silo, HM M)

Der Beweis filr die zweite Formel ist nachfolgend ausgefilim die Ubersichtlichkeit zu
wahren wird die Bedingun@/ M M bei den Wahrscheinlichkeiter-| H M M) weggelassen.
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ANHANG A. BERECHNUNG VON(r(J, K)

G(j: k) = Plg = s;, ke =k|C)
= Plg = 8J|C)P(kt = k|Qt = SJ7C>

(
(@
= %)
()

J

= %)

= %)

= %)

= %)

= %)

= %)

P(ky = k|g = s;,C)
P(ki=k,q=s;,C)
P(q: = Sj, C)
P(ki =k,q = sj,c;)P(cica...cm1¢41...07)
Ele P(ky=k,q = s;,¢)P(cica...ci—1€141...C1)
P(k?t =k,q = Sj,Ct)
25:1 Pk =k, q = Sj,Ct)
Pledky =k, q0 = s;) P(ky = kg = s;) Pq: = s;)
Sowes Pleke =k, g0 = 55) P(ke = klg, = 5;) Pq; = s;)
Pleike =k, q: = s;)P(ky = klg; = s;)
S i Pledke = ka0 = s;) P (ke = klas = s;)
P(cilky = k)P(ky = klg; = s;) -
25:1 P(c|ky = k)P(ke = k|ge = s5)
gk(ct)bj
i gk(cn)b;

*)

In Zeile (*) wird die Unabhangigkeit zeitlich benachbarkderkmalvektoren angenommen,;
Voraussetzung fur Zeile (**) ist, dass das Erzeugen eireddrsc; durch die Mischungskom-

ponentek des Kodebuches unabhangig vom Zustanist. Beides gilt fur semikontinuierliche

HMM.
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