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Übersicht

Zur Zeit der Anfertigung der vorliegenden Arbeit wird am LMEein Spracherkenner ver-

wendet, der auf semikontinuierlichen Hidden-Markov Modellen basiert. Ein einziges Kodebuch,

in dem die Klassen durch Normalverteilungen approximiert werden, wird von allen Zuständen

geteilt. Lediglich die Gewichtungen der Normalverteilungsdichten sind zustandsspezifisch. Bei

einem kontinuierlichen HMM dagegen liegt für jeden Zustand ein separates Kodebuch vor.

In der vorliegenden Arbeit wird die Implementierung so erweitert, dass man sich einen Schritt

in Richtung kontinuierliches HMM bewegt. Es werden nun verschiedene Kodebücher für un-

terschiedliche Merkmaltypen trainiert, z.B. separat fürstatische und dynamische Merkmale. In

einem weiteren Ansatz werden Kodebüchern für verschiedene Lautoberklassen bereitgestellt.

Kontinuierliche HMM gelten bei ausreichend Trainingsmaterial als besser; von der vorlie-

genden Arbeit verspricht man sich einen Schritt in diese Richtung zu machen und gleichzeitig

die Anzahl der zu schätzenden Parameter nur maßvoll zu vergrößern. Evaluiert wird der Ansatz

mit der EVAR-Stichprobe. Ferner wird ein VERBMOBIL-Erkenner trainiert und die Robustheit

gegenüber Hall untersucht.
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Kurzfassung

In der Diplomarbeit werden Hidden-Markov Modelle mit mehreren Kodebüchern in das

Spracherkennungssystem des LME integriert. Kodebücher werden für unterschiedliche Merk-

maltypen sowie für unterschiedliche Lautoberklassen berechnet.

Ein Hidden-Markov Modell (HMM) ist ein stochastisches Modell eines Wortes oder einer

Wortuntereinheit. Es besteht aus einer Menge von Zuständen, Übergangswahrscheinlichkeiten

und Ausgabeverteilungen. In jedem Zustand erfolgt eine beobachtbare Ausgabe, der genaue Weg

durch das HMM bleibt jedoch verborgen.

Aus dem Sprachsignal einer̈Außerung wird eine Folge von Merkmalvektoren berechnet.

Im Referenzsystem werden 12 statische und 12 dynamische Merkmale berechnet. Bei diskreten

HMM werden die Merkmalvektoren zunächst quantisiert. EinKodebuch unterteilt den Merkmal-

raum in Klassengebiete, das durch Normalverteilungen modelliert wird. Der Vektorquantisierer

bildet jeden Merkmalvektor auf eine Klassennummer ab. Aus dem Sprachsignal erhalten wir so

eine Folge von diskreten Werten. Diese entspricht der Ausgabe des diskreten HMM.

Den Informationsverlust, der durch die Vektorquantisierung entsteht, vermeidet man beim

kontinuierlichen HMM (CHMM). Nun werden von den HMM-Zuständen Merkmalvektoren aus-

gegeben. Die Ausgabeverteilungen sind zustandsspezifisch. Jeder Zustand hat also ein eigenes

Kodebuch. Mit dem CHMM erreicht man bessere Erkennungsraten als mit dem diskreten HMM,

wenn ausreichend Trainingsmaterial zur Verfügung steht.

Auch vom semikontinuierlichen HMM (SCHMM) werden Merkmalvektoren ausgegeben.

Es steht aber nur ein einziges Kodebuch zur Verfügung, das von allen Zuständen geteilt wird.

Die einzelnen Dichten des Kodebuches werden mit zustandsspezifischen Gewichten multipli-

ziert. Bei wenig Trainingsmaterial werden beim SCHMM bessere Erkennungsraten erzielt; mit

hinreichend vielen Daten ist das kontinuierliche HMM aber besser.

Im ersten Teil dieser Diplomarbeit wird der Spracherkenner, der auf SCHMM basiert, so er-

weitert, dass verschiedene Kodebücher für unterschiedliche Typen von Merkmalen (z.B. statische

und dynamische Merkmale) verwendet werden. Wenn ein Zustand eine Ausgabe erzeugt, müssen

alle Kodebücher gleichzeitig berücksichtigt werden. Eswird angenommen, dass die Merkmal-

typen voneinander stochastisch unabhängig sind. Im zweiten Teil der Arbeit wird von jedem

HMM-Zustand nur ein Kodebuch betrachtet. Nun verwenden Zustände verschiedener Lauto-

berklassen unterschiedliche Kodebücher. Durch beide Ansätze können die zustandsspezifischen

Ausgabeverteilungen flexibler modelliert werden.

Die Untersuchungen erfolgen mit einer Teilmenge der EVAR-Stichprobe mit einer Ge-

samtlänge von 8 Stunden Sprache. In den Experimenten zur Hallrobustheit werden die
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VERBMOBIL-Stichprobe und Daten aus dem Müdigkeitsexperiment verwendet. Jeder Erken-

ner wird mit dem ISADORA-System trainiert und anschließendmit dem LRBEAM-Erkenner

getestet. Im Referenzsystem mit 256 Kodebuchklassen werden 74.4 % WA erzielt.

In den Untersuchungen mit mehreren Kodebüchern für unterschiedliche Merkmaltypen hat

sich das heuristische Vorgehen bewährt, die Kodebücher mit sogenannten Kodebuchexponen-

tenα zu gewichten (0 ≤ α ≤ 1). Das wichtigere Kodebuch erhält einen höheren Exponenten.

Zunächst trainieren wir einen Erkenner mit2 × 128 Klassen für statische Merkmale und Ablei-

tungen ohne Gewichte (α = 1) und optimieren die Kodebuchexponenten zum Testen auf der Va-

lidierungsstichprobe. Auf der Teststichprobe erreichen wir so eine Wortakkuratheit von 76.9 %.

Nun wird das System erneut mit den optimalen Kodebuchexponenten trainiert. So kann die Er-

kennungsrate auf 77.9 % WA gesteigert werden. Weitere Experimente werden mit verschiedener

Anzahl an Kodebuchklassen durchgeführt, sowie mit separaten Kodebüchern für Energie, zweite

Ableitungen und erste Ableitungen aus verschiedenen Zeitauflösungen.

Um die Robustheit dieses Ansatzes mit zwei Kodebüchern gegenüber Hall zu testen, benöti-

gen wir zwei Teststichproben. Eine wurde mit einem Nahbesprechungsmikrophon aufgenom-

men, die andere mit einem verrauschten Raummikrophon. Mit dem Nahbesprechungsmikrophon

ist der 2-Kodebuch-Ansatz wieder besser. Auf den verrauschten Aufnahmen konnten die Erken-

nungsrate aber nicht gesteigert werden.

In den Experimenten mit Kodebüchern für verschiedene Lautoberklassen werden 47 Ko-

debücher mit je 25 Klassen trainiert. Zunächst werden dieKodebücher zu einem einzigen

zusammengefasst. Wir erhalten 1175 Kodebuchklassen und erzielen 77.6 % WA. Nach der

Neuschätzung verschlechtert sich die Erkennung, was wohldaran liegt, dass zu wenig Trainings-

daten für das riesige Kodebuch verwendet werden. Nun werden die 47 Kodebücher getrennt

verwendet. Die Erkennungsraten brechen stark ein. Die Ursache dafür liegt wohl an der festen

Klassenzahl pro Kodebuch; so ist das System sehr unflexibel.In einem rein datengetriebenen Op-

timierungsverfahren konnte nachgewiesen werden, dass für Zustände verschiedener Oberklassen

eine sehr unterschiedliche Anzahl von Kodebuchklassen favorisiert wird. Dies erfordert weitere

Experimente in Zukunft.

Zusammenfassen lässt sich sagen, dass die Erweiterung derErkenners für mehrere Ko-

debücher eine deutliche Reduzierung der Fehlerraten um 12% relativ mit sich bringt.
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Summary

In the diploma thesis a multiple codebook approach for Hidden-Markov models is integrated

in the speech recognition system at the LME. Codebooks are computed for different kinds of

features and for different clusters of similar acoustic events.

A Hidden-Markov model (HMM) is model of a word or a subunit of aword. It consists of

a set of states, transition probabilities and output probabilities. Observable outputs are produced

by the states. The path through the HMM is hidden.

From a speech signal of an utterance a sequence of feature vectors is computed. In the base-

line system 12 static features and 12 derivatives are used. In the case of a discrete HMM feature

vectors are quantized at first. A codebook partitions feature space into several classes, which

are modeled by Gaussian density functions. The vector quantizer assigns to each feature vector

a classnumber. In this way we obtain a sequence of discrete values, which corresponds to the

output of the discrete HMM.

We can avoid the loss of information caused by the vector quantization, if we use the conti-

nuous HMM (CHMM). Now the outputs of the HMM states are feature vectors. The observation

is created by state dependent probability density functions. Each state has its own codebook. With

the CHMM the word recognition rates are improved in comparision with the discrete HMM, if

enough training data is available.

The outputs on semi-continuous HMM (SCHMM) are feature vectors again, but only one

codebook is used. This codebook is shared by all states. The densities of the codebooks are

multiplied by state dependent weights. With a small number of training data SCHMM achieve

better performance. If enough data is available, the CHMM inbetter.

In the first part of the diploma thesis the recognizer, which is based on SCHMM, is upgraded

for multiple codebooks for different kinds of features (e.g. static and dynamic features). If an

output is produced by the HMM state, all codebooks are taken into account. We assume, that

different kinds of features are stochastically independent. In the second part for each states only

one codebooks is used. Now states with different subphonetic labels have different codebooks.

Both approaches provide higher flexibility in order to modelstate dependent probability density

functions.

Acoustic models are trained on a part of the EVAR data set witha total amount of 8 hours

speech. In some tests for the robustness of the recognizer against reverberation a part of the

VERBMOBIL data set is used as well as data from the fatigue experiment. The speech recognizer

is trained with the ISADORA-System and tested with the LRBEAM-recognizer. In the baseline

system with 256 classes we achieve a word recognition rate of74.4 %.
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In experiments with multiple codebooks for different kindsof features performance is im-

proved by the following heuristic approach: the codebooks are weighted by so called codebook

exponentsα (0 ≤ α ≤ 1). More important codebooks are weighted by higher exponents. Firstly,

we train some system with2 × 128 codebook classes for static features and their derivativeswi-

thout weighting the codebooks (α = 0). We optimize the exponents for the test on the validation

data set. After that we achieve an accuracy of 76.9 % on the test data set. Now the system is

trained again with the optimal codebook exponents. Thus we can increase the word recognition

rate to 77.9 %. Further experiments are conducted with several numbers of codebook classes as

well as with separate codebooks for the energy, the second order derivative and the first order

derivatives in different time resolutions.

In order to test the robustness of the recognizer against reverberation we use two test data

sets. One is recorded with a close talk microphone to avoid reverberation, the other with a space

microphon. Again, we achieve with the two codebook approachbetter performance on the first

test set. But with reverberated data the recognition rate could not be increased.

In experiments with codebooks for different clusters of similar acoustic events 47 codebooks

with 25 classes each are computed. First we merge the codebooks to one single codebook. The

word recognition rate on this system with 1175 classes riseson 77.6 %. After codebook reesti-

mation accuracy gets worse, because not sufficient trainingdata is used for the estimation of this

huge number of parameters. If we use 47 codebooks separately, the recognition rate drops steep-

ly. The reason seems to be, that each codebook has exact 25 classes. This causes the system to be

very inflexible. In a data driven approach can be verified, that states with different subphonetic

labels prefer a very unequal numbers of codebook densities.Further experiments have to be done

in future.

Summing up, by the upgrade of the speech recognition system with a multiple codebook

approach the word error rate is reduced by 12 % relative.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Mensch-Maschine-Kommunikation in Dialogsystemen

Maus oder Tastatur in der einen Richtung und Bildschirm oderDisplay in der anderen sind bei

weitem nicht die einzigen Möglichkeiten zur Mensch-Maschine-Kommunikation. Schneller zur

Hand ist in vielen Situationen ein Telefon. Warum also nichteinfach den Rechner anrufen, der

gerade weiß, wann der nächste Bus fährt, welcher Film im Kino läuft oder wie die Aktien stehen?

Sprache ist also ebenfalls ein Mittel zur Mensch-Maschine-Kommunikation. Nur ei-

ne von vielen Anwendungen der Spracherkennung sind Dialogsysteme. Am Lehrstuhl für

Mustererkennung (LME) der Universität Erlangen-Nürnberg wurde das automatische Dia-

logsystem EVAR (Erkennen,Verstehen,Antworten,Rückfragen) entwickelt, ein Zugfahrplan-

Auskunft-System [Gal98]. Von Sympalog, einer Ausgründung des LME, wurde der Dialog-

manager von EVAR völlig neu implementiert und aufgaben- sowie sprachunabhängig gestaltet.

Mehrere verschiedene Dialogsysteme wurden daraus entwickelt, eines davon ist FR̈ANKI, das

fr änkischeKi noauskunftsystem.

FRÄNKI 1 gibt Auskunft über das aktuelle Kinoprogramm der ca. 60 Kinos im Großraum

Nürnberg. Die Anfrage erfolgt per Telefon in deutscher Sprache. Das Vokabular umfasst etwa

1500 Wortformen, die für solch begrenzte Domänen ausreichen. Das System zeichnet sich unter

anderem durch die flexible Dialogform aus. Der Benutzer kannseine Anfrage frei formulieren,

während andere verbreitete Systeme oft ja/nein-Antworten erzwingen. Auch kann der Anrufer

die Reihenfolge der Teilziele (z.B. Kinoname, Uhrzeit, Filmtitel) frei wählen und mehrere Infor-

mationen in einem Satz geben. Folgende Beispieldialoge sind möglich:

1Kinoauskunft FR̈ANKI: 09131/610016

13
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System: Hallo hier ist FR̈ANKI, wie kann ich ihnen helfen?

Benutzer: Hallo, ich möchte in Erlangen ins Kino gehen.

System: Sie möchten in Erlangen ins Kino?

Um wieviel Uhr möchten sie ins Kino?

Benutzer: So um halb acht.

System: Sie möchten gegen 19:30 Uhr ins Kino?

Benutzer: Ja.

System: Ich nenne Ihnen nun die in Frage kommenden Filmtitel...

System: Hallo hier ist FR̈ANKI, wie kann ich ihnen helfen?

Benutzer: Hallo, ich möchte heute gegen 19:30 Uhr in Erlangen ins

Kino Manhattan.

System: Sie möchten heute einen Film im Kino Manhattan gegen

19:30 Uhr in Erlangen sehen?

Benutzer: Ja.

System: Ich nenne Ihnen nun die in Frage kommenden Filmtitel...

Aktueller Stand von Dialogsystemen und zukünftige Herausforderungen für die Forschung

werden in [Nöt01] beschrieben. Herzstück eines jeden Dialogsystems ist der Spracherkenner.

Einen kurzenÜberblick über die Vorgehensweise in der Spracherkennunggibt der nächste Ab-

schnitt.

1.2 Automatische Spracherkennung

Das Verstehen von Sprache ist für uns Menschen eine alltägliche und selbstverständliche Fähig-

keit, jedoch erst nach einer hochkomplexen neurophysiologischen und kognitiven Verarbeitung

des Sprachschalls möglich. Schwierigkeiten bei der Spracherkennung sind u.a. die folgenden

[ST95, S. 8ff]:

• Unterschiedliche akustische Realisierungen einer Spracheinheit. Ursachen sind Störquel-

len bei der Aufnahme, Eigenschaften des Aufnahmekanals, Sprechereigenschaften (Ge-

schlecht, Anatomie des Vokaltraktes, Gesundheitszustand), Sprechweise (Tempo, Emotio-

nen), Dialekt, Soziolekt oder kontextabhängige Aussprachevariationen.

• Detektion von Wortgrenzen. In kontinuierlich gesprochener Sprache werden Wörter in der

Regel nicht durch Pausen getrennt und oft sogar verschliffen (z.B. Koartikulation:’hast

du’ wird zu ’hasdu’).
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• Spontan gesprochene, grammatikalisch falsche Sprache

• Ambiguitäten, das heißt Mehrdeutigkeiten die von Menschen mit Hilfe von Kontext und

Weltwissen aufgelöst werden (z.B.’Stau-becken’und’Staub-ecken’, ’Rad’ und’Rat’ oder

’das Tonband, das Nixon vernichtete’).

Die automatische Klassifikation von Sprache erfolgt auf verschiedenen Ebenen. Zunächst

wird das kontinuierliche Signal in einer Vorverarbeitungsphase aufbereitet und unter Beachtung

des Abtasttheorems digitalisiert. Zur Vorverarbeitung z¨ahlen auch Normierung und Rauschun-

terdrückung, um das Signal von aufnahmebedingten Verzerrungen zu bereinigen. Anschließend

wird es im Rahmen derKurzzeitanalysein kleine Zeitfenster von etwa 16 ms zerlegt. Aus diesen

Fenstern werden Merkmale berechnet. Ziel ist es, so die Datenmenge zu reduzieren und trenn-

scharfe Informationen hervorzuheben.

Ein relativ einfaches Problem ist die Klassifikation von Lauten. Ein Laut oder Phon ist ei-

ne Realisierung eines Phonems, der kleinsten Einheit, die zur Bedeutungsunterscheidung in ei-

ner Sprache beiträgt. Man unterscheidet etwa 40 - 60 Phoneme und etwa 200 Allophone; die

Klasseneinteilung in automatischen Erkennungssystemen wird oft noch feiner gewählt (z.B. 256

Klassen). Jedes Kurzzeitanalysefenster wird nun einzeln aufgrund seiner spektralen Eigenschaf-

ten und evtl. unter zusätzlicher Einbeziehung des Kontextes klassifiziert.̈Ubliche Merkmale, die

sich dabei bewährt haben, sind die Energie, Mel-Cepstrum-Koeffizienten und deren Ableitungen.

Die Abbildung von Merkmalvektoren auf Klassensymbole heißt Vektorquantisierung(siehe Ka-

pitel 2.2.2). Danach ist das Sprachsignal segmentiert und es liegt eine Folge von Klassennamen

bzw. Lautsymbolen vor.

Diese Lautfolge einzelnen Wörtern zuzuordnen, ist insofern ein nichttriviales Problem, als

dass in freier Sprache gesprochene Wörter nichtlinear verzerrt werden (manche Silben werden

gedehnt, andere gestaucht) bzw. oft verschliffen artikuliert werden. Die Abbildung von Laut-

ketten auf Wörter erfolgt durch dynamische Programmierung oderHidden-Markov Modelle.

Letztere Vorgehensweise wird im nächsten Abschnitt kurz erläutert wird und im anschließen-

den Kapitel (Abschnitt 2.3) ausführlich beschrieben.

Die grammatische Modellierung von Wortfolgen übernimmt schließlich das linguistische

Modell, bei dem z.B. diskrete stochastischen-Gramm-Grammatikeneingesetzt werden [ST95,

S. 199ff].

In allen Ebenen erfolgt die Verarbeitung rein statistisch,das heißt, es muss eine Vielzahl von

Parametern anhand einer Trainingsstichprobe geschätzt oder gelernt werden. Schätzalgorithmen

findet man ebenfalls in Kapitel 2.
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/h/ /a/ /b/ /@/ /n/

[o] 0.1

[a] 0.9
[m] 0.3
[n] 0.7[@][b][h]

0.2

0.6 0.9 0.5 0.7 0.8

Bild 1.1: Statistisches Modell der Sprachproduktion für das Wort’haben’. Aus [ST95, S.126]

1.3 Hidden-Markov Modelle

Schon seit 1975 werden Hidden-Markov Modelle (HMM) in der Spracherkennung eingesetzt

[Bak75] [Jel76], und haben sich Ende der achtziger Jahre alsStandardverfahren durchgesetzt.

Hidden-Markov Modelle sind stochastische Automaten, die für die Worterkennung verwen-

det werden. Ein HMM ist dabei ein Modell für ein bestimmtes Wort oder eine Wortuntereinheit.

Als Motivation wird in Abbildung 1.1 ein HMM für das Wort’haben’gezeigt. Jeder Kreis stellt

einen Zustand dar, der einen Laut repräsentiert. Der Automat wird von links nach rechts durch-

laufen. Man startet im Zustand /h/ und verweilt dort mit Wahrscheinlichkeit 0.6 oder wechselt

mit Wahrscheinlichkeit 0.4 in den benachbarten Zustand /a/.

Durch diese erste Stufe des stochastischen Prozesses werden unterschiedliche zeitliche nicht-

lineare Verzerrungen modelliert [ST95, S.125f]. Ist ein Laut in mehreren aufeinanderfolgen-

den Kurzzeitanalysefenstern des Sprachsignals beobachtbar, so verweilt man im HMM-Zustand,

der diesen Laut repräsentiert, ebenso viele Zeittakte. Neben diesen zeitlichen Stauchungen und

Streckungen des Wortes sind auch Auslöschungen einzelnerLaute möglich. Zustand /@/ wird

mit Wahrscheinlichkeit 0.2 übersprungen.

Die zweite Stufe modelliert die Ausgabe in einem Zustand. Das /a/ aus dem zweiten Zustand

kann beispielsweise mit Wahrscheinlichkeit 0.9 durch ein [a] aber auch durch ein [o] realisiert

werden. Im Endeffekt erhält man eine Sequenz von Lautsymbolen, die vom Hidden-Markov

Modell ausgegeben werden; welche Zustandsfolge im Innerendes Automaten aber genau durch-

laufen wird, bleibt verborgen, was mit ’hidden’ ausgedrückt wird2.

2Das anschauliche Modell aus Bild 1.1 ist so einfach, dass manvon der Ausgabesequenz eindeutig auf die
Zustandsfolge schließen kann. Dies ist dann nicht mehr der Fall, wenn man z.B. einen weiteren Zustand, der [a]
ausgibt, an dritter Stelle von links einfügt.
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Ist nun die Lautsequenz eines unbekannten Wortes gegeben, wird für jedes HMM die Wahr-

scheinlichkeit berechnet, dass es eben diese Sequenz erzeugt. Jedes HMM steht für ein Wort oder

eine Wortuntereinheit. Das HMM, das mit größter Wahrscheinlichkeit die unbekannte Lautfolge

produziert, ist schließlich das Modell des Wortes, nach demklassifiziert wird. Eine Formalisie-

rung von Hidden-Markov Modellen erfolgt in Kapitel 2.3.

Die Ausgabe der HMM ist eine Folge von Lautsymbolen. Aus dem kontinuierlichen Sprach-

signal wird jedoch eine Folge von Merkmalvektoren berechnet. Der entscheidende Zwischen-

schritt ist die Vektorquantisierung. Der Merkmalraum wirdin Klassengebiete aufgeteilt (Kode-

buch) und jeder Vektor seinem Klassennamen zugeordnet. DieVorgehensweise beimdiskreten

HMM ist nun:

• Merkmalberechnung (Signal→ Folge von Merkmalvektoren)

• Vektorquantisierung (Merkmalvektor→ Lautsymbol)

• Klassifikation (Man sucht das HMM, das am wahrscheinlichsten die Lautfolge erzeugt)

Daskontinuierliche HMMdagegen gibt statt Lautsymbolen Merkmalvektoren aus:

• Merkmalberechnung (Signal→ Folge von Merkmalvektoren)

• Klassifikation (Man sucht das HMM, das am wahrscheinlichsten die Folge von Merkmal-

vektoren erzeugt)

Dazu muss jedem Zustand eine Ausgabeverteilung vorliegen,um die Vektoren zu erzeugen. Wer-

den diese Verteilungsdichten durchÜberlagerung vonK Normalverteilungen erzeugt, so lässt

sich die Dichtefunktion als Kodebuch mitK Klassen interpretieren. Jeder Zustand besitzt hier

also sein eigenes Kodebuch. Beimsemikontinuierlichen HMMdagegen teilen sich alle Zustände

ein einziges Kodebuch, jedoch werden dieK Normalverteilungen von jedem Zustand individuell

gewichtet. Ziel dieser Arbeit ist ein Schritt vom semikontinuierlichen hin zum kontinuierlichen

HMM.

1.4 Zielsetzung der Arbeit und Beitrag zur Forschung

Diskrete HMM haben den Vorteil, dass nur wenige statistische Parameter in der Trainingsphase

geschätzt werden müssen. Durch die Vektorquantisierunggeht aber viel Information verloren.
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Bild 1.2: Wortfehlerrate verschiedener HMM-Typen in Abhängigkeit von der Größe der Stich-
probe. Aus [Ace01, S.440]

Beim kontinuierlichen HMM vermeidet man diesen Informationsverlust; es sind jedoch wesent-

lich mehr Parameter zu schätzen. Ein Kompromiss sind die semikontinuierlichen HMM wie sie

am Lehrstuhl für Mustererkennung (LME) verwendet werden.

In [Ace01, S.439 ff] wird beschrieben, wie sich die Fehlerraten der verschiedenen HMM-

Typen in Abhängigkeit von der Größe der Trainingsstichprobe verhalten (Abbildung 1.2). Mit

semikontinuierlichen HMM werden durchwegs geringere Fehlerraten erzielt als mit diskreten

HMM. Die kontinuierlichen HMM sind bei wenig Trainingsmaterial am schlechtesten. Steht da-

gegen eine ausreichend große Stichprobe zur Verfügung, sosind die kontinuierlichen HMM am

besten und die diskreten am schlechtesten. Die semikontinuierlichen HMM nehmen dann den

mittleren Platz ein. Neben einer genügend großen Stichprobe werden für die kontinuierlichen

HMM auch viele Kodebuchdichten gefordert; der Trainingsaufwand für diese Vielzahl von sta-

tistischen Parametern ist sehr hoch.

In der vorliegenden Arbeit wurden semikontinuierliche HMMmit mehreren Kodebüchern

implementiert, ein Schritt vom semikontinuierlichen HMM hin zum kontinuierlichen. Man ver-

spricht sich dadurch höhere Erkennungsraten bzw. niedrigere Fehlerraten zu erzielen und gleich-

zeitig die Anzahl der zu schätzenden Parameter nur maßvollzu vergrößern.

Die Diplomarbeit lässt sich in zwei Gebiete unterteilen. In einem Teil werden Kodebücher

für verschiedene Merkmaltypen trainiert, also beispielsweise separat für dynamische und für sta-
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tische Merkmale. Die Kodebücher werden hier von allen Zuständen geteilt. Erzeugt ein Zustand

als Ausgabe einen Merkmalvektor, so müssen alle Kodebücher gleichzeitig berücksichtigt wer-

den. Dieser Ansatz ist laut [Ace01, S.439f] äußerst erfolgreich: Es wird eine Verringerung der

Fehlerrate um über 10 % genannt. Die Dimension der Normalverteilungsdichten ist nun nied-

riger, da nur Teile des Merkmalvektors erzeugt werden; die Anzahl an Dichten insgesamt in

allen Kodebüchern zusammen ist dafür höher. Da jeder Zustand durch mehr Gewichtungen von

mehr Normalverteilungsdichten nun mehr Möglichkeiten zur individuellen Gestaltung des ge-

meinsamen Kodebuchs hat, lässt sich dieser Ansatz als Schritt Richtung kontinuierliches HMM

interpretieren.

Im zweiten Teilgebiet der Arbeit werden mehrere Kodebücher für verschiedene Lautober-

klassen bereitgestellt. Jeder Zustand berücksichtigt also nur ein Kodebuch; Zustände derselben

Oberklasse teilen sich ein Kodebuch. Dies ist ein direkter Schritt Richtung kontinuierliche HMM.

Wieder verspricht man sich bessere Erkennungsraten, wenn ausreichend Trainingsmaterial zum

Schätzen der nun vergrößerten Gesamtzahl von Parameternbereitsteht.

Ferner wird die Robustheit des verbesserten Spracherkenners mit mehreren Kodebüchern ge-

genüber Hall getestet. Dazu wird ein Erkenner mit der VERBMOBIL-Stichprobe trainiert. Im

Rahmen des Müdigkeitsexperimentes [Had02] wurden verschiedene Verbmobiltexte neu aufge-

zeichnet und zwar sowohl mit einem Nahbesprechungsmikrophon als auch mit verschiedenen

Raummikrofonen. Letztere Aufnahmen sind verhallt. Mit diesen Aufzeichnungen wird getestet,

ob der neue Erkenner mit mehreren Kodebüchern robuster gegenüber Hall ist. Ursprünglich soll-

te die Robustheit gegenüber Störgeräuschen allgemein getestet werden. Dazu wird im Rahmen

der EMBASSI-Projektes eine neue Stichprobe erstellt, die zum Abschluß der Diplomarbeit al-

lerdings noch nicht vorlag. Die Aufnahme der Referenzdialoge geschieht dort einmal unter Si-

mulierung des Lombard-Effekts und einmal in einem Raum mit Störgeräuschen (z.B. Musik,

Gespräche ...).

Verschiedene Experimente werden auch mit den in der Studienarbeit [Hac01] gefundenen

verbesserten Merkmalen durchgeführt. Dabei werden nebenden 12 statischen Merkmalen die

Ableitungen für verschiedene Zeitauflösungen berechnet. In der Studienarbeit wurde diese Viel-

zahl von Ableitungen anschließend mittels Karhunen-Loève-Transformation auf 12 dynamische

Merkmale reduziert. Anstelle der Reduktion wird die direkte Verwendung im Multi-Kodebuch-

Ansatz untersucht.

EinenÜberblick über den Aufbau der vorliegenden Arbeit gibt dernächste Abschnitt.
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1.5 Aufbau der Diplomarbeit

Die vorliegende Diplomarbeit ist wie folgt gegliedert: InKapitel 2 findet man wichtige theo-

retische Grundlagen der HMM-basierten Spracherkennung. Es werden allgemeine Grundlagen

aus der Mustererkennung sowie das spezielle Vorgehen in derSpracherkennung beschrieben und

anschließend verschiedene Typen von Hidden-Markov Modellen erläutert und verglichen. Die

Anwendung der HMM bei der Klassifikation und das Training derstatistischen Parameter wer-

den erklärt.

In Kapitel 3 werden die verschiedenen Ansätze motiviert, die Spracherkennung durch Mo-

difikation der HMM-Architektur bzw. der Trainingsverfahren zu verbessern. Dort wird auch ein

Literaturüberblick gegeben

Eine technische Beschreibung der Experimente gibtKapitel 4. Es werden die Stichproben,

Trainings- und Testverfahren, sowie die verwendete Software kurz vorgestellt. Auch die Berech-

nung der Erkennungsraten wird dort angegeben, sowie die Ergebnisse der Untersuchungen des

Referenzsystems. Mit diesen Ergebnisses werden die Experimente in den nachfolgenden Kapi-

teln verglichen.

Der erste Schwerpunkt der Diplomarbeit ist, mehrere Kodeb¨ucher für verschiedene Merk-

malsarten zu berechnen. Diese Kodebücher werden von allenHMM-Zuständen geteilt und

gleichzeitig berücksichtigt. Die Beschreibung der Experimente und Diskussion der Ergebnis-

se findet man inKapitel 5. Anschließend wird die Robustheit dieses Ansatzes gegenüber Hall

untersucht.

Kapitel 6 befasst sich schließlich mit dem zweiten Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit.

Nun teilen sich jeweils Zustände verschiedener Lautoberklassen ein Kodebuch. Wieder werden

mehrere Kodebücher trainiert, jeder Zustand berücksichtigt aber nur genau eines. Auch dazu

werden verschiedene Experimente beschrieben und verglichen.

Nach einem Ausblick inKapitel 7schließt die Arbeit mit der Zusammenfassung (Kapitel 8).



Kapitel 2

HMM basierte Spracherkennung

In diesem Kapitel werden theoretische Grundlagen aus der Spracherkennung diskutiert. In einem

ersten Abschnitt werden allgemeine Gesetze aus der Mustererkennung zusammengestellt. Es

folgt ein Abschnitt, der das Vorgehen speziell in der Spracherkennung erläutert. Zuletzt wird die

Klassifikation mit Hidden-Markov Modellen in Einzelheitenerklärt.

2.1 Klassifikation von Mustern

Ziel in der Mustererkennung ist es, einem Musterf r(x) eine KlasseΩκ zuzuordnen. Die Klas-

senΩκ sind paarweise disjunkt und bilden zusammen den ProblemkreisΩ. Die einzelnen Schritte

eines Klassifikationssystems sind in Abbildung 2.1 veranschaulicht. Ein Musterf wird zunächst

aufgenommen (z.B. Sprache mit einem Mikrophon) und danach gegebenenfalls vorverarbeitet,

damit man in den folgenden Schritten schneller zu besseren Ergebnissen kommt. Danach werden

d charakteristische Merkmale berechnet und in einem Merkmalvektorc gespeichert. Im anschlie-

Klasse

Ωκ

Muster

f
Aufnahme Vorver− Merkmal−

extraktion

Stichprobe Lernen

Klassifi−
kationarbeitung

Bild 2.1: Struktur eines Klassifikationssystems. Nach: [Nie83, S.14]

21
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ßenden Klassifikationsschritt werden diese auf eine KlasseΩκ abgebildet. Für diese Klassifika-

tion braucht man Informationen, welche Bereiche im Merkmalraum welcher Klasse zugeordnet

werden sollen. Diese gewinnt man aus einer Stichprobe von Mustern in einer Trainings- oder

Lernphase. Gegebenenfalls kann eine Eingabe auch zurückgewiesen werden, indem man sich

für die spezielle KlasseΩ0 entscheidet [Nie83, S.5, S.14f].

2.1.1 Optimale Entscheidung

Für den Zweck der Klassifikation leiten wir nun eine Entscheidungsregel her [Nie83, S.164ff]

[ST95, S.76ff]. Diea priori Wahrscheinlichkeitfür die KlasseΩκ ist P (Ωκ) = pκ (mit
∑

κ pκ =

1) und diea posteriori WahrscheinlichkeitP (Ωκ|c). Die Entscheidungsregel

δ(Ωκ|c) mit
∑

κ

δ(Ωκ|c) = 1 für alle c ∈ IRd (2.1)

ordnet einem Merkmalvektor eine Klasse mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zu. Sei die

VerwechslungswahrscheinlichkeitP (Ωλ|Ωκ) die Wahrscheinlichkeit, dass man sich für Klasse

Ωλ entscheidet, obwohl KlasseΩκ vorliegt, und seienrλκ die Kosten für eine solche Verwechs-

lung. Dann ist das RisikoV (δ) einer Entscheidungsregel wie folgt definiert:

V (δ) =
∑

κ 6=0

∑

λ

pκP (Ωλ|Ωκ)rλκ (2.2)

Der optimale Klassifikator ist nun diejenige Entscheidungsregel, die das Risiko minimiert.

Nach einigenÜberlegungen ergeben sich für das Risiko die Umformungen

V (δ) =
∑

λ

∑

κ 6=0

pκ

∫

IRd

P (c|Ωκ)δ(Ωλ|c)dc rλκ

=

∫

IRd

∑

λ

[

∑

κ 6=0

rλκpκP (c|Ωκ)

]

δ(Ωλ|c)dc (2.3)

=

∫

IRd

∑

λ

uλ(c)δ(Ωλ|c)dc

mit der Prüfgröße

uλ(c) =
∑

κ 6=0

rλκpκP (c|Ωκ), λ = 0, 1, 2, .... (2.4)
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Zur optimalen Klassifikation unter Minimierung des Risikosberechnet man also die Prüfgrößen

uλ(c) für alleλ, und entscheidet sich für diejenige Klasse, deren Prüfgröße minimal ist.

Im Spezialfall der erzwungenen Entscheidung [Nie83, S.172f] entfällt die KlasseΩ0. Ver-

wendet man zusätzlich die einfache (0,1)-Kostenfunktionmit rκκ = 0 undrλκ = 1 für λ 6= κ so

vereinfacht sich die Prüfgrößenberechnung zu

uλ(c) =
∑

κ 6=0,κ 6=λ

pκP (c|Ωκ), λ = 1, 2, 3.... (2.5)

Diese Summe wird minimal, wenn der größte Summand fehlt. Esgilt nun für den optimalen

Klassifikator

δ(Ωκ|c) = 1 , falls ūλ(c) = pκP (c|Ωκ) = max
λ

pλP (c|Ωλ)

δ(Ωκ|c) = 0 , sonst. (2.6)

Dies ist derBayes-Klassifikator, bei dem die a posteriori Wahrscheinlichkeit

P (Ωλ|c) =
pλP (c|Ωλ)

P (c)
(2.7)

maximiert wird. Jeder andere gute Klassifikator approximiert den Bayes-Klassifikator.

2.1.2 Scḧatzen von Normalverteilungen

Die optimale Entscheidungsregel wird nun durch vereinfachende Annahmen approximiert. Der

statistische Klassifikator schätzt die klassenbedingtenVerteilungsdichtenP (c|Ωκ). Wir betrach-

ten hier den Spezialfall desNormalverteilungsklassifikators[Nie83, S.161ff, S.175ff] [ST95,

S.79f] und nehmen klassenweise normalverteilte Merkmale an:

P (c|Ωκ) = |2πKκ|
−1/2 exp

(

−
(c − µκ)

T K−1
κ (c − µκ)

2

)

(2.8)

Kκ undµκ sind dabei Kovarianzmatrix und Mittelwertvektor der Dichte von KlasseΩκ. K̂κ und

µ̂κ bezeichnen Schätzwerte vonKκ undµκ, p̂κ ist Schätzwert der a priori Wahrscheinlichkeit

der KlasseΩκ. Ist die Stichprobe beschriftet und die Klassenzugehörigkeit der Merkmalvektoren

bekannt (cκ gehört der KlasseΩκ an), so sind die Maximum-Likelihood-Schätzwerte
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p̂κ =
Nκ

∑K
κ=1 Nκ

µ̂κ =
1

Nκ

Nκ
∑

j=1

c(j)
κ (2.9)

K̂κ =
1

Nκ

Nκ
∑

j=1

(c(j)
κ − µ̂κ)(c

(j)
κ − µ̂κ)

T

Nκ ist die Anzahl der Merkmalvektoren aus KlasseΩκ bei insgesamtK Klassen. Zusammen mit

der Gleichung 2.8 ergibt sich sofort die Prüfgrößen wie inGleichung 2.6. Man vereinfacht die

Formel durch Transformation mit−2 ln und unternimmt im Zielraum eine Minimumsuche statt

der bisherigen Maximumsuche. Eine weitere Vereinfachung ist das Weglassen der Wurzel, was

eine Optimumsuche nicht verfälscht. Es gilt

ūλ(c) = max
λ

pλP (c|Ωλ)

= min
λ

−2 ln(pλP (c|Ωλ))

= min
λ

−2 ln pλ + ln |2πKλ| + µT
λK−1

λ µλ − 2xT K−1
λ µλ + xT K−1

λ x. (2.10)

Einfacher lässt sich dieser Term über ein Skalarprodukt der Dimension

(d2 + d)/2 + d + 1 (2.11)

berechnen, wobeid die Dimension des Merkmalvektorsc ist. Für jedesc werdenK Skalarpro-

dukte berechnet und eine Entscheidung für diejenige Klasse getroffen, deren Prüfgröße minimal

ist.

Sind a alle zu schätzenden Parameter der Normalverteilung, so wird bei derMaximum-

Likelihood-Scḧatzungdie Wahrscheinlichkeit der Stichprobeω maximiert

P (ω|â) = max
a

P (ω|a). (2.12)

Durch die Bayes-Schätzung wird hingegen diea posteriori Wahrscheinlichkeitdes Parameter-

vektors
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P (â|ω) = max
a

P (a|ω) (2.13)

maximiert.

In den Formeln 2.9 ist die Klassenzugehörigkeit der Merkmalvektoren c bekannt. Das

Schätzen wird in diesem Zusammenhang auch als überwachtes Lernen bezeichnet. Unüberwach-

tes Lernen wird im folgenden Abschnitt diskutiert.

2.1.3 Der EM-Algorithmus

Meist ist unbekannt, welcher Klasse die Merkmalvektorenc angehören; die Stichprobe ist nicht

beschriftet. Das Lernen der Klassenzugehörigkeit kann dann unüberwacht erfolgen. Wir be-

schränken uns an dieser Stelle auf das Schätzen von statistischen Parametern bei der Identifi-

kation von Gaußschen Mischungsverteilungen, also vonpκ, µκ undKκ. [Nie83, S.148ff].

Ein iteratives Verfahren zur Bestimmung dieser unbekannten Parameter ist derEM-

Algorithmus(EstimationMaximization) [Dem77]. Er findet immer dann Anwendung, wenn ein

Zufallsprozess von zwei Zufallsvariablen abhängt, wobeinur eine beobachtbar ist und die an-

dere verborgen bleibt. Diese verborgene Zufallsvariable ist hier die Klassenzugehörigkeit der

Merkmalvektoren. Das Vorgehen ist das folgende:

1. Bestimme Startwerte der unbekannten Parameter

(z.B. aus einer kleinen klassifizierten Stichprobe oder zufällig).

2. Estimation: Klassifiziere die Stichprobe anhand der Verteilungen mit den aktuellen Para-

metern (hier:̂pκ, µ̂κ undK̂κ). So wird die verborgene Zufallsvariable (hier: die Klassen-

zugehörigkeit) geschätzt.

3. Maximization: Berechne neue Schätzwerte der Parametermit Hilfe der Schätzwerte der

verborgenen Zufallsvariable.

4. Wenn keinëAnderungen oder anderes Abbruchkriterium: Ende

Sonst: wiederhole ab Schritt 2.

Werden im Schritt 2 die a posteriori WahrscheinlichkeitenP (Ωκ|c) berechnet, spricht man

von vager Entscheidungsüberwachung; bei harter Entscheidungsüberwachung klassifiziert man

dagegen nach genau einer Klasse. Die zu Gleichung 2.9 analogen Maximum-Likelihood Schätz-

werte der Mischungsverteilungsparameter sind im unüberwachten Fall mit vager Entschei-

dungsüberwachung
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p̂κ =
1

N

N
∑

j=1

P̂ (Ωκ|c
(j))

µ̂κ =
1

Np̂κ

N
∑

j=1

P̂ (Ωκ|c
(j))c(j) (2.14)

K̂κ =
1

Np̂κ

N
∑

j=1

P̂ (Ωκ|c
(j))(c(j)

κ − µ̂κ)(c
(j)
κ − µ̂κ)

T

N sei hier die Gesamtzahl der Stichprobenelemente. Nach diesen Formeln werden im Schritt 3

des EM-Algorithmus die Parameter geschätzt.

Nachdem bisher allgemeine Grundlagen zur Klassifikation von Mustern dargestellt wurden,

werden im nächsten Abschnitt spezielle Vorgehensweisen in der Spracherkennung erläutert.

2.2 Vorgehensweise in der Spracherkennung

In diesem Abschnitt betrachten wir die Klassifikation von Sprache auf Lautebene. Aus dem

Sprachsignal werden wie nachfolgend erläutert Merkmalvektoren berechnet. Der daran anschlie-

ßende Abschnitt gibt Aufschluss über die Vorgehensweise,wie ein Merkmalvektor einem Laut-

symbol zugeordnet wird (Vektorquantisierung).

2.2.1 Merkmalberechnung

Das kontinuierliche Sprachsignal wird in einer Vorverarbeitungsphase diskretisiert, d.h. in zeit-

licher Richtung unter Beachtung des Abtasttheorems abgetastet und anschließend quantisiert.

Man erhält eine zeitliche Folge von Abtastwertenfn (n = 0, 1, 2, ...) aus der Merkmale extra-

hiert werden ([Hac01, S.17ff].

Bei der Kurzzeitanalyse [ST95, S.48ff] werden die Merkmalenicht aus der gesamten Sprach-

sequenz berechnet sondern kleine, evtl. auch überlappende Fenster betrachtet. Aus jedem dieser

Kurzzeitanalysefenster werden mehrere Merkmale berechnet und in einem Merkmalvektor zu-

sammengefasst. Man erhält eine Folge von Merkmalvektorencτ (τ = 0, 1, 2, ...). Merkmalvek-

toren, die derselben akustischen Einheit angehören, sollen im Raum einen kompakten Bereich
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Bild 2.2: Spektrogramm des Wortes “Bahnhof”

einnehmen und möglichst getrennt von den Merkmalen anderer Klassen liegen [Nie83, S.11].

Die statischen Merkmale geben Aufschluss über die spektrale Zusammensetzung der Sprache

innerhalb einzelner Kurzzeitanalysefenster. In der Spracherkennung übliche Merkmale sind z.B.

cepstrale Merkmale, die im folgenden genauer betrachtet werden [ST95, S.53ff, S.58ff].

Durch die Fourier-TransformationFT eines Zeitsignals erhält man sein Spektrum. Die Kurz-

zeitanalysefenster des Signals werden einzeln transformiert, da manÄnderungen der spektralen

Eigenschaften von Laut zu Laut beobachten will. Seienfn,m (n = 0, 1, ..., N−1) die Abtastwerte

im Fensterτ , das an der Stellem beginnt undN Abtastwerte umfasst, dann berechnet sich die

Diskrete Fourier Transformation (DFT ) nach der Formel

Skτ =
N−1
∑

n=0

fn,m · e−
2πink

N ; k = 0, ..., N − 1. (2.15)

Die Spektrumkoeffizienten werden anschließend logarithmiert, um die Lautheits-Empfindung

des Menschen zu modellieren. Die gewonnene zeitliche Folgevon Spektren lässt sich in Spek-

trogrammen darstellen (Abbildung 2.2).

Ein wichtiges Merkmal ist die Kurzzeitenergie. Diese erhält man, indem man die Spekrum-

koeffizienten addiert

Eτ =
1

N

N−1
∑

k=1

|Skτ |
2 (2.16)

Aus dem Spektrum wird das Bandspektrum berechnet, indem manEnergiewerte für bestimmte

Frequenzbereiche berechnet. Diese Bereiche werden durch Multiplikation mit Bandpass-Filtern

extrahiert. Liegen die Filter auf der Mel-Skala äquidistant, erhält man ein Mel-Spektrum. So wird

der menschlichen Tonhöhenempfindung Rechnung getragen.
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Das Spektrum einer Funktionf wird normalerweise nicht selbst zur Berechnung von Merk-

malen verwendet. Stattdessen berechnet man das Cepstrum:

C = FT−1 (log |FT (f)|) (2.17)

In der Praxis berechnet man die inverse DFT oder die Kosinustransformation der OrdnungL.

Letztere ist für das Fensterτ

Ckτ =

L
∑

l=1

log |Slτ | · cos

(

k · (2l − 1)π

2L

)

. (2.18)

So werden die Spektrum-Koeffizienten dekorreliert. Durch Kosinustransformation des Mel-

Spektrums erhält man das Mel-Cepstrum. Die Koeffizientenk > 1 werden oft als MFCCs (Mel-

frequency cepstral coefficients) bezeichnet. Zusammen mitder Gesamtenergiek = 0 erhält man

einen in der Spracherkennung üblichen Satz von statischenMerkmalen.

Beim Klassifizieren kleiner Sprachausschnitte sind zudem dynamische Merkmale [ST95,

S.68ff] wichtig, die den zeitlichen Kontext der statischenMerkmale berücksichtigen. So sind bei-

spielsweise Plosive durch ihr abruptes Zeitverhalten charakterisiert.Übliche Merkmale sind die

Ableitung des zeitlichen Verlaufs der einzelnen Merkmalkomponenten, oft approximiert durch

Differenzen oder Regressionsgeraden.

Wir erhalten also Vektoren aus statischen und dynamischen Merkmalen. Mit einem Vektor-

quantisierer werden diese wie im folgenden Abschnitt beschrieben beispielsweise einem Laut-

symbol zugeordnet.

2.2.2 Vektorquantisierung

Die Merkmalvektorenc ∈ IRd werden in einem nächsten Schritt in skalare Werte quantisiert.

Diese Sprachsegmentierung erfolgt mit einem Vektorquantisierer [Nie90, S.148f] [ST95, S.97ff].

Er induziert einen Klassifikator, der zunächst den Merkmalvektor einer KlasseΩκ zuteilt. Aus-

gabe des Vektorquantisierers ist ein Prototyp, der repräsentativ für die jeweilige Klasse steht.

Ähnliche Muster werden also im Sinne einer Datenreduktion zusammengefasst.

Die wichtige Information zur Vektorquantisierung steht ineinem Kodebuch, welches den

IRd in Klassen partitioniert. Die Anzahl der KlassenK ist üblicherweise größer als die der un-

terscheidbaren Laute. Da die Klassenzugehörigkeit einesMerkmalvektors i.A. unbekannt ist,

erfolgt das Lernen der Klassengebiete unüberwacht (vgl. Abschnitt 2.1.3).

Ein Kodebuch gilt als optimal, wenn der verursachte Quantisierungsfehlerǫ bezüglich eines
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Abstandsmaßes||.|| minimal ist. SeiVκ das Klassengebiet, das durch den Prototypbκ repräsen-

tiert wird, dann gilt

ǫ =
K
∑

κ=1

∫

c∈Vκ

||c − b
�

||2P (c)dc. (2.19)

Zur Quantisierung eindimensionaler Messwerte bietet die PCM eine geschlossene Form. Eine

solche gibt es im Mehrdimensionalen nicht. Das Kodebuch wird mit dem LBG-Algorithmus

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

1. Wähle initiale Prototypvektoren für jede Klasse

2. Klassifiziere die Merkmalvektoren und berechneǫ

3. Wenn es keinëAnderungen gibt oder der relative Fehler klein genug ist: Ende

4. Berechne neue Prototypvektoren und wiederhole ab Schritt 2

Da die Stichprobe endlich ist, gibt es nur endlich viele mögliche Kodebücher und man gerät

nach endlichen Schritten entweder in einen Fixpunkt oder ineinen Zyklus von Vektorquan-

tisierern mit konstantem Verzerrungswert. Der LBG-Algorithmus ist ein Spezialfall des EM-

Algorithmus (siehe Abschnitt 2.1.3)

Jeder Merkmalvektor wird bei der Vektorquantisierung einem Prototypvektoren zugeordnet.

Geben wir jedem dieser Prototypen einen Namen, etwa den des repräsentierten Lautes, erhalten

wir aus der Folge von Merkmalvektoren eine Symbolkette. Mitder Klassifikation ganzer Wörter

befasst sich der folgende Abschnitt.

2.3 Hidden-Markov Modelle

Erschwerend bei der Klassifikation ganzer Wörter ist, dassSprache zeitlich nichtlinearen Verzer-

rungen unterliegt. Vergleicht man also zwei Realisierungen desselben Wortes durch verschiedene

Sprachaufnahmen, erkennt man, dass häufig z.B eine Silbe stark verkürzt ist, während die ande-

re gedehnt wird. Oft werden auch Laute ganz ausgelassen, wiez.B. die Realisierung von’e’ in

’haben’.

Hidden-Markov Modelle (HMM) sind stochastische Wortmodelle die den soeben beschriebe-

nen Umständen Rechnung tragen. Ein HMM ist Modell für ein bestimmtes Wort oder eine Wort-

untereinheit. Zeitliche Stauchung und Streckung sowie Auslöschungen einzelner Laute können,
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wie in Abbildung 1.1 für das Wort’haben’ gezeigt, modelliert werden. Die Zustände des Auto-

maten werden von links nach rechts durchlaufen.Übergangswahrscheinlichkeiten ermöglichen

ein Verweilen in einem Zustand oder auch dasÜberspringen von Zuständen. Welche Zustände

aber genau durchlaufen werden, bleibt verborgen, was mit ’hidden’ ausgedrückt wird. Beob-

achtbar ist nur die Sequenz von Lautsymbolen, die von den Zuständen ausgegeben werden; eine

bestimmte Lautfolge kann im allgemeinen durch verschiedene Zustandsfolgen erzeugt werden.

Ist nun die Lautsequenz eines unbekannten Wortes gegeben, sucht man dasjenige HMM, das

mit größter Wahrscheinlichkeit die unbekannte Lautfolgeproduziert. Das Wort oder die Wortun-

tereinheit, für die das gefundene HMM steht, ist Lösung des Klassifikationsproblems.

In den nachfolgenden Abschnitten werden zunächst die HMM formalisiert und allgemein

erläutert und danach die Spezialfälle diskrete, kontinuierliche und semikontinuierliche HMM

beschrieben, sowie Trainingsalgorithmen angegeben.

2.3.1 Formalisierung

In diesem Abschnitt wird die oben anschaulich beschriebeneIdee der Hidden-Markov Modelle

formalisiert. Zunächst wird der Begriff Markovkette beschrieben.

Definition 1 Ein zeitdiskreter stochastischer Prozess, der die Markov-Eigenschaft besitzt, heißt

Markovkette.

Ein zeitdiskreter stochastischer Prozess ist ein Zufallsprozess, der zu diskreten Zeitpunkten

t1 < t2 < t3 < ... eintrit. Genauer wird an dieser Stelle nicht darauf eingegangen, sondern auf [,

???] verwiesen. DieMarkov-Eigenschaftbeschreibt die “Gedächtnislosigkeit” eines Zufallspro-

zess, d.h. die zukünftige Entwicklung eines Prozesses hängt nur vom gegenwärtigen Zustand ab

und nicht von dessen Vergangenheit. Anders ausgedrückt heißt dies, dass Zukunft und Vergan-

genheit eines Prozesses stochastisch unabhängig sind. Sei G nun ein Ereignis aus der Gegenwart,

V eines aus der Vergangenheit undZ eines aus der Zukunft, so gilt

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

und folglich die Unabhängigkeitsbedingung

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



2.3. HIDDEN-MARKOV MODELLE 31

• eine Menge Q vonZustandssymbolenQ = {s1, s2, ..., sI}. (Der Zustand, in dem man sich

zum diskreten Zeitpunkttn befindet wird durch die Zufallsvariableqn ∈ Q beschrieben),

• dieAnfangswahrscheinlichkeitenπ = (π1, π2, ..., πI)
T mit πi = P (q1 = si) und

• Übergangswahrscheinlichkeitenaij, die in einer MatrixA zusammengefasst sind und die

Wahrscheinlichkeit eines Zustandsübergangessi → sj angeben.

Die Übergangswahrscheinlichkeiten

aij = P (qn+1 = sj |qn = si) (2.22)

erfüllen die Stochastizitätsbedingungenaij > 0 und
∑

j aij = 1.

In der Spracherkennung werden die Markovketten noch mit eine zweite Stufe des stocha-

stischen Prozesses überlagert. In jedem Zustand wird ein Symbol ausgegeben. Die Folge von

Ausgabesymbolen kann beobachtet werden, die Zustandsfolge bleibt verborgen. Zusätzlich defi-

niert man also

• eine Menge K vonAusgabesymbolenO = {v1, v2, ..., vK} (Beobachtbar ist eine Folge

o = o1o2, ..., oT mit oi ∈ O, i = i, 2, ..., T ) und

• Ausgabewahrscheinlichkeitenbjk die in einer MatrixB gespeichert sind.

Es gilt

bjk = bj(vk) = P (ot = vk|qt = sj) (2.23)

mit bjk > 0 und
∑

k bjk = 1.

Ein Hidden-Markov Modell ist dann als Tripel definiert

HMM = (π, A, B) (2.24)

In der Praxis betrachtet man nur spezielle Teilmengen allerHMM, insbesondere das lineare

HMM mit π = (1, 0, 0, ..., 0)T und aij = 0 für j − i < 0 oderj − i > 1 Ein Beispiel zeigt

Abbildung 2.3.

2.3.2 Diskrete HMM

Ein diskretes HMM (DHMM) wie in Abbildung 2.3 ist durch seinediskreten Ausgabesymbole

O = v1, v2, ..., vK gekennzeichnet, die im Zustandsi mit Wahrscheinlichkeitenbi1, bi2..., biK

ausgegeben werden.
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... ... ...

bi−1,K biK bi+1,Kbi−1,1 bi1 bi+1,1

ai−1,i−1 aii ai+1,i+1

ai,i+1ai−1,i

i i + 1i − 1

Bild 2.3: Diskretes Hidden-Markov Modell

Zuvor werden die Merkmalvektoren des Sprachsignals aus Abschnitt 2.2.1 in eben diese

Symbolevi mit einem Vektorquantisierer (Abschnitt 2.2.2) quantisiert. Man erhält eine Symbol-

folge o = o1o2...oT . Bei der Klassifikation fällt die Entscheidung für dasjenige Wort, dessen

HMM am wahrscheinlichsten diese Symbolkette erzeugt. Dazumuss für jedes HMM die Wahr-

scheinlichkeitP (o|HMM) berechnet werden. Dies geschieht mit dem Vorwärtsalgorithmus.

Der Vorwärtsalgorithmus

Eine effiziente Methode zur Berechnung der WahrscheinlichkeitP (o|HMM) für eine Folge von

Beobachtungeno der LängeT bietet der Vorwärtsalgorithmus [Nie90, S.171f] [ST95, S.130f].

Dazu führen wir dieVorwärtsvariable

αt(j) = P (o1o2...ot, qt = sj |HMM) (2.25)

ein. Im analogen Rückwärtsalgorithmus benötigt man sieRückẅartsvariable

βt(j) = P (ot+1ot+2...oT |qt = sj , HMM). (2.26)

Die Anzahl der Zustände im HMM sei wiederI. Initialisiert wird die Vorwärtsvariable nun mit

α1(j) = πjbj(o1). Weitere Werte werden rekursiv berechnet:

αt(j) =

(

I
∑

i=1

αt−1(i)aij

)

bj(ot), t ≤ Tj = 1, 2, ..., I (2.27)

Man betrachtet also Pfade über alle Zuständei zur Zeit t − 1 zum Zustandj zur Zeit t. Durch

Summieren über alle Endzustände erhält man schließlich
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P (o|HMM) =

I
∑

j=1

αT (j). (2.28)

Die Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtungssequenz so erzeugt wurde, dass Zustandsj

zum Zeitpunktt durchlaufen wird ist

P (o, qt = sj |HMM) = αt(j)βt(j). (2.29)

Ist der Zustand zur Zeitt nicht von Belang, ergibt sich

P (o|HMM) =
I
∑

j=1

αt(j)βt(j). (2.30)

Die Berechnung mit dem Vorwärtsalgorithmus ist sehr effizient. IstT die Länge der Beobach-

tungssequenz undI die Anzahl der Zustände, so beträgt die KomplexitätO(I2×T ). Die nötigen

Parameterπi, aij undbjk werden in einer Trainingsphase geschätzt.

Baum-Welch Training

Die unbekannten Parameter eines HMM werden unüberwacht mit demBaum-Welch Algorith-

mus[ST95, S.136f], einer Form des EM-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.1.3), gelernt. Zunächst

führen wir zwei neue Bezeichnungen ein. Dabei seio = o1o2...oT wieder die Beobachtungsse-

quenz, diesmal aus der Trainingsstichprobe. Die a-posteriori Wahrscheinlichkeit für Zustand i

zur Zeitt sei

γt(i) = P (qt = si|o, HMM) =
αt(i)βt(i)

∑

j αt(j)βt(j)
. (2.31)

Die a-posteriori Wahrscheinlichkeit für den̈Ubergangsi → sj zur Zeitt sei

ξt(i, j) = P (qt = si, qt+1 = sj |o, HMM)

=
P (qt = si, qt+1 = sj , o|HMM)

P (o|HMM)
(2.32)

=
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(i)

∑

j αt(j)βt(j)

Die Baum-Welch Formelnfür die a-posteriori Schätzwerte vonπi, aij undbjk sind
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ai−1,i−1 aii ai+1,i+1
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c ∈ IRd
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c ∈ IRd c ∈ IRd

Bild 2.4: Kontinuierliches Hidden-Markov Modell

π̂i = γ1(i)

âij =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)
∑T−1

t=1 γt(i)
(2.33)

b̂jk =

∑T
t=1 γt(j)χ[ot = vk]
∑T

t=1 γt(j)

Die charakteristische FunktionχA ist genau dann1 wenn die AussageA wahr ist, sonst Null.

Mit dem Baum-Welch Training werden die unbekannten Parameter der HMM geschätzt. Zur

Klassifikation einer Beobachtungssequenz werden mit dem Vorwärtsalgorithmus für alle HMM

die WahrscheinlichkeitenP (o|HMM) berechnet. Da zuvor allerdings in einem Zwischenschritt

die Merkmalvektoren zu einer Symbolfolgeo quantisiert werden, entsteht ein bedeutender In-

formationsverlust. Diesen versucht man z.B. mit kontinuierlichen HMM aufzufangen.

2.3.3 Kontinuierliche HMM

Bei kontinuierlichen Hidden-Markov Modellen (CHMM) [ST95, S.140ff] werden in jedem Zu-

stand die Merkmalvektorenc ∈ IRd statt der diskreten Symbole ausgegeben. So spart man

sich den Zwischenschritt der Vektorquantisierung und unn¨otigen Informationsverlust. Aller-

dings müssen nun für jeden Zustand nicht nur dieK diskretenbik geschätzt werden sondern

d-dimensionale Verteilungsdichten. Dieser Ansatz ist alsowesentlich aufwändiger. Ein kontinu-

ierliches HMM zeigt Abbildung 2.4

Die beliebigen Ausgabedichten in jedem Zustand modelliertman üblicherweise durch eine

Mischungsverteilung ausK Normalverteilungen. Diese zustandsabhängigen Dichtefunktionen
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lassen sich auch als Kodebuch mitK Klassen interpretieren. Für jeden derI Zustände steht also

ein eigenes Kodebuch bereit und es müssenK × I Mittelwertvektoren, Kovarianzmatrizen und

Gewichte berechnet werden. Die Ausgabeverteilung im Zustand j ist dann

bj(c) =
K
∑

k=1

cjkgjk(c). (2.34)

Dabei istgjk diek-te Gausskomponente mit Mittelwertµjk und KovarianzmatrixKjk, die in der

Mischungsverteilung mitcjk gewichtet ist. Analog zu Gleichung 2.23 gilt

cjk = P (kt = k|qt = sj) (2.35)

Die Zufallsvariablekt bezeichnet hier die Nummer der Mischungsverteilungskomponente zur

Zeit t. Die HMM-Parameter und die Kodebuchparameter werden gemeinsam trainiert und so die

WahrscheinlichkeitP (c1c2...cT |HMM) optimiert. Die Folge von Merkmalvektoren fassen wir

in der MatrixC zusammen und bezeichnen nun die a posteriori Wahrscheinlichkeit zur Selektion

von Komponentek im Zustandj zur Zeitt mit

ζt(j, k) = P (qt = sj , kt = k|C, HMM)

=
P (qt = sj , kt = k, C|HMM)

P (C|HMM)
(2.36)

Der Zähler ist
∑I

i=1 αt−1(i)aijcjkgjk(ct)βt(j) für t > 1 und
∑N

i=1 πjcjkgjk(c1)β1(j) für t = 1.

Die Baum-Welch Formelnfür die HMM-Parameter sind dann

π̂i = γ1(i)

âij =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)
∑T−1

t=1 γt(i)

ĉjk =

∑T
t=1 ζt(j, k)
∑

t γt(j)
(2.37)

µ̂jk =

∑T
t=1 ζt(j, k)xt
∑T

t=1 ζt(j, k)

K̂jk =

∑T
t=1 ζt(j, k)xtx

T
t − µ̂jkµ̂

T
jk

∑T
t=1 ζt(j, k)
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gemeinsames Kodebuch

. . .
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Bild 2.5: Semikontinuierliches Hidden-Markov Modell

Ein Kompromiss zwischen den einfachen diskreten und den aufwändigen aber genaueren konti-

nuierlichen HMM bietet das semikontinuierliche HMM.

2.3.4 Semikontinuierliche HMM

Um den Informationsverlust, der bei einer vorgeschaltetenVektorquantisierung erfolgt, zu ver-

meiden, werden beim semikontinuierliche HMM (SCHMM) [ST95, S.144f] wie im kontinuierli-

chen Fall Kodebuch- und HMM-Parameter gemeinsam trainiert. Die Anzahl der zu schätzenden

Parameter wird aber gegenüber dem kontinuierlichen HMM reduziert, indem man nur ein ge-

meinsames Kodebuch für alle Zustände bereitstellt (tied mixture model). Durch das gemeinsame

Training des Kodebuches mit den HMM-Parametern erhält mannicht mehr ein solches, das opti-

mal im Sinne eines geringstmöglichen Informationsverlustes ist, sondern es ist optimal im Sinne

einer maximalen WahrscheinlichkeitP (C|HMM). Ein SCHMM zeigt Abbildung 2.5).

Da die Kodebuchdichtengk nicht mehr vom Zustand abhängen verändert sich Gleichung2.34

für die Ausgabeverteilung im Zustandj zu

bj(c) =

K
∑

k=1

cjkgk(c). (2.38)

Die Gewichtecjk sind demnach weiterhin zustandsspezifisch, so dass abgeänderte Kodebücher

für jeden Zustand modelliert werden. DieBaum-Welch Formelnlauten nun
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π̂i = γ1(i)

âij =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)
∑T−1

t=1 γt(i)

ĉjk =

∑T
t=1 ζt(j, k)
∑

t γt(j)
(2.39)

µ̂k =

∑T
t=1

∑I
j=1 ζt(j, k)xt

∑T
t=1

∑I
j=1 ζt(j, k)

K̂k =

∑T
t=1

∑I
j=1 ζt(j, k)xtx

T
t − µ̂jkµ̂

T
jk

∑T
t=1

∑I
j=1 ζt(j, k)

In [Sch95, S.38] wird noch eine andere Berechnungsweise für ζt(j, k) (Gleichung 2.36) ange-

geben, so wie sie auch in der Software am Lehrstuhl für Mustererkennung (LME) implementiert

ist:

ζt(j, k) = P (qt = sj, kt = k|C, HMM)

= P (kt = k|qt = sj , C, HMM)P (qt = sj|C, HMM) (2.40)

=
gk(ct)bjk

∑K
k=1 gk(ct)bjk

· γt(j)

Den genauen Rechenweg findet man in Anhang A.

Das Vorgehen imISADORA-System (siehe Kapitel 4), das am LME verwendet wird ist die-

se: Die Kodebuchparameter werden nur etwa alle zwanzig Iterationen des EM-Algorithmus neu

geschätzt. Die anschließende Vektorquantisierung erfolgt weich, d.h. es werden die Wahrschein-

lichkeitenP (ct|kt = k) für alle Klassen berechnet und nicht etwa eine Entscheidung für eine

einzelne Klasse getroffen. Es gilt

gk(ct) = P (ct|kt = k). (2.41)

Eine Beschleunigung ist dabei die Einführung eine Schwellwertesθ ∈ (0, 1]. Es werden dann

die Prüfgrößen−2 · lnP (ct|kt = k) (vgl. Abschnitt 2.1.2) für allect und k berechnet. In

weiteren Berechnungen betrachtet man nur noch diejenigen Klassen, deren Bewertung um

höchstens−2 · lnθ schlechter ist als die bestbewertete Klasse. Bei großemθ werden also wegen

der Logarithmierung weniger Klassen berücksichtigt. DieEinführung dieses Schwellwertes

erfolgte im Zusammenhang mit der sequentiellen Klassifikation [ST95, S.112f] [ST93a], die in
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der vorliegenden Arbeit keine Rolle spielt. In anderen Erkennungssystemen werden oft auch nur

diem besten Klassen berücksichtigt (z.B.m = 2 oderm = 5) [Hua89, S.243].

Ziel dieser Arbeit ist es, den̈Ubergang vom semikontinuierlichen hin zum kontinuierli-

chen HMM zu implementieren. Dabei stehen mehrere Kodebücher bereit, die von allen bzw.

von Gruppen von Zuständen verwendet werden. Im Kapitel 5 werden für verschiedene Merk-

malsarten (z.B. statische und dynamische Merkmale) eigeneKodebücher trainiert, die von allen

HMM-Zuständen geteilt werden. In Kapitel 6 verwenden Zustände derselben Lautoberklasse ein

gemeinsames Kodebuch. Das folgende Kapitel gibt einen Literaturüberblick.



Kapitel 3

HMM mit mehreren Kodebüchern

Im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit werden semikontinuierliche Hidden-Markov Model-

le (SCHMM) mit mehreren Kodebüchern implementiert. Dadurch soll ein Schritt in Richtung

kontinuierliche HMM gegangen werden; bei genügend großerTrainingsstichprobe gelten diese

als besser [Ace01, S.440 ff] (siehe Abbildung 1.2). Die Anzahl der zu schätzenden Parameter

wird dabei nur maßvoll vergrößert. Betrachtet werden diese beiden Teilgebiete: Einmal werden

Kodebücher für verschiedene Merkmaltypen (also beispielsweise für statische und dynamische

Merkmale) separat trainiert. Die Kodebücher werden von allen Zuständen geteilt. Im zweiten

Teil werden für die Lautoberklassen unterschiedliche Kodebücher bereitgestellt. Jeder Zustand

gehört zu genau einem Kodebuch.

In diesem Kapitel wird die Vorgehensweise erläutert und eswerden diverse Veröffentlichun-

gen zu diesen und ähnlichen Teilgebieten zitiert und zusammengefasst. Die meisten zitierten Ar-

tikel wurden zu Beginn der 90er Jahre veröffentlicht, als sich die semikontinuierlichen HMM in

der Spracherkennung durchsetzten. Der erneute Einstieg indieses Forschungsgebiet im Rahmen

der Diplomarbeit dient dazu, bewährte Ansätze mit mehreren Kodebüchern in das Spracherken-

nungssystem des LME zu integrieren und zugleich weitere neue Aspekte dank schnellerer Rech-

ner systematisch zu untersuchen. In den folgenden beiden Abschnitten werden die zwei oben

genannten Teilgebiete diskutiert.

3.1 Getrennte Behandlung verschiedener Merkmaltypen

Im folgenden werden verschiedene Typen vom Merkmalen separaten Kodebüchern zugeordnet.

Dazu werden semikontinuierliche HMM (SCHMM) mit mehreren Kodebüchern trainiert. Dieser

Multi-Kodebuch-Ansatz ist ein Schritt in Richtung kontinuierliche HMM; man verspricht sich

39
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höhere Erkennungsraten. Zunächst wird die genaue Vorgehensweise erläutert und anschließend

ein Literaturüberblick gegeben.

3.1.1 Vorgehensweise

Aus dem Sprachsignal werden wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben verschiedene Typen von Merk-

malen berechnet. In einer ersten groben Unterteilung werden statische und dynamische Merk-

male unterschieden. Erstere sind z.B. Energie und Mel-Cepstrum Koeffizienten, zweitere deren

Ableitung. Zunächst teilen wir also den Merkmalvektorc ∈ IRd ausd/2 statischen Merkmalen

und ebenso vielen Ableitungen in die beiden Teilvektorencstat undcdyn auf.

Für den gewöhnlichen Ansatz aus Kapitel 2 benötigt man ein Kodebuch mitK Klassen. Es

wird durch eine Mischungsverteilung ausK Komponenten, jeweilsd-dimensionale Normalver-

teilungen, approximiert. Diek-te Gausskomponente repräsentiert die Verteilunggk(c) = P (c|k).

Beim SCHMM werden alle Normalverteilungen im Zustandj mit zustandsspezifischen Faktoren

cjk gewichtet (vgl. Kapitel 2.3.4). Da die Normalverteilungenüberlappen, kann der Merkmalvek-

tor c von mehreren Klassen erzeugt werden. Er wird also insgesamtmit der Wahrscheinlichkeits-

dichte

bj(c) =
K
∑

k=1

cjkgk(c). (3.1)

erzeugt.

Der Ansatz mit zwei Kodebüchern dagegen erfordert nur(d/2)-dimensionale Normalver-

teilungskomponenten, dafür aber doppelt soviele. Seien nun die Klassen im Kodebuch für die

statischen Merkmale mitkstat ∈ {1, 2, ..., K1} und die Klassen im Kodebuch für dynamische

Merkmale mitkdyn ∈ {K1 + 1, K + 2, ..., K2} bezeichnet. Ein statischer Merkmalvektor wird

von der Kodebuchklassekstat mit der DichteP (cstat|kstat) erzeugt, die dazugehörigen Ableitun-

gen von einer Klassekdyn mit der DichteP (cdyn|kdyn). Unter der vereinfachenden Annahme,

dass statische Merkmale und ihre dazugehörigen Ableitungen statistisch unabhängig sind, lässt

sich die Dichtefunktion für der gesamten Merkmalvektorc folgendermaßen berechnen:

bj(c) = bj(cstat, cdyn) = bj(cstat) · bj(cdyn) =

=

(

K1
∑

kstat=1

cjkstat
· P (cstat|kstat)

)

·





K2
∑

kdyn=K1+1

cjkdyn
· P (cdyn|kdyn)



 (3.2)
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... ...... ...

ai−1,i−1 aii ai+1,i+1

ai,i+1ai−1,i

i i + 1i − 1

ci,K1+1 ci,K2

ciK1
ci1

MerkmaltypA

MerkmaltypB

Bild 3.1: Semikontinuierliches Hidden-Markov Modell mit zwei orthogonalen Kodebüchern

Veranschaulicht wird dieses Vorgehen in Abbildung 3.1: Vonjedem Zustand werden zur Be-

rechnung der Ausgabewahrscheinlichkeit zwei Kodebücherherangezogen, eines mitK1 Klassen

für den MerkmaltypA und ein zweites mitK2−K1 Klassen für MerkmaltypB. Da die Merkmale

A undB statistisch unabhängig sind, sind die beiden in Abbildung3.1 eindimensionalen Merk-

malräume orthogonal zueinander eingezeichnet.Über jedem Merkmalraum ist die Verteilung,

die durch das jeweilige Kodebuch gegeben ist, sichtbar; nach oben ist die Wahrscheinlichkeit

abgetragen. Wählt man nun einen festen Wert fürA, so kann der davon unabhängige WertB be-

liebig sein. Für jede Möglichkeit “A und zugleichB” findet man einen Punkt in der schraffierten

Ebene. Die Wahrscheinlichkeit für dieses Ereignis “A und zugleichB” ergibt sich durch Multi-

plikation der beiden Wahrscheinlichkeiten fürA undB. Man kann sich das Produkt der beiden

eindimensionalen Kodebücher als zweidimensionale Mischungsverteilung über der schraffierten

Ebene vorstellen; man erhältK1 · (K2 − K1) Gaussglocken über der Ebene. Aus zwei line-

ar unabhängigen Kodebüchern mit insgesamtK2 eindimensionalen Normalverteilungen erhält

man also ein zweidimensionales Kodebuch mit weitaus mehr Klassen. Allerdings können diese

nur eingeschränkt von den einzelnen Zuständen modelliert werden, da nurK2 verschiedene Ge-

wichte zur Verfügung stehen. In dieser Arbeit wird untersucht, inwieweit mit diesem Vorgehen
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Kodebücher flexibler gestaltet werden können und die Wortakkuratheit der Erkenners verbessert

werden kann.

Eine weitere Einschränkung bei einem Kodebuch, das aus zwei unabhängigen Kodebüchern

modelliert wird, ist die Tatsache, dass die stochastische Unabhängigkeit Unkorreliertheit impli-

ziert. Die Kovarianzmatrix einer zehndimensionalen Normalverteilungskomponente eines Kode-

buches, das aus zwei fünfdimensionalen Kodebüchern aufgespannt wird, hat also die Form

K =











































∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 0 0 0 0 0

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 0 0 0 0 0

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 0 0 0 0 0

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 0 0 0 0 0

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 ∗ ∗ ∗ ∗ ∗

0 0 0 0 0 ∗ ∗ ∗ ∗ ∗

0 0 0 0 0 ∗ ∗ ∗ ∗ ∗

0 0 0 0 0 ∗ ∗ ∗ ∗ ∗

0 0 0 0 0 ∗ ∗ ∗ ∗ ∗











































. (3.3)

Im Single-Kodebuch-Ansatz ist die gesamte Matrix voll besetzt (∗); der Speicherbedarf halbiert

sich hier also, wenn die Korrelation zwischen den Merkmaltypen verloren geht.

Nun vergleichen wir die Rechenkomplexität des Single-Kodebuch-Ansatzes mitK Klassen

mit dem Multi-Kodebuch-Ansatz und insgesamt ebenfallsK2 = K Klassen. Die Anzahl der

Produkte bei der Vektorquantisierung (Gleichung 2.11) verringert sich im Ansatz mit mehre-

ren Kodebüchern und niedrigerer Vektordimension stark. In Gleichung 3.2 dagegen erkennt man

einen geringen Mehraufwand gegenüber Gleichung 3.1 (eineMultiplikation statt einer Addition

im Multi-Kodebuch-Ansatz). Die Kodebuchneuschätzung wiederum vereinfacht sich aufgrund

der niedrigeren Merkmaldimension der Teilvektoren (Formeln siehe Gleichungen 2.40). Auch

die Berechnung vonζt(j, k), der a posteriori Wahrscheinlichkeit zur Selektion der Kodebuch-

klassekt = k im Zustandqt = sj (siehe Gleichung 2.41 bzw. Anhang A), wird einfacher. Es gilt

nun für das Kodebuch der statischen Merkmale (k ≤ K1) mit gk(cstat,t) = P (cstat|kt = k):
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ζt(j, k) = P (qt = sj, kt = k|C, HMM)

= P (qt = sj|C, HMM) · P (kt = k|qt = sj, C, HMM) (3.4)

= P (qt = sj|C, HMM) ·
gk(cstat,t)bjk

∑K1

κ=1 gk(cstat,t)bjk

(3.5)

C ist die Folge von Merkmalvektoren undt der aktuelle Zeitpunkt.

Der Multi-Kodebuch-Ansatz lässt sich natürlich auf beliebig viele Kodebücher verallgemei-

nern. Es gilt im Fall mitN Kodebüchern und jeweilsKn Klassen

bj(c) =

N
∏

n=1

Kn
∑

k=1

cjkgk(cTeil n). (3.6)

In der Literatur findet man ähnliche Verfahren, die im nächsten Abschnitt zusammengefasst sind.

3.1.2 Literaturüberblick

Der Ansatz, mehrere Kodebücher für unterschiedliche Typen von Merkmalvektoren zu verwen-

den ist in de Literatur weit verbreitet. Es wird auch häufig von unabhängigen Datenströmen

(“streams”) gesprochen.

In [ST95, S.324 f] werden Untersuchungen zurfaktorisierten Vektorquantisierungunternom-

men. Dabei wird die statistische Unabhängigkeit der cepstralen Merkmale und deren Ableitun-

gen angenommen. Durch die getrennte Vektorquantisierung erhofft man sich Zeitersparnis und

eine feinerer Aufteilung des Merkmalraumes. Haben die beiden KodebücherK1 bzw.K2 − K1

Merkmale, so ergeben sichK1 · (K2 −K1) Klassengebiete. Die Versuchsergebnisse zeigen, dass

die Cepstrummerkmale alleine wesentlich besser als die Ableitungsmerkmale sind. Mit zwei

Kodebüchern ergibt sich zwar eine Verbesserung gegenüber den statischen Merkmalen alleine,

jedoch ist das Experiment miteinemgemeinsamen Kodebuch deutlich besser.

Im Lehrbuch [Ace01, S.439 ff] wird beschrieben, dass die Vorgehensweise mit mehreren

Kodebüchern für verschiedene Merkmaltypen zur signifikanten Verminderung der Wortfehlerra-

te um über 10 % (relativ) führt. Dabei bezieht sich der Autor auf das Spracherkennungssystem

SPHINX. Wiederum werden die verschiedene Merkmalsarten, wie Energie, cepstrale Merkmale,

die ersten Ableitungen und die zweiten Ableitungen als unabhängig angenommen. Der Ansatz

wird dort kurz formalisiert. Die Wahrscheinlichkeit, dassim Zustandj der komplette Merkmal-
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vektorc ausgegeben wird, wird wie in Gleichung 3.6 angegeben berechnet. Auch eine Formel

zur Kodebuchneuschätzung wird äquivalent zu Gleichung 3.5 aufgeführt.

Eine Erweiterung des Ansatzes mit mehreren Kodebüchern ist eine zusätzliche Gewichtung

der einzelnen Datenströmen = 1, 2, ..., N mit Gewichtenαn (Kodebuchexponenten)

bj(c) =

N
∏

n=1

bj(cTeil n)αn . (3.7)

Für die logarithmierte Wahrscheinlichkeiten gilt

−2 ln bj(c) = −2

N
∑

n=1

αn ln bj(cTeil n). (3.8)

Im Artikel [Rog94] wird dieser Ansatz beschrieben und es werden die Einschränkungen0 ≤

αn ≤ 1 und
∑

n αn = 1 gefordert. In einem Referenzsystem werden die Gewichte für statische

Merkmale mit0.55 und für dynamische Merkmale mit0.45 initialisiert. Nun werden in [Rog94]

individuelle Gewichteαn(i) für verschiedene HMM-Zuständei trainiert, da verschiedene Laute

wohl die einzelnen Kodebücher in unterschiedlicher Weisebegünstigen. So konnte die Wortfeh-

lerrate um 20 % (relativ) reduziert werden.

Im Spracherkennungssystem SPHINX, das an der Carnegie Mellon University in Pittsburgh,

USA, entwickelt wurde, ist auch ein Multi-Kodebuch-Ansatzintegriert. In Sphinx-II [Hua93]

werden drei Kodebücher verwendet: eines für 12 statischeMerkmale, eines für 12 Differen-

zen über 40 ms und ein drittes mit Energie und deren Ableitung. Später wird das System mit

einem vierten Kodebuch mit Differenzen zweiter Ordnung ergänzt; die zweite Ableitung der

Energie wird vom dann dreidimensionalen Energiekodebuch erzeugt. Die Kodebuchparameter

werden gemeinsam mit den HMM-Parametern neu geschätzt, nur die Kovarianzmatrix der Ener-

gie bleibt konstant. Erste Untersuchungen mit der Implementation des semikontinuierliche HMM

im SPHINX-System werden in [Hua90] beschrieben. Es werden mehrere Kodebücher für ver-

schiedene Merkmaltypen benutzt.

Die Untersuchungen in [Hua91] beziehen sich auch auf das SPHINX-System. Die dy-

namischen Merkmale (Differenzen der statischen Merkmale)werden hier über verschiedene

Zeitauflösungen berechnet. Zunächst werden Differenzenüber 40 ms und über 80 ms Zeitfenster

von separaten Kodebüchern quantisiert. Die Erkennungsraten können aber nicht signifikant ver-

bessert werden, da die Unabhänggigkeitsannahme zwischenverschiedenen Merkmaltypen nun

verletzt ist. Werden die beiden verschiedenen Differenzmerkmale aber gemeinsam von einem

Kodebuch erzeugt, kann die Erkennungsrate verbessert werden. Die Kovarianzmatrizen sind in



3.2. GETRENNTE BEHANDLUNG VERSCHIEDENER LAUTOBERKLASSEN 45

diesen Untersuchungen Diagonalmatrizen.

In [Ste02] werden in jedem Zustand parallel mit einem Phonem-Erkenner und einem Wort-

Erkenner die Ausgabewahrscheinlichkeiten berechnet. Diebeiden Kodebücher werden mit Ko-

debuchexponenten gewichtet.

In vielen weiteren Veröffentlichungen stößt man auf den Hinweis, dass verschiedene Ko-

debücher für verschiedene Datenströme verwendet werden, ohne dass speziell Untersuchungen

in diesem Gebiet unternommen werden (z.B. [Wil97]).

Nachdem in diesem Abschnitt verschiedene Kodebücher fürunterschiedliche Merkmaltypen

diskutiert wurden, werden im folgenden Abschnitt Kodebücher für verschiedene Lautoberklas-

sen betrachtet.

3.2 Getrennte Behandlung verschiedener Lautoberklassen

Eine weitere Möglichkeit, durch Bereitstellung mehrererKodebücher einen Schritt vom semi-

kontinuierlichen HMM hin zum kontinuierlichen HMM zu machen und gleichzeitig die Anzahl

der zu schätzenden Parameter nur maßvoll zu erhöhen, wirdin diesem Kapitel diskutiert. Es wer-

den verschiedene Kodebücher für verschiedene Lautoberklassen bereitgestellt. Wieder verspricht

man sich durch wenig Mehraufwand geringere Fehlerraten in der Spracherkennung. Zunächst

wird der Ansatz allgemein erläutert und dann verschiedeneähnliche Arbeiten aus der Literatur

vorgestellt.

3.2.1 Vorgehensweise

Semikontinuierliche HMM (SCHMM) werden auch alstied mixture modelsbezeichnet. Von al-

len Zuständen wird dasselbe Kodebuch geteilt. Als Kodebuch bezeichnen wir eine Gaußsche

Mischungsverteilung aus̄K Normalverteilungen (̄K Klassen). Von der Verteilungsfunktion wird

nun wieder – anders als im letzten Abschnitt – der gesamte Merkmalvektor erzeugt. Betrachten

wir nun ein HMM mitN Kodebüchern, wobei das erste KodebuchK1 Klassen besitzt und die an-

deren KodebücherKn − Kn−1 Klassen (n ∈ {2, 3, ..., N}). Wir können nun alle Kodebücher zu

einem einzigen mitK = KN Klassen zusammenfassen. Will man danach wieder ein bestimmtes

Kodebuch betrachten, so muss man z.B. in eine Tabelle nachschlagen, welche Kodebuchkompo-

nenten benötigt werden.

Generell gibt es zwei Extrema, wie die einzelnen Komponenten des Kodebuches an die ver-

schiedenen HMM-Zustände gebunden werden können (“tying”): Beim SCHMM werden alle
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gemeinsames Kodebuch

i i + 1i − 1

Bild 3.2: Beliebige Bindungen zwischen Zuständen und Kodebuchklassen bei HMM mit mehre-
ren Kodebüchern

Komponenten von allen Zuständen geteilt und beim kontinuierlichen HMM ist jede Kompo-

nente nur an genau einen Zustand gebunden. Dazwischen sind aber auch beliebige Bindungen

möglich. Jeder Zustand benötigt nun eine beliebige Teilmenge der Mischungskomponenten für

sein individuelles Kodebuch. Skizziert ist dieser Ansatz in Abbildung 3.2. Es kann auftreten, dass

zwei Mischungskomponenten übereinander liegen und bis auf Skalierung identisch sind. Dann

liegt Redundanz vor, denn die Skalierungen werden durch zustandsspezifische Gewichtecjk (vgl.

Abbildung 2.5 Abschnitt 2.3.4) vorgenommen. In diesem Fallkönnen die beiden Komponenten

verschmolzen werden. Andere Komponenten hingegen sind an sehr viele Zustände gebunden und

können geteilt werden, um die Verteilungsfunktion feinerzu modellieren. Hinweise zur Umset-

zung dieser̈Uberlegungen werden im anschließenden Literaturabschnitt gegeben.

In dieser Diplomarbeit wird untersucht, ob die Wortakkuratheit des Spracherkenners erhöht

werden kann, wenn man unterschiedliche Kodebücher für verschiedene Lautoberklassen imple-

mentiert. Jede Mischungsverteilungskomponente wird alsonur von Zuständen einer bestimmten

Lautoberklasse geteilt. Die Kodebücher unterschiedlicher Lautoberklassen sind disjunkt, mögli-

che Redundanz wird also nicht geprüft. Da Merkmalvektorenderselben Lautoberklasse im Merk-

malraum nahe beieinanderliegen und von Merkmalvektoren anderer Klassen möglichst getrennt

sind, werden aber auch die Mittelwerte der Normalverteilungen desselben Kodebuches inner-

halb eines stark begrenzten Bereiches liegen. In Abbildung3.3 werden drei Kodebücher für drei

verschiedene Lautoberklassen im zweidimensionalen Merkmalraum veranschaulicht.
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Merkmalraum

Lautoberklassse 1

Lautoberklasse 2

Lautoberklasse 3

Bild 3.3: Drei Kodebücher für verschiedene Lautoberklassen mit je drei Normalverteilungskom-
ponenten

Um initiale Kodebücher für die einzelnen Oberklassen zu berechnen, benötigt man eine eti-

kettierte Stichprobe, d.h. für jedes Kurzzeitanalysefenster muss die Klassenzugehörigkeit be-

kannt sein. In die Dichteberechnung für ein Kodebuch gehennur die Merkmalvektoren der je-

weiligen Oberklasse ein. Die Beschriftung erfolgt datengetrieben: Zunächst wird ein Erkenner

wie in Abschnitt 4.3 beschrieben trainiert. Dabei werden sogenanntehlb-Dateienerzeugt (siehe

Abschnitt 4.3.1). Sie beinhalten die wahrscheinlichste Zustandsfolge im HMM für eine bestimm-

te Trainingsäußerung. Die Anzahl der durchlaufenen Zust¨ande ist stets identisch mit der Länge

derÄußerung in Kurzzeitanalysefenstern, was wiederum der Anzahl der Merkmalvektoren ent-

spricht. So erhält man für jeden Vektor seine geschätzteKlassenzugehörigkeit. Dies geschieht

im ISADORA-System (siehe Abschnitt 4.3) mit dem Programmlaminate.

Das Vorgehen in diesem Abschnitt entspricht einer deutlichen Erhöhung der Anzahl von Ko-

debuchklassen und gleichzeitigem Nullsetzen einer Vielzahl von Klassengewichtencjk. Durch

zusätzliches Einfließen von Wissen über die Verteilung einzelner Lautoberklassen im Merkmal-

raum erhofft man sich bessere Erkennungsraten.

Ein ähnliches Verfahren wurde am LME schon untersucht [ST95]. Damit beginnt der Litera-

turüberblick im nachfolgenden Abschnitt.



48 KAPITEL 3. HMM MIT MEHREREN KODEBÜCHERN

3.2.2 Literaturüberblick

In der Literatur gibt es zahlreiche Ansätze, separate Kodebücher für bestimmte Gruppen von

Zuständen zu berechnen. Oft werden einzelne Komponenten der Kodebücher wieder verschmol-

zen.

In [ST95, S.322f] werden Experimente mit einem phonetischen Mischungsverteilungsko-

debuch beschrieben. Dazu werden für verschieden Laute mittels einer etikettierten Stichprobe

eigene Kodebücher mit drei, fünf oder zehn Klassen berechnet. Die Etikettierung erfolgt da-

tengetrieben wie im letzten Abschnitt beschrieben. Die Kodebücher werden zu einem großen

Kodebuch vereinigt.̈Ahnliche Normalverteilungskomponenten der verschiedenen Kodebücher

werden verschmolzen, um die Gesamtzahl der Dichten zu reduzieren. So kann die Erkennungs-

rate gegenüber einem Kodebuch, das mit dem LBG-Algorithmus erzeugt wurde, deutlich ver-

bessert werden. Diese Vorgehensweise ist auch im ISADORA-System (siehe Abschnitt 4.3) im-

plementiert. Allen HMM-Zuständen stehen bei diesem Ansatz sämtliche Kodebuchklassen zur

Verfügung.

Das tied mixture modelwird in [Wil97] verallgemeinert. Beim SCHMM werden nach je-

der Kodebuchneuschätzung im Zustandj Bindungen zu Kodebuchkomponenten mit kleinemcjk

(vgl. Abbildung 2.5) entfernt. Dabei bleibt die Summe der nicht berücksichtigtencjk unter einem

Schwellwert. Alle anderen Gewichtecjk müssen wieder normalisiert werden. Anschließend wer-

den Normalverteilungskomponenten, die an sehr viele Zust¨anden gebunden sind, in zwei Klassen

geteilt. Dazu werden Mittelwertvektor und Kovarianzmatrix dieser Klasse separat für jeden Zu-

stand neu berechnet. Die einzelnen Normalverteilungen werden dann wieder durch Mittelung so

zu zwei Gruppen zusammengefasst, dass die Trainingssequenz mit maximaler Wahrscheinlich-

keit erzeugt wird. Ein resultierendes HMM mit 400 Kodebuchkomponenten und durchschnittlich

20 Bindungen pro Zustand ist besser und schneller als das Vergleichssystem, ein SCHMM mit

200 Kodebuchklassen (und 200 Bindungen pro Zustand).

Ein anderer Ansatz wird in [Dig96] beschrieben. Dort werdenTeilmengen von HMM-

Zuständen mit gemeinsamen Mischungskomponenten gesucht. Eine Menge von Normalvertei-

lungen, die von einer solchen Zustandsmenge geteilt wird, bezeichnet man alsGenon. Zum

Festlegen dieserGenonewird ein Clustering - and - Splitting- Algorithmus beschrieben. Das

Zusammenfassen von Zuständen zu Clustern erfolgt, wenn die Zunahme der Entropie minimal

ist.

Im Artikel [You92] werden in Experimenten verschiedene HMM-Parameter ganz allgemein

von bestimmten Komponenten geteilt, z.B. die Kovarianzmatrizen der Dichten oder die Mittel-

wertvektoren.
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Experimente und Ergebnisse zu den Verfahren aus diesem Kapitel findet man weiter unten.

Zuvor folgt nun noch ein Kapitel zur Beschreibung des Versuchsaufbaus und des Referenzsy-

stems.
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Kapitel 4

Versuchsaufbau und Referenzsystem

4.1 Die Stichprobe

Zur Durchführung der Untersuchungen, die in diesem und denfolgenden Kapiteln vorgestellt

werden, stehen zwei Stichproben mit Sprachdaten zur Verfügung: Primär wird die EVAR-

Stichprobe herangezogen; ausgewählte Experimente werden zusätzlich mit einer weiteren Stich-

probe durchgeführt, um den Einfluss von Störgeräuschen zu untersuchen.

Bei der EVAR-Stichprobe handelt es sich um Anfragen verschiedener Personen in konti-

nuierlicher, frei gesprochener Sprache an das Zugfahrplan-Auskunft-System am Lehrstuhl für

Mustererkennung (LME). EVAR bedeutet “Erkennen, Verstehen, Antworten, Rückfragen” und

ist z.B. in [Gal98] beschrieben. Die gesamte Stichprobe umfasst 20678̈Außerungen, gemischt

aus Mikrophon- und Telefonaufnahmen. Bereits in der Studienarbeit [Hac01] wurden alle Mi-

krophonaufnahmen bandpaßgefiltert, so dass sie nun keine nennenswerten Frequenzanteile über

4000 Hz mehr enthalten. Aus allen diesenÄußerungen in Telefonqualität wurde zufällig eine

Teilmenge von insgesamt 7438 Sätzen ausgewählt, um das Training und Testen zu beschleuni-

gen. Diese wurde in drei disjunkte Stichproben zerlegt, eine Trainingsstichprobe bestehend aus

4999, eine Validierungsstichprobe aus 441, und eine Teststichprobe aus 1998̈Außerungen1. Ins-

gesamt entspricht dies etwa acht Stunden gesprochener Sprache; fast alle vorkommenden Wörter

sind Deutsch. Diese Stichprobe wird im folgenden mit ERDIAL4999 bezeichnet.

Die zweite Stichprobe ist VERBMOBILTINY. Dazu wurden aus der VERBMOBIL-

Stichprobe2 in der Arbeit [Had02, S.41] 1880 Dateien ausgewählt, die insgesamt etwa vier Stun-

1Es hat keinerlei Bedeutung, dass die Größe der Stichprobennicht etwa 5000 bzw. 2000 beträgt (Durch einen
Fehler zu Beginn der Studienarbeit sind drei gefilterte Dateien verloren gegangen).

2http://verbmobil.dfki.de
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den Sprache enthalten. Die Dateien beinhalten Gespräche zur Terminvereinbarung; diëAuße-

rungen sind deutlich länger als jene Anfragen zur Zugauskunft in der EVAR-Stichprobe. Die

Trainingsstichprobe von VERBMOBILTINY besteht aus 940 Dateien, die Validierungsstich-

probe aus 94 und die Teststichprobe aus 846 Dateien. Es wurden die VERBMOBIL Daten-CDs

Nr.1 und Nr.2 herangezogen.

In den Experimenten mit VERBMOBILTINY wird das Sprachmodelldes Erkenners mit

einer größeren Menge von etwa 29.5 Stunden Sprache trainiert. Diese größere Teilmenge der

Verbmobil-Stichprobe ist in [Had02, S.40f] beschrieben.

Zum Testen verwenden wir jedoch nicht die Testmenge aus VERBMOBIL TINY. In der

Müdigkeitsstichprobe3 [Had02, S.19ff] wurden in Aufnahme 6 bis 9 Texte von der VERBMO-

BIL Daten-CD Nr.1 gesprochen. Wir betrachten hier die Aufnahme 6 und 7, mit einer Länge

von etwa 8000 Wörtern. Die Aufnahme erfolgte sowohl mit einem Nahbesprechungsmikrophon

als auch mit verschiedenen Raummikrophonen. Die Aufzeichnungen der Raummikrophone sind

verhallt. Wir betrachten in dieser Arbeit nur das MikrophonNummer 7, das direkt dem Sprecher

gegenüber angebracht war[Had02, S.23]. Im nächsten Kapitel werden verschiedene Erkenner

mit VERBMOBIL TINY trainiert und anschließend separat auf den beiden Stichproben mit und

ohne Hall getestet. So kann untersucht werden, inwiefern die in der Diplomarbeit entwickelten

Verfahren, gegenüber Störeinflüssen wie Hall robust sind und ob die Ergebnisse auch in einem

weiteren Anwendungsgebiet gültig sind.

4.2 Bewertung

Bevor im nächsten Abschnitt die Vorgehensweise zum Testeneines Erkenners erläutert wird,

wird nun zunächst ein Gütemaß für die Bewertung der erkannten Wortfolge eingeführt [Rie94,

S.115f]. Dazu wird jene Wortkette mit der für die Testdatenvorliegenden Verschriftung ver-

glichen. Man unterscheidet drei mögliche Abweichungen der erkannten Wortfolge von der

tatsächlich gesprochenen:

• Ein nicht gesprochenes Wort wurde fälschlicherweise eingefügt.wins bezeichnet die An-

zahl solcher Einfügungen (engl.:insertions).

• Ein gesprochenes Wort wurde ausgelassen. Die Anzahl solcher Auslöschungen (engl.:de-

letions) wird mit wdel bezeichnet.

3Die Probanden waren eine ganze Nacht lang wach. Es wurden Stichproben in verschiedenen Müdigkeits-
zuständen aufgenommen.
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• Ein gesprochenes Wort wurde falsch erkannt, d.h. durch ein falsches substituiert.wsubs ist

die Anzahl der Substitutionen.

Es können also zwei verschieden lange Wortketten zum Vergleich vorliegen. Sei nunwges die

Gesamtzahl der gesprochenen Wörter. Dann definiert man dieWortakkuratheit

WA =

(

1 −
wsubs + wins + wdel

wges

)

· 100% (4.1)

Der Levensthein-Abstand [Lev66] gibt die minimale Anzahl von Einfügungen, Auslöschungen

und Substitutionen an, die benötigt werden, um die gesprochene Wortkette auf die erkannte abzu-

bilden. Man beachte, dassWA in sehr schlechten Fällen auch negativ werden kann. Das Komple-

ment zur Wortakkuratheit ist die Wortfehlerrate. Bei der Wortkorrektheit bleiben die Einfügun-

gen unberücksichtigt:

WC =

(

1 −
wsubs + wdel

wges

)

· 100% (4.2)

Ein Spracherkenner wird zunächst mit der Trainingsstichprobe trainiert und anschließend die

Wortakkuratheit auf der Teststichprobe berechnet.

4.3 Training und Test

Nachdem ein Erkenner oft tagelang trainiert wurde4 , kann er in Echtzeit getestet werden. Das

Training erfolgt mit dem HMM-basierten Mustererkennungssystem ISADORA und wird im fol-

genden beschrieben. Das Testen mit dem LRBEAM-Erkenner wird anschließend erläutert.

4.3.1 Training mit ISADORA

In diesem Abschnitt wird das Training mit dem Mustererkennungssystem ISADORA, das am

LME entwickelt wurde, erläutert. Eine Beschreibung dieses Systems findet man in [ST95,

S.271ff.] bzw in [ST93b]. Eine schematische Darstellung zeigt Abbildung 4.1. Für die Stich-

probe liegt eine Verschriftung aller Sprachdateien vor, sowie die phonetische Transkription der

2640 Wörter des verwendeten Wortschatzes. Alle Laute und Nonverbalien (Geräusche wie z.B.

Husten) sind wiederum in ihre subphonemischen Untereinheiten zerteilt.
4Gearbeitet wurde an Intel Pentium-III Rechnern mit 600 bzw.700 MHz Prozessoren. Das gesamte Training

eines Erkenners dauert etwa 4 Tage, wenn die Rechner tagsüber zugleich von Studenten zum Arbeiten genutzt
werden. Auch bei Benutzung mehrerer Rechner war also die Gesamtzahl der durchführbaren Experimente sehr
eingeschränkt.
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Bild 4.1: Architektur des ISADORA-Systems, aus [ST95, S.279]

Das ISADORA-System basiert aufrekursiven Markov Modellen(RMM), speziellen HMM,

deren Zustände auch komplex sein dürfen und wieder aus HMMbestehen. Es entsteht ein Netz-

werk, in dem die Wörter und die phonetischen Einheiten unterhalb der Wortebene hintereinander

oder parallel für Alternativen und Spezialisierungen geschaltet werden können.

Im folgenden wird beschrieben, welche Programme beim Training der Reihe nach aufgerufen

werden. Dann wird das Vorgehen beim Training, wie es in der Diplomarbeit erfolgt, erklärt.

Aus den Sprachsignalen der Trainings- und Validierungsstichprobe werden zunächst Merk-

malvektoren berechnet. Mit dem Programmfex3 1m aus der Studienarbeit [Hac01] werden

als statische Merkmale die Kurzzeitenergie sowie 11 Mel-Cepstrum-Merkmale berechnet und

als dynamische Merkmale deren 12 erste Ableitungen. Die Merkmalberechnung erfolgt wie in

Abschnitt 2.2.1 beschrieben. Die Breite des Kurzzeitanalysefensters beträgt 10 ms. Die 12 Ablei-

tungen werden aus einem Zeitfenster von 50 ms mit Hilfe der Regressionsgeraden approximiert;
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in einzelnen Experimenten in Kapitel 5 werden aus verschiedenen Zeitfenstern je 12 Ableitungen

berechnet.

Das Programmvqd berechnet ein initiales Kodebucherdial.cch.raw; mit buildnvk wird

daraus ein Normalverteilungsklassifikatorerdial.cchgebaut. Danach werden die Merkmalvek-

toren mitgausseq quantisiert. Wie bereits im Abschnitt 2.3.4 beschrieben f¨uhrt man einen

Schwellwertθ ein. Dann werden für jeden Merkmalvektor nur diejenigen Klassen betrachtet, de-

ren WahrscheinlichkeitP (ct|kt = k) um höchstens−2 · lnθ schlechter ist als die bestbewertete

Klasse. Bei großemθ werden also weniger Klassen berücksichtigt; alle berücksichtigten Klassen

samt ihrer Bewertung werden in einersvq-Dateigespeichert.

Der initializer mit Option -u dient zur uniformen Initialisierung des HMM-

Netzwerkeserdial.apn. Die Gewichtungencjk aus Abbildung 2.5 werden beiK Klassen alle

auf 1/K gesetzt. Nun können mit demtrainer die hlb-Dateienerzeugt werden, die für jede

Äußerung der Stichprobe die wahrscheinlichste Zustandsfolge angeben.

Nach einer erneuten vollständigen Initialisierung des HMM-Netzwerk mit deminitiali-

zer werden die HMM-Parameter mit demtrainer trainiert. Das Kodebuch bleibt konstant.

Dazu wird der Baum-Welch-Algorithmus aus Kapitel 2 herangezogen. Trainiert wird 10 Itera-

tionen lang; Protokolliert wird nach jeder Iteration die Bewertung

b =
− ln P (Cval|HMM)

T
. (4.3)

Die WahrscheinlichkeitP (Cval|HMM) der Folge von MerkmalvektorenCval aus der Validie-

rungsstichprobe sollte dabei möglichst groß und damit derGesamtterm möglichst klein werden.

T ist die Länge der̈Außerung.

Nun wiederholen sich die folgenden Schritte.

1. Neuschätzen des Kodebuches mit demtrainer und anschließende Vektorquantisierung

(Berechnung dersvq-Dateien).

2. Initialisierung des HMM-Netzwerks (initializer).

3. 10 Iterationen Baum-Welch-Training der HMM-Parameter mit dem trainer und Be-

rechnung vonb

4. Berechnung der wahrscheinlichsten Zustandsfolge (hlb-Dateien) mit demtrainer.

5. Initialisierung des HMM-Netzwerks mithlb-Daten (initializer).
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Bild 4.2: Konvergenz der Bewertungb beim Training

6. 10 Iterationen Baum-Welch-Training der HMM-Parameter mit dem trainer und Be-

rechnung vonb

Trainiert wird nun, bis die Bewertungb auf der Validierungsstichprobe konvergiert. Dazu

wird die Schleife mit Punkten 1-6 in den Experimenten 10 mal wiederholt. Den zeitlichen Verlauf

der Bewertungb zeigt Abbildung 4.2. Die lokalen Maxima resultieren aus derNeuinitialisierung

nach jeweils zehn Baum-Welch-Iterationen. Deutlich zu sehen ist die Konvergenz der relativen

Minima. Die Abbildung zeigt das Training des Referenzsystems, mit dem die Experimente aus

der folgenden Kapiteln verglichen werden.

Der Wert, gegen denb konvergiert, sagt jedoch noch nichts über die Güte des Erkenners aus.

Erst die Wortakkuratheit, die auf der Teststichprobe berechnet wird, gibt darüber Auskunft.

4.3.2 Test mit LRBEAM-Erkenner

Nach dem Training eines Spracherkenners wird dieser mit einer zu den Trainings- und Vali-

dierungsdaten disjunkten Teststichprobe getestet. Dies geschieht mit dem Programmlr beam.

Zusätzlich zu den im Training berechneten Daten wie dem HMM-Netzwerkerdial.apnund dem

Kodebucherdial.cchwird nun ein Sprachmodell verwendet. Ausgegeben werden u.a. die er-

kannten Sätze in Textform. Diese vergleicht das SkriptEvaluate.pl mit der Verschriftung

der Teststichprobe und berechnet daraus die Wortakkuratheit.
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θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Referenzsystem mit 256
Klassen

Das Ergebnis des Referenzsystems, dessen Training Abbildung 4.2 zeigt, beträgt 73.5% Wor-

takkuratheit bzw. 79.6% Wortkorrektheit. Genauere Untersuchungen des Referenzsystems findet

man im nächsten Abschnitt.

4.4 Untersuchung des Referenzsystems

Im folgenden wird das Referenzsystem untersucht und geprüft, inwiefern sich einzelne Parame-

tereinstellungen auf die Erkennungsraten auswirken. Dazuwerden verschiedene Erkenner trai-

niert, die auf semikontinuierlichen HMM mit nur einem Kodebuch basieren.

Die Parameter, die untersucht werden, sind die Anzahl der Kodebuchklassen, sowie der

Schwellwertθ (vgl. Abschnitt 2.3.4). Bei der Vektorquantisierung werden nur diejenigen Klas-

sen betrachtet, deren Bewertung um höchstens−2 · lnθ von der bestbewerteten Klasse abweicht.

Bei großemθ werden also wegen der Logarithmierung weniger Klassen ber¨ucksichtigt. Man

unterscheidet zwischenθtrain in der Trainingsphase undθtest in der Testphase. Die Auswirkung

von θ auf die Wortakkuratheit des Erkenners wird deshalb untersucht, da in Experimenten mit

verschiedenen Kodebüchern wohl verschiedene Schwellwerte verwendet werden müssen. Die

durchschnittliche Anzahl von berücksichtigten Klassen soll eine sinnvolle Größe haben.

Üblicherweise werden 12 statische Merkmale und 12 dynamische Merkmale berechnet und

ein Kodebuch aus 256 24-dimensionalen Normalverteilungengeschätzt. Der Schwellwert beim

Training beträgtθtrain = 0.01 und der beim Testenθtest = 0.0005. Eine Veränderung vonθtrain

wirkt sich kaum erkennbar auf die Wortakkuratheit aus, wohlaber das Variieren vonθtest. Dazu
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Bild 4.3: Durchschnittliche Anzahl von Klassen mit Bewertung unter einer Schwelle mit initia-
lem Kodebuch (0) und den zehn Neuschätzungen im Referenzsystem

werden nach der Trainingsphase mit demlr beam-Erkenner auf der Validierungsstichprobe

verschiedenen Werten vonθtest getestet (siehe Tabelle 4.1). Als optimaler Wert wirdθtest = 0.2

gefunden. Mit dieser Einstellung wird auf der Teststichprobe eine Wortakkuratheit von 74.41 %

erzielt, ein Prozentpunkt mehr als mit der Standardeinstellung θtest = 0.0005. Da bei größerem

θ weniger Klassen berücksichtigt werden, gewinnen wir durch die Wahl vonθtest = 0.2 zudem

einen zeitlichen Vorteil. Auf der Validierungsstichprobeerhalten wir einen Echtzeitfaktor von

EFF = 1.1 für θtest = 0.0005 sowieEZF = 0.9 für θtest = 0.2.

Der Erkenner mit diesen Einstellungen dient von nun ab in dieser Arbeit als Referenzsystem.

Ziel aller weiteren Experimente ist es, eine Wortakkuratheit von mehr als 74.4 % zu erzielen.

Dieses Referenzsystem ist, da in der Zwischenzeit einige weitere Optimierungen des Erkenners

eingeführt wurden, besser als jenes in der Studienarbeit [Hac01]. Der Schwellwert beim Training

θtrain = 0.01 ist so gewählt, dass im Durchschnitt 14 Klassen gleichzeitig betrachtet werden. Bei

einem verbesserten neugeschätzten Kodebuch werden schließlich bei gleichemθtrain nur noch 8

Klassen betrachtet (vgl. Abbildung 4.3).

Nun wird ein Erkenner mit 512 Klassen trainiert, um zu untersuchen, ob das alleinige

Erhöhen der Klassenzahl bei HMM mit einem Kodebuch zu Verbesserungen führt. Wieder wird

auf der Validierungsstichprobe ein optimaler Schwellwertθtest gesucht (siehe Tabelle 4.2). Die-

ser beträgt auch hier 0.2. Die erzielte Wortakkuratheit auf der Teststichprobe ist mit74.5 % nicht

verbessert worden. Der deutliche Mehraufwand beim Training lohnt sich also nicht.

Von Interesse für die nachfolgenden Untersuchungen ist schließlich die Erkennungsleistung,

wenn man entweder nur die 12 statischen oder nur die 12 dynamischen Merkmale berücksich-
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θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit 512 Klassen

θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit 256 Klas-
sen, der nur die 12statischenMerkmale verwendet

tigt. Dazu werden 2 Erkenner trainiert, deren Kodebücher aus jeweils 256 12-dimensionalen

Normalverteilungsdichten modelliert sind. Ein optimalesθtest liegt jeweils bei 0.1. Im Experi-

ment mit dynamischen Merkmalen wurde ein geringfügig besseres bei 0.7 gefunden. Die Wor-

takkuratheit auf der Teststichprobe ist erwartungsgemäßniedriger als bei den Experimenten mit

24-dimensionalen Merkmalvektoren. Sie liegt für die statischen Merkmale bei 63.7 % und für die

dynamischen Merkmale bei 65.6 % (siehe Tabellen 4.3 und 4.3). Eigentlich hätte man erwartet,

dass die statischen Merkmale besser abschneiden (vgl. [ST95, S.324f], was bei der herangezo-

genen Stichprobe aber anscheinend nicht zutrifft. Sprachein Telefonqualität ist verrauschter; die

dynamischen Merkmale sind gegen Störeinflüsse weniger anfällig. Ferner ist dies das einzige

Experiment, in dem die Ergebnisse auf der Teststichprobe besser sind, als die auf der Validie-

rungsstichprobe. Freilich ist aber die Teststichprobe aufgrund ihrer Größe aussagekräftiger.

Bei gleichemθtrain = 0.01 wie oben werden bei diesen Experimenten nach der zehnten

Neuschätzung des Kodebuches immer noch 20 alternative Klassen betrachtet; beim initialen Ko-
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θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit 256 Klas-
sen, der nur die 12dynamischenMerkmale verwendet

debuch sind es weitaus mehr. Grund dafür ist wohl, dass Merkmale eines bestimmten Typs we-

niger scharf trennbar sind, als nach Hinzunahme weiterer anderer Merkmaltypen. Ein größeres

θtrain kann das Training hier sicherlich beschleunigen ohne sichtbare Einbrüche in den Erken-

nungsraten zu verursachen.

Nachdem in diesem Kapitel die Vorgehensweise beim Trainieren und Testen von Spracher-

kennern mit dem ISADORA-System erläutert wurde und die aktuellen Erkennungsraten unter-

sucht wurden, folgen nun die Kapitel zu den Experimenten mitmehreren Kodebüchern.



Kapitel 5

Kodebücher für verschiedene

Merkmaltypen

Eine Teilaufgabe der Diplomarbeit ist es, den Spracherkenner so zu erweitern, dass mit mehreren

Kodebüchern für verschiedene Typen von Merkmalvektorengearbeitet wird. In Abschnitt 3.1

wurde die Idee bereits ausführlich motiviert und ein Literaturüberblick gegeben.

Im folgenden wird zunächst die genaue Vorgehensweise beschrieben. Danach werden in zwei

Kapiteln getrennt zuerst Ergebnisse von Experimenten mit zwei Kodebüchern für statische und

dynamische Merkmale diskutiert, und anschließend Ansätze mit mehr als zwei Kodebüchern

untersucht. Das dritte Kodebuch dient einmal zum Quantisieren der Energiemerkmale, einmal für

die zweite Ableitung der statischen Merkmale und zuletzt f¨ur Ableitungen in unterschiedlichen

Zeitauflösungen. Alle Experimente werden mit der Stichprobe ERDIAL 4999 durchgeführt. Es

folgt ein Abschnitt mit Experimenten auf der VERBMOBILTINY Stichprobe, in denen die

Robustheit gegenüber Hall untersucht wird. Am Ende des Kapitels wird eine Zusammenfassung

wichtiger Experimente gegeben.

5.1 Vorgehensweise

In diesem Kapitel sind Experimente mit verschiedenen Kodebüchern für unterschiedliche Merk-

maltypen zusammengefasst. Wie bereits in Abschnitt 3.1 diskutiert, ist dieser Ansatz ein Schritt

vom semikontinuierlichen HMM hin zum kontinuierlichen HMM. Man erwartet also bessere

Erkennungsraten.

Es wird die statistische Unabhängigkeit der Teilvektorencstat undcdyn des Merkmalvektors

c aus statischen und dynamischen Merkmalen angenommen. Die Wahrscheinlichkeitbj(c), dass

61
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c im HMM-Zustandj ausgegeben wird, errechnet sich als Produkt der Wahrscheinlichkeiten,

dass der statische und der dynamische Teilvektor getrennt ausgegeben werden.

bj(c) = bj(cstat, cdyn) = bj(cstat) · bj(cdyn) (5.1)

Werden die einzelnen Kodebücher mit Kodebuchexponentenαstat undαdyn gewichtet, so ergibt

sich aus den Gleichungen 3.2 und 3.7 als Ausgabewahrscheinlichkeit des Vektorsc

bj(c) =

(

K1
∑

kstat=1

cjkstat
· P (cstat|kstat)

)αstat

·





K2
∑

kdyn=K1+1

cjkdyn
· P (cdyn|kdyn)





αdyn

(5.2)

Dabei seien die Klassen im Kodebuch für die statischen Merkmale mitkstat ∈ {1, 2, ..., K1}

und die Klassen im Kodebuch für dynamische Merkmale mitkdyn ∈ {K1 + 1, K + 2, ..., K2}

bezeichnet. Ein statischer Merkmalvektor wird von der Kodebuchklassekstat mit der Dichte

P (cstat|kstat) erzeugt, die dazugehörigen Ableitungen von einer Klassekdyn mit P (cdyn|kdyn).

Der Ansatz lässt sich unschwer fürN Kodebücher verallgemeinern:

bj(c) =
N
∏

n=1

(

Kn
∑

k=1

cjkP (cTeil n|k)

)αn

=
N
∏

n=1

P (cTeil n|j)
αn (5.3)

Das Vorgehen mit Kodebuchexponenten ist rein heuristisch.Werden alle Kodebuchexponen-

ten auf Eins gesetzt, so ergibt sich der mathematisch korrekte ungewichtete Fall. Weist man

einem Exponenten den Wert Null zu, so wird der betroffene Vektorteil ganz vernachlässigt.

Der Faktor im Produkt wird dann konstant Eins und das Kodebuch dadurch “abgeschaltet”. In

[Rog94] werden die Einschränkung0 ≤ αn ≤ 1 und
∑

n αn = 1 gefordert, da es sich sonst bei

bj(c) nicht um Wahrscheinlichkeiten handle. Dieses Auffassung wird in der vorliegenden Arbeit

jedoch als nicht relevant erachtet. Das Vorgehen, die Dichtefunktionen zu verzerren, ist ohnehin

rein heuristisch und nicht mathematisch fundiert. Durch Exponenten kleiner Eins werden die

Wahrscheinlichkeitswerte angehoben und zwar umso stärker, je kleiner dieαi werden. Durch

Kodebuchexponenten größer eins werden die Wahrscheinlichkeitswerte vermindert. Beispiele

der FunktionenP (cTeil n|j)
α sind in Abbildung 5.1 gezeichnet.

Es ist zu beachten, dass beim Produkt mehrerer Wahrscheinlichkeiten dasjenige Kodebuch,

das für das unwichtigste gehalten wird, mit dem kleinsten Exponentenα gewichtet wird. Beim

Kodebuchexponentenα = 0.3 beispielsweise werden die stark unterschiedlichen Wahrschein-

lichkeitswerte0.4 und0.8 auf die Werte0.76 und0.94 abgebildet und liegen anschließend deut-
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Bild 5.1: Beispiele für die Funktiony = xα für verschiedene Kodebuchexponentenα. Die durch-
gezogene Linie ist die Identitäty = x

lich näher zusammen. Die Gesamtwahrscheinlichkeit hängt dann stärker von den anderen Ko-

debüchern ab. Abbildung 5.2 zeigt die Funktionx0.3 · y0.7. Sie hängt im Bereichx > 0.2 vor

allem vony ab. Im Extremfall ist ein Kodebuchexponent gleich Eins. Dann wird dieses Kode-

buch für gänzlich unwichtig gehalten; es bleibt unberücksichtigt.

Liegt nur ein einzelnes Kodebuch vor, so resultiert aus einem kleinen Kodebuchexponen-

ten lediglich eine Anhebung aller Wahrscheinlichkeitswerte. Da in der Dekodierungsphase der

Spracherkennung die Suche nach der optimalen Wortfolge durch eine Strahlsuche beschleunigt

wird, bedeutet eine Anhebung der Wahrscheinlichkeitswerte eine Vergrößerung der Strahlbreite

und eine Verlangsamung des Dekodierungsprozesses. Da die Wahrscheinlichkeiten nichtlinear

verzerrt werden, bedeutet eine auf diesem Wege erzwungene höhere Strahlbreite jedoch nicht

zwingend eine Verbesserung der Erkennungsraten.

Wir betrachten nun wieder HMM mit mehreren Kodebüchern. Werden alle Kodebuchexpo-

nenten so verändert, dass das Verhältnis untereinander gleich bleibt, entspricht auch dies wohl

nur einer Veränderung der Strahlbreite. Da zudem sehr große oder sehr kleine Exponentenαn

die Wahrscheinlichkeiten sehr verzerren und folglich weitaus mehr als eine reine Gewichtung

der Kodebücher verursachen, bleibt der Suchraum nach optimalenαn beschränkt. Die Experi-

mente in den folgenden Kapiteln zeigen, dass Werte0 < αn < 1 sinnvoll sind. In Untersuchun-

gen mit vielen Kodebüchern potenzieren sich allerdings die kombinatorischen Möglichkeiten, so



64 KAPITEL 5. KODEBÜCHER FÜR VERSCHIEDENE MERKMALTYPEN

y

x

z

0
0.2

0.4
0.6

0.8
1 0

0.2
0.4

0.6
0.8

1
0

0.2
0.4
0.6
0.8

1
z = x0.3 · y0.7

Bild 5.2: Die Funktionx0.3 · y0.7

dass eine exhaustive Gittersuche bald nicht mehr möglich ist. In dieser Arbeit wird also nach

suboptimalen Gewichtenαn gesucht, um zu zeigen, dass verschiedene Ansätze mit mehreren ge-

wichteten Kodebüchern Verbesserungen in der Erkennungsrate mit sich bringen. Die einzelnen

Untersuchungen sind in den nachfolgenden Abschnitten beschrieben.

5.2 Experimente mit zwei Kodebüchern

In diesem Abschnitt werden Experimente mit zwei Kodebüchern für statische und dynamische

Merkmale durchgeführt. In ersten Untersuchungen werden die Kodebuchexponenten für die Test-

phase optimiert. Anschließend wird für das beste Ergebnisein optimaler Schwellwert zur Vek-

torquantisierung gesucht. Im Abschnitt danach werden Erkenner mit verschiedener Anzahl an

Kodebuchklassen getestet. In den letzten Unterabschnitten werden die Kodebücher bereits in

der Trainingsphase gewichtet. Optimale Ergebnisse auf derValidierungsstichprobe sind in den

Tabellen der̈Ubersichtlichkeit halberkursiv, optimale Ergebnisse auf der Teststichprobefett ge-

druckt.

5.2.1 Training ohne Gewichtung der Kodebücher

In ersten Untersuchungen werden Experimente mit zwei Kodebüchern für 12 statische Merk-

male (Energie und 11 Mel-Cepstrum Koeffizienten) und 12 dynamische Merkmale (Ableitun-

gen der statischen) durchgeführt. Jedes Kodebuch hat 128 Klassen. Insgesamt werden also 256

12-dimensionale Normalverteilungen gelernt. Die Kodebuchexponentenαstat undαdyn werden

beide in der Trainingsphase auf Eins gesetzt. Der Schwellwert zur Vektorquantisierung aus Ab-
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Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.70
αdyn 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 0.40 0.30

WA in % 75.6 76.6 78.0 77.7 78.5 77.8 78.1 78.6 77.3 78.0 77.6 75.2

Tabelle 5.1: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebuch-
exponenten für statische und dynamische Merkmale. Summe der Kodebuchexponenten ist Eins.

schnitt 2.3.4 wird beim Training wie beim Referenzsystem konstant aufθtrain = 0.01 gesetzt;

beim Testen wird die Standardeinstellung des Schwellwertes θtest = 0.0005 beibehalten. Nach

einem Training mit 10 Kodebuchneuschätzungen wie in Abschnitt 4.3.1 beschrieben, wird der

Erkenner getestet. Die Erkennungsrate beträgt 71.3 % WA. Das beste Ergebnis des optimierten

Referenzsystem mit 256 Klassen war 74.4 % WA. Mit gleichemθtest = 0.0005 konnten im Refe-

renzsystem immerhin 73.5 % WA erzielt werden. Durch den Ansatz mit mehreren Kodebüchern

hat sich die Spracherkennung also zunächst verschlechtert.

Im folgenden werden nun verschiedene Kodebuchexponenten beim Testen ausprobiert. Dabei

werden zuerst auf der Validierungsstichprobe optimale Gewichte αstat und αdyn gesucht. Mit

diesen optimalen Gewichten soll der Erkenner dann mit der disjunkten Teststichprobe getestet

werden. Die Optimierung erfolgt alsonicht auf der Teststichprobe; diese dient dazu, einen fertig

trainierten Erkenner mit festen Kodebuchexponenten zu testen. Sie soll repräsentativ sein, so

dass die Erkennungsraten für vergleichbareÄußerungen gleich gut sind,

Tabelle 5.1 zeigt Wortakkuratheiten für verschiedene Gewichte mit der Einschränkungαstat+

αdyn = 1 auf der Validierungsstichprobe. Optimale Erkennungsraten ergeben sich für das Paar

αstat = 0.3 und αdyn = 0.7 sowie fürαstat = 0.45 und αdyn = 0.55. Veranschaulicht sind

die erzielten Wortakkuratheiten auch in Abbildung 5.3. DieErgebnisse auf der Teststichprobe

werden weiter unten diskutiert (Tabelle 5.4).

In einem optimalen Fall werden beide Kodebücher fast gleich gewichtet (αstat = 0.45 und

αdyn = 0.55). Auch hier gilt allerdings wie bei allen Kombinationen mitguten Ergebnissen

αstat < αdyn. Das Kodebuch für dynamische Merkmale wird also als wichtiger erachtet. Dies

widerspricht den Erwartungen, dass die statischen Merkmale wichtiger sind (experimentell in

[ST95, S.324f] gezeigt), spiegelt aber die Ergebnisse aus Abschnitt 4.4 wieder. Dort erreicht ein

Erkenner, der nur die statischen Merkmale berücksichtigt63.7 % WA, ein Erkenner, der nur die

Ableitungen berücksichtigt gar 65.6 % WA. Beide Erkenner arbeiten mit 256 Kodebuchklassen.

Nun schalten wir in unserem Erkenner mit zwei Kodebüchern jeweils eines ab, indem wir den

Kodebuchexponenten auf Null setzen. Man beachte allerdings, dass die Kodebücher jetzt wieder

128 Klassen besitzen (im Gegensatz zu den Experimenten in Abschnitt 4.4). Werden nur die stati-
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Bild 5.3: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebuchex-
ponenten für statische Merkmaleαstat. Es giltαdyn = 1 − αstat. Vgl. Tabelle 5.1

Experimente mit der
Validierungsstichprobe Teststichprobe

αstat 1.0 0.0 1.0 1.0 0.0 1.0
αdyn 0.0 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0

WA in % 69.9 69.7 75.6 66.7 68.7 71.3

Tabelle 5.2: Testen des Erkenners ohne Kodebuchexponenteneinmal mit der Validierungsstich-
probe und einmal mit der Teststichprobe: Erst wird das zweite Kodebuch ausgeschaltet, dann das
erste und zuletzt werden beide Kodebücher ungewichtet betrachtet.

schen Merkmale betrachtet, so wird eine Erkennungsrate von66.7 % WA auf der Teststichprobe

erzielt. Im anderen Fall beträgt die Wortakkuratheit 68.7% WA. Offenbar sind also für diese

spezielle Anwendung mit Daten in Telefonqualität tatsächlich die dynamischen Merkmale aus-

sagekräftiger. Werden die HMM-Parameter unter Berücksichtigung beider Kodebücher trainiert,

werden insgesamt höhere Erkennungsraten erzielt, als in den Beispielen in Abschnitt 4.4; dort

wurden jeweils ausschließlich 12 Merkmale betrachtet. Für einen guten schnellen Erkenner, der

nur mit 12 Merkmale arbeitet lohnt sich also ein aufwändigeres Training mit zwei Kodebüchern.

Die Ergebnisse auf der Validierungsstichprobe und auf der Teststichprobe mit “ausgeschalteten”

Kodebuch sind in Tabelle 5.2 gegenübergestellt. Dort findet man auch den Versuch mit zwei

ungewichteten Kodebüchern. Schon auf der Validierungsstichprobe erkennt man Vorteile der ge-

wichteten Kodebücher, wenn man Tabelle 5.2 mit Tabelle 5.1vergleicht.

Wir lassen nun ein Kodebuch abgeschaltet und gewichten das andere mit verschiedenen Ko-

debuchexponenten. Dabei hoffen wir separat optimale Gewichte zu finden, die dann vielleicht

auch beim Verwenden beider Kodebücher gute Wortakkuratheiten liefern. Die Ergebnisse der

Untersuchungen sind für die statischen Merkmale in Abbildung 5.4 und für die dynamischen
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Bild 5.4: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebuchex-
ponenten für statische Merkmaleαstat. Das andere Kodebuch ist abgeschaltet (αdyn = 0).
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Bild 5.5: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebuchex-
ponenten für dynamische Merkmaleαdyn. Das andere Kodebuch ist abgeschaltet (αstat = 0).

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

ben, dass die Exponenten eines einzelnen Kodebuchs nicht als Gewichte zu interpretieren sind,

sondern lediglich die Strahlbreite der Dekodierungsphaseverändern. Zudem verzerren sie die

Wahrscheinlichkeitswerte. Mit dem nichtverzerrenden Exponenten Eins werden also recht gute

Erkennungsraten erzielt. Da die Gewichtenαstat = αdyn = 1 auf der Validierungsstichprobe

allerdings schlecht sind und auf der Teststichprobe nur 71.3 % WA erzeugen (Tabelle 5.2), ist die

separate Suche nach optimalen Gewichten gescheitert.

Es wird nun die Suche nach einem optimalen Paar von Kodebuchexponenten auf der Validie-

rungsstichprobe fortgesetzt, jedoch nicht exhaustiv. Nachdem suboptimale Paareαstat undαdyn

mit der Nebenbedingungαstat +αdyn = 1 in Tabelle 5.1 gefunden wurden, testen wir jetzt einige

Paare, die jene Nebenbedingung verletzen. Die Ergebnisse der Untersuchungen sind in Tabelle

5.3 zusammengefasst. Gehen man beispielsweise vom Paarαstat = 0.45 undαdyn = 0.55 aus
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Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.35 0.40 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.50 0.55
αdyn 0.90 0.90 0.65 0.70 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00 1.10 0.90 0.90

WA in % 79.1 80.1 79.5 79.8 79.8 80.1 80.3 79.9 79.5 80.0 80.5 80.2

Tabelle 5.3: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebuch-
exponenten für statische und dynamische Merkmale. Die Summe der Kodebuchexponenten ist
beliebig.

Experimente mit derTeststichprobe
αstat 0.30 0.45 0.50
αdyn 0.70 0.55 0.90

WA in % 76.5 75.7 75.8

Tabelle 5.4: Testen des Erkenners mit der Teststichprobe. Die Kodebuchexponenten sind auf der
Validierungsstichprobe optimal (vgl Tabellen 5.3 und 5.1). Es wurden zwei Kodebücher mit je
128 Klassen trainiert.

und erhöhtαdyn so findet man ein besseres Optimum beiαdyn = 0.9. Nun variieren wirαstat und

finden ein Optimumαstat = 0.5 undαdyn = 0.9.

Nachdem wir nun drei verschiedene optimale Paare von Kodebuchexponenten gefunden ha-

ben, testen wir diese auf der Teststichprobe. Die Ergebnisse stehen in Tabelle 5.4. Es wird

eine optimale Wortakkuratheit von 76.5 % erzielt. Die besteErkennungsrate des optimierten

Referenzsystems mit 256 Klassen liegt bei nur 74.4 % WA. Obwohl weniger Information zur

Verfügung steht (die Korrelation zwischen statischen unddynamischen Merkmalen wird igno-

riert), kann die Wortakkuratheit also um über zwei Prozentpunkte verbessert werden, was einer

relativen Reduzierung der Fehlerrate um 8 % entspricht.

Würden die optimalen Kodebuchexponenten auf einer größeren Stichprobe gesucht, erhielten

wir unter Umständen geringfügig andere Paare von Gewichten, die dem tatsächlichen Optimum

näher kommen. Vielleicht ließen sich die Erkennungsratenweiter steigern. Einige weitere Expe-

rimente mit schlechteren Ergebnissen auf der Teststichprobe deuten jedoch darauf hin, dass das

gefundene Optimum wohl im Bereich des tatsächlichen Optimum liegt. Ohne Einschränkung

können wir feststellen, dass der Multi-Kodebuch-Ansatz deutliche Verbesserungen der Erken-

nungsraten mit sich bringt.

Es fehlt nun noch, den neuen besseren Erkenner so zu optimieren, wie es für das Referenzsy-

stem in Kapitel 4.4 getan wurde. Dort wurde der Schwellwertθtest für die Vektorquantisierung

auf der Validierungsstichprobe optimiert. Hier betrachten wir nur den einfachen Fall, dassθtest

für beide Kodebücher gleich ist, obwohl die Anzahl der Klassen, die unter die Schwelle fallen,
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für statische und dynamische Merkmale sehr unterschiedlich ist. Beim Quantisieren mit dem

initialen Kodebuch werden 42 statische und 25 dynamische Klassen ausgewählt, nach zehn Ko-

debuchneuschätzungen sind es noch 10 statische und 16 dynamische Klassen. Auch zuletzt ist

also die Gesamtzahl der Klassen (26) noch sehr hoch im Vergleich zum Referenzsystem (8) (vgl.

Abbildung 4.3). Dadurch wird wohl ein Großteil der Rechenzeit, die im Multi-Kodebuch-Ansatz

eingespart wird, wieder aufgebraucht.

Da weitere tiefere Untersuchungen im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit nicht mehr

möglich waren, optimieren wir nur den gemeinsamen Schwellwert θtest, stat = θtest, dyn = θtest.

Die Experimente dazu sind in Tabelle 5.5 zusammengestellt.Für den neuen Erkenner mit Ko-

debuchexponentenαstat = 0.3 und αdyn = 0.7 ist auch hier ein Schwellwertθtest = 0.2 ge-

ringfügig besser als der Standardwertθtest = 0.0005. Mit dieser veränderten Einstellung wird

auf der Teststichprobe eineWortakkuratheit von 76.9 % erreicht. Der Echtzeitfaktor kann von

EZF = 1.6 auf EZF = 1.0 verbessert werden. Durch die Gewichtungen (Multiplikationen

im Exponenten der Normalverteilungen) werden wir uns im Vergleich mit dem Referenzsystem

langsamer. Optimierungen sind hier noch denkbar. Gegenüber dem Referenzsystem verkleinert

sich aber die Wortfehlerrate von 25.6 % auf 23.1 %. Dies entspricht einer relativen Reduzierung

um fast 10 %. Obwohl die Korrelation der statischen und dynamischen Merkmale verloren geht

und die Anzahl der zu schätzenden Kodebuchparameter von etwa 83000 im Referenzsystem auf

nun etwa 23000 verringert wurde (berücksichtigt werden Mittelwertvektoren und obere Drei-

ecksmatrix der symmetrischen Kovarianzmatrix für alle Klassen und alle Kodebücher), erzielt

man deutliche Verbesserungen. Im nächsten Abschnitt erfolgen weitere Optimierungen durch

Variation der Klassenzahl der Kodebücher.

5.2.2 Variation der Klassenzahl für die Kodebücher

Wie schon im letzten Abschnitt werden auch hier Untersuchungen mit zwei Kodebüchern für 12

statische Merkmale (Energie und 11 Mel-Cepstrum Koeffizienten) und 12 dynamische Merkmale

(Ableitungen der statischen) durchgeführt. Die Kodebuchexponentenαstat undαdyn werden in

der Trainingsphase wieder beide auf Eins gesetzt. Als Schwellwerte zur Vektorquantisierung aus

Abschnitt 2.3.4 werden die Standardwerteθtrain = 0.01 undθtest = 0.0005 gewählt.

Variiert wird in diesem Abschnitt die Anzahl der Kodebuchklassen. Der Einfachheit halber

haben die Kodebücher für statische und dynamische Merkmale aber stets genauso viele Klassen.

Nachdem im letzten Abschnitt zwei Kodebücher mit je128 Klassen trainiert wurden, untersu-

chen wir nun zum einen ob eine Erhöhung der Klassenzahl eineVerbesserung der Wortakku-

ratheit mit sich bringt. Im Vergleich zum Referenzsystem, das mit Kodebüchern aus256 24-
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θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit Kodebuch-
exponentenαstat = 0.3 undαdyn = 0.7.

Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.70
αdyn 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 0.40 0.30

WA in % 75.0 74.9 75.7 77.0 77.3 78.0 77.8 77.7 77.1 76.1 74.3 74.1

Tabelle 5.6: Testen des Erkenners mit2 × 100 Klassen auf der Validierungsstichprobe für ver-
schiedene Kodebuchexponentenαstat undαdyn. Es giltαstat + αdyn = 1.

dimensionalen Dichten arbeitet, ist der Informationsgehalt von insgesamt128 12-dimensionalen

Dichten sehr niedrig. Zum anderen zeigt aber Abbildung 3.1,dass durch zwei Kodebücher mit je

128 Dichten im Grunde ein128 × 128-dimensionales Kodebuch modelliert werden kann. Diese

Modellierungsfreiheit wird jedoch dadurch stark eingeschränkt, dass jeder HMM-Zustand nur

insgesamt256 Faktoren zur Gewichtung der Kodebuchkomponenten bereitstellt. Dennoch wird

untersucht, ob vielleicht weniger als128 × 128 Kodebuchklassen genügen.

Zuerst wird ein Erkenner mit2 × 100 Klassen trainiert. Auf der Trainingsstichprobe werden

die optimalen Kodebuchexponentenαstat undαdyn gesucht. In diesem Abschnitt betrachten wir

nur den Spezialfallαstat + αdyn = 1. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.6 zusammengefasst und

in Abbildung 5.6 verdeutlicht. Das optimale Paar istαstat = 0.35 undαdyn = 0.65.

Anschließend werden Untersuchungen mit2 × 200 Klassen unternommen. Tabelle 5.7 und

Abbildung 5.7 zeigen das optimale Paarαstat = 0.2 undαdyn = 0.8. Ein letzter Erkenner wird

mit 2 × 256 Klassen trainiert. Nun sind die optimalen Kodebuchexponentenαstat = 0.15 und

αdyn = 0.85 (Tabelle 5.7 und Abbildung 5.7).

Mit den optimalen Paaren von Kodebuchexponenten, die auf der Validierungsstichprobe er-
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Bild 5.6: Testen des Erkenners mit2× 100 Klassen auf der Validierungsstichprobe für verschie-
dene Kodebuchexponenten für statische Merkmaleαstat. Es giltαdyn = 1 − αstat. Vgl. Tabelle
5.6

Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.70
αdyn 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 0.40 0.30

WA in % 77.4 78.9 79.5 78.7 79.1 78.9 78.4 77.9 77.8 77.5 78.0 76.0

Tabelle 5.7: Testen des Erkenners mit2 × 200 Klassen auf der Validierungsstichprobe für ver-
schiedene Kodebuchexponentenαstat undαdyn. Es giltαstat + αdyn = 1.
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Bild 5.7: Testen des Erkenners mit2× 200 Klassen auf der Validierungsstichprobe für verschie-
dene Kodebuchexponenten für statische Merkmaleαstat. Es giltαdyn = 1 − αstat. Vgl. Tabelle
5.7

Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.70
αdyn 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 0.40 0.30

WA in % 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 mit2 × 256 Klassen auf der Validierungsstichprobe für ver-
schiedene Kodebuchexponentenαstat undαdyn. Es giltαstat + αdyn = 1.
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Bild 5.8: Testen des Erkenners mit2× 256 Klassen auf der Validierungsstichprobe für verschie-
dene Kodebuchexponenten für statische Merkmaleαstat. Es giltαdyn = 1 − αstat. Vgl. Tabelle
5.8

Experimente mit derTeststichprobe
# Klassen 2 × 100 2 × 128 2 × 200 2 × 256

αstat 0.35 0.30 0.45 0.50 0.20 0.30 0.15 0.25
αdyn 0.65 0.70 0.55 0.90 0.80 0.70 0.85 0.75

WA in % 75.8 76.5 75.7 75.8 77.1 77.3 76.6 77.4

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

mittelt wurden, werden nun die Erkenner getestet. Die Ergebnisse findet man in Tabelle 5.9. Mit

2 × 100 Klassen werden 75.8 % WA erzielt, mit den2 × 128 Klassen aus dem letzten Kapitel

(nicht optimierter Fall mit Quantisierungsschwellwertθtest = 0.0005) 76.5 % WA. Im Versuch

mit 2 × 200 Klassen kann die Erkennungsrate weiter auf 77.3 % WA erhöhtwerden. Im Ex-

periment mit2 × 256 Klassen erreichen wir77.4 % WA. Im Gegensatz zum Referenzsystem

kann die Wortakkuratheit durch Erhöhen der Klassenzahl hier also erhöht werden. Mit nur 12-

dimensionalen Dichtefunktionen ist die Zahl der freien Parameter (berücksichtigt werden Mit-

telwertvektoren und obere Dreiecksmatrix der symmetrischen Kovarianzmatrix für alle Klassen

und alle Kodebücher) hier nämlich deutlich geringer. Im Referenzsystem mit 256 Klassen hat

das Kodebuch etwa 83000 freie Parameter, im Ansatz mit 2 Kodebüchern mit je 256 Klassen nur

etwa 46000.

In den weiteren Abschnitten betrachten wir wieder Erkennermit 2 × 128 Klassen.
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Experimente mit derValidierungsstichprobe Test
αstat 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.60 0.70 0.25
αdyn 0.90 0.85 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.40 0.30 0.75

WA in % 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 Validierungsstichprobe für verschiedene Kodebuch-
exponenten für statische Merkmaleαstat. Es gilt αdyn = 1 − αstat. Der Erkenner wurde mit
Gewichtenαstat, train = αdyn, 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 Validierungsstichprobe für verschiedene Kodebuchexpo-
nenten für statische Merkmaleαstat. Es giltαdyn = 1−αstat. Der Erkenner wurde mit Gewichten
αstat, train = αdyn, train = 0.5 trainiert. Vgl. Tabelle 5.10

5.2.3 Training mit Gewichtung der Kodebücher

In diesem Abschnitt werden wieder Spracherkenner mit 2 Kodebüchern mit je 128 Klassen

für die 12 statischen Merkmale und 12 dynamischen Merkmaletrainiert. Die Schwellwerte

zur Vektorquantisierung aus Abschnitt 2.3.4 werden auf dieStandardwerteθtrain = 0.01 und

θtest = 0.0005 gesetzt. Nun werden in der Trainingsphase Kodebuchexponentenαstat, train = 0.5

undαdyn, train = 0.5 verwendet. Beide Kodebücher sind im Training wieder gleich gewichtet,

die Kodebuchexponenten summieren sich jedoch zu Eins.

Anschließend werden wieder optimale Gewichteαstat und αdyn für die Testphase gesucht.

Dazu wird der Erkenner mit verschiedenen Gewichten auf der Validierungsstichprobe getestet

(Tabelle 5.10 und Abbildung 5.9). Die optimalen Gewichte sindαstat = 0.25 undαdyn = 0.75.

Damit wird ein Erkenner getestet und eine Erkennungsrate von 76.5 % WA auf derTeststich-

probe erzielt.

Durch die Halbierung beider Gewichte in der Trainingsphasekann also keine Veränderung

der Wortakkuratheit verursacht werden. Die aufwändige Gewichtung lohnt sich also nicht. Inter-
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essant sind aberverschiedeneGewichte für die unterschiedlichen Kodebücher im Training. Da

ein experimentelles Suchen nach optimalen Trainingsgewichten zu weit führen würde, wird eine

spezielle Vorgehensweise im nächsten Abschnitt erläutert.

5.2.4 Zweites Training mit optimalen Gewichten

In diesem Abschnitt betrachten wir ein letztes Mal den Erkenner mir zwei Kodebüchern für 12

statische und 12 dynamische Merkmale. Jedes der Kodebücher hat 128 Klassen; die Schwellwer-

te zur Vektorquantisierung werden wieder auf die Standardwerteθtrain = 0.01 undθtest = 0.0005

gesetzt. Schon im letzten Abschnitt sind wir der Frage nachgegangen, ob durch geeignete Ko-

debuchexponentenαstat train und αdyn train in der Trainingsphasedie Erkennungsraten posi-

tiv verändert werden können. Um solche optimale Exponenten zu finden, ist es wohl zu zeit-

aufwändig, zahlreiche Erkenner zu trainieren.

In folgenden wird untersucht, ob die optimalen Kodebuchexponenten beim Testen des Erken-

ners mit zwei Kodebüchern aus Abschnitt 5.2.1 sich schon inder Trainingsphase positiv auswir-

ken. In Abschnitt 5.2.1 wurden die optimalen Gewichteαstat = 0.3 undαdyn = 0.7 beim Testen

mit der Validierungsstichprobe gefunden. Auf der Teststichprobe wurden so 76.5 % WA erzielt.

Nun wird der Erkenner erneut trainiert, diesmal mit gewichteten Kodebüchern unter Verwendung

eben dieser Kodebuchexponentenαstat train = 0.3 undαdyn train = 0.7.

Der Erkenner wird anschließend getestet. Dazu werden wieder optimale Kodebuchexponen-

ten für die Testphase mit Hilfe der Validierungsstichprobe gesucht (siehe Tabelle 5.11 und Abbil-

dung 5.10). Als optimales Paare wurdeαstat = 0.5 undαdyn = 0.5 gefunden, sowieαstat = 0.45

undαdyn = 0.55. Nach einem Training mit gewichteten Kodebüchern sind also wohl keine Ge-

wichtungen in der Testphase mehr notwendig. Auf derTeststichprobe werden im ersten Fall

77.2 % WA erzielt und im zweiten Fall77.8 % WA. Die Wortakkuratheit kann also gegenüber

dem Experiment aus Abschnitt 5.2.1 (76.5 % WA) nochmal um etwa einen Prozentpunkt gestei-

gert werden. Der Vergleich mit dem Referenzsystem (74.4 % WA) zeigt eine deutliche Verbes-

serung, was einer relativen Verkleinerung der Fehlerrate um 12 % entspricht.

Eine Optimierung des Schwellwertes für die Vektorquantisierung θtest zeigt Tabelle 5.12.

Die Erkennungsrate kann nicht verbessert werden jedoch derEchtzeitfaktor vonEZF = 1.1 auf

EZF = 0.8 für einθtest = 0.2 (stattθtest = 0.0005 ).

In den folgenden Abschnitten werden Erkenner mit mehr als zwei Kodebüchern untersucht.
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Experimente mit derValidierungsstichprobe Test
αstat 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.70 0.45 0.50
αdyn 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 0.40 0.30 0.55 0.50

WA in % 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 Validierungsstichprobe für verschiedene Kodebuch-
exponenten für statische Merkmaleαstat. Es gilt αdyn = 1 − αstat. Der Erkenner wurde mit
Gewichtenαstat, train = 0.3 und αdyn, train = 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 Validierungsstichprobe für verschiedene Kodebuchexpo-
nenten für statische Merkmaleαstat. Es giltαdyn = 1−αstat. Der Erkenner wurde mit Gewichten
αstat, train = 0.3 undαdyn, train = 0.7 trainiert. Vgl. Tabelle 5.11

θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit Kodebuch-
exponentenαstat = 0.45 undαdyn = 0.55. Der Erkenner wurde mit Gewichtenαstat, train = 0.3
undαdyn, train = 0.7 trainiert.
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5.3 Experimente mit mehreren Kodebüchern

In den folgenden Abschnitten werden Untersuchungen mit drei bzw, vier Kodebüchern durch-

geführt. Zuerst werden drei Kodebücher für Energie, Cepstrum und Ableitungen trainiert. In ei-

nem weiteren Experiment wird zu den beiden Kodebüchern für statische und dynamische Merk-

male eines für die zweiten Ableitungen hinzugezogen. In den Untersuchungen im letzten Ab-

schnitt werden Ableitungen für verschiedene Zeitauflösungen betrachtet. Optimale Ergebnisse

auf der Validierungsstichprobe sind in den Tabellen derÜbersichtlichkeit halberkursiv, optimale

Ergebnisse auf der Teststichprobefett gedruckt.

5.3.1 Separates Kodebuch für Energiemerkmale

In diesem Abschnitt wird ein Erkenner mit drei Kodebüchernuntersucht. Das erste Kodebuch

dient nun zum Quantisieren der Energie und ihrer Ableitung.Das zweite Kodebuch ist für die 11

Mel-Cepstrum Koeffizienten (MFCC) und das dritte für deren11 Ableitungen. Erstmals in die-

ser Arbeit haben die Kodebücher also verschiedene Dimensionen. Im Vergleich mit den beiden

Kodebüchern für statische und dynamische Merkmale aus dem letzten Abschnitt geht nun wei-

tere Information verloren: Die Korrelation zwischen der Energie und den anderen 11 statischen

Merkmalen sowie die Korrelation zwischen abgeleiteter Energie und den restlichen 11 dynami-

schen Merkmalen. Die Korrelation zwischen dem Energiemerkmal und seiner Ableitung dagegen

bleibt im Modell erhalten. Zwischen den verschiedenen Merkmaltypen wird erneut statistische

Unabhängigkeit angenommen (vgl. Gleichung 5.3). Energieund statische Merkmale gelten jetzt

auch als unabhängig, Energie und deren Ableitung nicht.

Nachfolgend sind zwei Kovarianzmatrizen von Gaussdichtenskizziert. Links werden die 24-

dimensionale Merkmalvektoren von zwei Kodebüchern mit 12-dimensionalen Dichten erzeugt

(vgl. Abschnitt 5.2 ). In der insgesamt24×24-dimensionalen Kovarianzmatrix sind zwei Blöcke

der Größe12 × 12 besetzt. Rechts ist der Fall mit drei Kodebüchern aus diesem Abschnitt an-

gedeutet. Dazu werden die Komponenten der Merkmalvektorenso umsortiert, dass Komponente

Nummer zwei die Ableitung der Energie ist. Es ist ein Block der Größe2 × 2 für die beiden

Energiemerkmale in der 24-dimensionalen Kovarianzmatrixbesetzt sowie zwei11× 11 Blöcke.

Da die Kovarianzmatrizen symmetrisch sind, betrachten wirnur die obere Dreiecksmatrix. Es

sind 21 Plätze weniger besetzt als im rechten Fall.
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Summa summarum wird im 3-Kodebuch-Ansatz die Anzahl der freien Parameter weiter redu-

ziert. Es soll nun untersucht werden, ob sich die Erkennungsraten trotzdem wenigstens nicht ver-

schlechtern. Dazu wird ein Erkenner mit 100 Klassen pro Kodebuch trainiert. Insgesamt hat das

Kodebuch hier 300 Klassen unterschiedlicher Dimension. Die Klassenzahl wird also gegenüber

dem Versuch mit zwei Kodebüchern a128 Klassen (siehe Abschnitt 5.2.1) erhöht. Insgesamt

wird jedoch die Zahl der freien Parameter im Kodebuch (berücksichtigt werden Mittelwertvek-

toren und obere Dreiecksmatrix der symmetrischen Kovarianzmatrix für alle Klassen und alle

Kodebücher) auf etwa 16000 reduziert. Im Referenzsystem beträgt diese Anzahl 83000 im An-

satz mit zwei Kodebüchern 23000. Der Schwellwert zur Vektorquantisierung behält im Training

den Standardwertθtrain = 0.01 und beim Test zunächst den Wertθtest = 0.0005.

Es müssen nun drei Kodebuchexponentenαen, αceps undαabl optimiert werden. Beim Trai-

ning werden alle drei auf Eins gesetzt. Natürlich können die Gewichte in einem anschließenden

weiteren Training — wie in Abschnitt 5.2.4 für zwei Kodebücher durchgeführt — mit den op-

timalen Werten besetzt werden. So können vielleicht noch bessere Erkennungsraten erzielt wer-

den, aus Zeitgründen wird jedoch ein zweites Training mit diesem Experiment im Rahmen dieser

Arbeit nicht durchgeführt.

Nach dem Training suchen wir nun wieder auf der Validierungsstichprobe optimale Kodebu-

chexponentenαen, αceps undαabl. Dazu betrachten wir zunächst die Kodebücher einzeln. Inden

drei Experimenten aus Tabelle 5.13 werden je zwei Kodebücher ausgeschaltet, indem die jewei-

ligen Kodebuchexponenten auf Null gesetzt werden. Die Experimente werden zusätzlich auf der

Teststichprobe durchgeführt. An den Wortakkuratheiten erkennt man, dass das Kodebuch für die

Ableitungen das beste ist, gefolgt von dem für die Mel-Cepstrum-Koeffizienten. Mit dem Kode-
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Experimente mit der
Validierungsstichprobe Teststichprobe

αen 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
αceps 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0
αabl 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0

WA in % 37.2 67.9 68.0 30.5 61.6 64.3

Tabelle 5.13: Testen der Kodebücher für Energiemerkmale, Cepstrum-Koeffizienten sowie deren
Ableitungen einzeln. Links sind die Versuche auf der Validierungsstichprobe durchgeführt, rechts
auf der Teststichprobe.

Experimente mit derValidierungsstichprobe

αen 0.30 0.30 0.30 0.30 0.35 0.35 0.40 0.45 0.45 0.45 0.50 0.50
αceps 0.30 0.30 0.30 0.35 0.35 0.35 0.35 0.45 0.45 0.45 0.40 0.40
αabl 0.70 0.75 0.80 0.75 0.75 0.80 0.80 0.60 0.70 0.75 0.70 0.75

WA in % 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 Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebu-
chexponenten für Energiemerkmale, Cepstrum-Koeffizienten sowie deren Ableitungen.

buch für die Energiemerkmale werden die geringsten Erkennungsraten erzielt. Dementsprechend

wird wohl der Kodebuchexponent für die Ableitungen am größten sein und der für das Energie-

kodebuch am geringsten. Durch diese Hypothese wird die aufwändige Suche nach einem Tripel

optimaler Kodebuchexponenten imIR3 etwas eingeschränkt. Durch systematisches Ausprobieren

finden wir einige guteαen, αceps undαabl. Eine Auswahl zeigt Tabelle 5.14.

Die gefundenen optimalen Tripel von Gewichten (u.a.αen = 0.5, αceps = 0.4 , αabl = 0.7

bzw. αen = 0.4, αceps = 0.35 , αabl = 0.8 ) evaluieren wir auf der Teststichprobe. Die Ergeb-

nisse findet man in Tabelle 5.15. Es werden Erkennungsraten bis zu 76.7 % WA fürαen = 0.3,

αceps = 0.3 und αabl = 0.75 erzielt. Verglichen mit dem Referenzsystem aus Abschnitt 4.4

(dort werden 74.4 % WA erreicht) verbessert sich die Erkennung um über zwei Prozentpunkte.

Gegenüber dem Ansatz mit zwei Kodebüchern aus Abschnitt 5.2.1 (dort werden 76.5 % WA

erreicht) erkennt man nur geringfügige nicht signifikanteVerbesserungen. Es ist allerdings zu

beachten, dass hier die guten Ergebnisse mit einer geringeren Anzahl von freien Kodebuchpara-

metern erzielt wurden. Durch Vergrößern der Kodebücher können die Erkennungsraten bestimmt

noch gesteigert werden.

Der Erkenner mit zwei Kodebüchern (Abschnitt 5.2.1) wurdezudem noch bezüglichθtest

optimiert. Beiθtest = 0.2 werden dort 76.9 % WA erreicht. Diese Optimierung führen wir nun

auch für den Erkenner mitαen = 0.3, αceps = 0.3 undαabl = 0.75 durch. Bei drei Kodebüchern
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Experimente mit derTeststichprobe
αen 0.30 0.30 0.35 0.35 0.40 0.45 0.50
αceps 0.30 0.30 0.35 0.35 0.35 0.45 0.40
αabl 0.70 0.75 0.75 0.8 0.80 0.79 0.70

WA in % 76.5 76.7 76.5 76.3 76.4 75.3 75.0

Tabelle 5.15: Testen des Erkenners mit der Teststichprobe.Die Kodebuchexponenten sind auf der
Validierungsstichprobe optimal. Es wurden drei Kodebücher für Energiemerkmale, Cepstrum-
Koeffizienten sowie deren Ableitungen mit je 100 Klassen trainiert.

θtest 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 vonθtest und resultierende Wortakkuratheit beim Erkenner mit Kodebu-
chexponentenαen = 0.3 undαceps = 0.3 undαabl = 0.75.

fallen insgesamt ohnehin viel mehr Klassen pro Merkmalvektor unter den Schwellwert. Es wird

ein optimalesθtest = 0.1 gefunden (siehe Tabelle 5.16). Auf der Teststichprobe werden mit

diesem Schwellwert 77.5 % WA erreicht. Der Echtzeitfaktor verbessert sich vonEZF = 1.7 auf

EZF = 1.0. Die Verbesserung der Erkennungsrate fällt hier deutlicher aus als im Experiment

mit zwei Kodebüchern.

Auch im nächsten Abschnitt wird ein Erkenner mit drei Kodebüchern trainiert, jedoch für

statische Merkmale, Ableitungen und zweite Ableitungen.

5.3.2 Separates Kodebuch für zweite Ableitungen

Erneut wird in diesem Abschnitt ein Erkenner mit drei Kodeb¨uchern trainiert. Hier wird zusätz-

lich die zweite Ableitung herangezogen. Diese entspricht der Regression der ersten Ableitung

in 50 ms großen Zeitfenstern. Gegenüber dem Referenzsystem und allen bisherigen Experi-

menten in diesem Kapitel wird nun die Dimension der Merkmalvektoren erhöht. Die jetzt 36-

dimensionalen Merkmalvektoren bestehen aus 12 statischenMerkmalen (Energie und 11 Mel-

Cepstrum Koeffizienten), 12 ersten Ableitungen der statischen Merkmale und 12 zweiten Ab-
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Experimente mit der
Validierungsstichprobe Teststichprobe

αstat 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
αabl1 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0
αabl2 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0

WA in % 68.4 68.5 57.1 66.9 68.0 53.0

Tabelle 5.17: Testen der Kodebücher für statische Merkmale, Ableitungen und zweite Ableitun-
gen einzeln. Links sind die Versuche auf der Validierungsstichprobe durchgeführt, rechts auf der
Teststichprobe.

leitungen. Es werden drei Kodebücher mit je 100 Klassen für statische Merkmale, deren Ab-

leitungen sowie für die zweiten Ableitungen berechnet. ImVergleich mit den Untersuchungen

aus Abschnitt 5.2 mit zwei Kodebüchern wird nun zusätzliche Information herangezogen. Man

hofft, dass der gestiegene Aufwand mit besseren Erkennungsraten belohnt wird. Verglichen wer-

den die Ergebnisse aus diesem Abschnitt mit dem 2-Kodebuch-Experiment aus Abschnitt 5.2.2.

Dort werden von einem Erkenner mit2 × 100 Klassen 75.8 % WA erzielt.

Die drei Kodebuchexponentenαstat, αabl1 und αabl2 werden auf der Validierungsstichpro-

be optimiert. Beim Training werden alle drei auf Eins gesetzt. Ein zweites “schiefes” Training

mit den optimalen Werten, wie in Abschnitt 5.2.4 für zwei Kodebücher durchgeführt, wird aus

Aufwandsgründen im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgeführt. Der Schwellwert bei der Vek-

torquantisierung behält im Training und Test die Standardwerteθtrain = 0.01 undθtest = 0.0005.

Zunächst betrachten wir wieder die Kodebücher einzeln. In den drei Experimenten aus Tabel-

le 5.17 werden je zwei Kodebücher ausgeschaltet, indem mandie jeweiligen Kodebuchexponen-

ten auf Null setzt. Die Wortakkuratheiten zeigen, dass das Kodebuch für die ersten Ableitungen

am besten ist. Dasjenige für die zweiten Ableitungen ist dagegen am schlechtesten. Die Kodebu-

chexponenten für die ersten Ableitungen werden deshalb wohl am größten sein und diejenigen

für die zweiten Ableitungen am kleinsten.

Nun suchen wir gute Tripel von Gewichten (αstat, αabl1, αabl2). Eine Auswahl der Ergebnis-

se zeigt Tabelle 5.18. Gute Gewichte werden beispielsweisedurch 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) beschrieben. Da auf der kleinen Vali-

dierungsstichprobe geringfügige Unterschiede zwischenden Erkennungsraten rein zufällig und

nicht signifikant sind, ist also die aus Tabelle 5.17 gewonnene Erkenntnis über die Wichtig-

keit der Kodebücher (αabl2 < αstat < αabl1) nicht immer zwingend. Deshalb wurde in die-

sem Abschnitt nach den optimalen Kodebuchexponenten systematisch gesucht. Erst wurden im

IR3 alle 64 Gitterpunkte (αstat, αabl1, αabl2) mit αstat, αabl1, αabl2 ∈ {0.2, 0.4, 0.6, 0.8} getestet.
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Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.20 0.30 0.35 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40
αabl1 0.80 0.70 0.70 0.60 0.60 0.70 0.70 0.80 0.80 0.80 0.80 0.80
αabl2 0.40 0.40 0.40 0.50 0.60 0.40 0.50 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60

WA in % 77.6 79.0 79.3 79.1 79.1 78.9 79.1 79.1 78.8 79.2 79.4 78.9

αstat 0.45 0.45 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.55 0.55 0.60 0.60
αabl1 0.70 0.70 0.60 0.70 0.70 0.70 0.70 0.80 0.65 0.70 0.60 0.70
αabl2 0.35 0.50 0.50 0.30 0.35 0.40 0.50 0.30 0.45 0.45 0.30 0.40

WA in % 79.1 79.5 79.2 79.5 79.3 79.0 79.5 79.3 79.5 79.3 79.5 79.1

Tabelle 5.18: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebu-
chexponenten für statische Merkmale, Ableitungen und zweite Ableitungen.

Die besten Ergebnisse unterlagen den Einschränkungenαstat ∈ [0.4, 0.6], αabl1 ∈ [0.4, 0.8] und

αabl2 ∈ [0.2, 0.6]. Danach wurden ausgewählte Zwischenpunkte untersucht. Gute Tripel zeigt Ta-

belle 5.18. Mit etlichen auf der Validierungsstichprobe sehr guten Kombinationen von Gewichten

wird der Erkenner auf der Teststichprobe getestet. Die Ergebnisse zeigt Tabelle 5.19. Die beste

Erkennungsrate beträgt 75.9 % WA, die anderen Ergebnisse liegen alle etwa bei 75.3 % WA.

Die Wortakkuratheit von 75.8 % WA, die der entsprechende Erkenner mit zwei Kodebüchern

(2×100 Klassen) erzielt, wird also durch Hinzunahme der zweiten Ableitungen nicht bzw. nicht

signifikant übertroffen.

Es bleibt, die Anzahl der Kodebuchklassen zu optimieren. Insbesondere muss sie nicht für

jedes der Kodebücher gleich sein. Ferner kann noch der Schwellwert θtest für die Vektorquan-

tisierung beim Testen optimiert werden. Bessere Erkennungsraten verspricht man sich auch,

wenn man die zweiten Ableitungen über kleinere Zeitfenster berechnet. Da die zweite Ablei-

tung aus der Regression der ersten Ableitung berechnet wird, gehen bei 50 ms Zeitfenstern zu

viele statische Merkmale indirekt in die Berechnungen ein.Wir beenden jedoch den Ansatz mit

der zweiten Ableitung und betrachten im nächsten Abschnitt erste Ableitungen für verschiedene

Zeitauflösungen.

5.3.3 Ableitungen in verschiedenen Aufl̈osungen

Gegenstand der Diskussion in diesem Abschnitt ist es, dynamische Merkmale über verschiede-

ne Zeitauflösungen zu betrachten. Neben den 12 statischen cepstralen Merkmale und deren 12

Ableitungen über 50 ms, wie sie in Abschnitt 5.2 verwendet wurden, gehen nun noch zusätzlich

die Ableitungen über 30 ms und 70 ms in die Berechnungen ein.In der Studienarbeit [Hac01]
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Experimente mit derTeststichprobe
αstat 0.35 0.40 0.40 0.45 0.50 0.50 0.55 0.60
αabl1 0.70 0.60 0.80 0.70 0.70 0.70 0.65 0.60
αabl2 0.40 0.60 0.50 0.50 0.30 0.50 0.45 0.30

WA in % 75.9 75.3 75.3 75.3 75.4 75.1 74.9 75.3

Tabelle 5.19: Testen des Erkenners mit der Teststichprobe.Die Kodebuchexponenten sind auf
der Validierungsstichprobe optimal. Es wurden drei Kodeb¨ucher für statische Merkmale, Ablei-
tungen und zweite Ableitungen mit je 100 Klassen trainiert.

Experimente mit der
Validierungsstichprobe Teststichprobe

αstat 1.0 0.0 1.0 0.0
αmabl 0.0 1.0 0.0 1.0

WA in % 73.8 67.9 67.6 67.4

Tabelle 5.20: Separates Testen der Kodebücher für statische Merkmale und Ableitungen in
verschiedenen Zeitauflösungen. Links sind die Versuche auf der Validierungsstichprobe durch-
geführt, rechts auf der Teststichprobe.

wurden diese Zeitfenster als optimale Kombination gefunden. Dort wurden die jeweils 12 Ab-

leitungen aus verschiedenen Zeitauflösungen mit der Karhunen-Loève-Transformation auf 12

dynamische Merkmale reduziert.

In diesem Abschnitt verwenden wir die nicht transformierten Merkmale und trainieren ver-

schiedene Kodebücher. Allerdings sind die Ableitungen aus verschiedenen Zeitfenstern stark

linear abhängig. Die Unabhängigkeitsannahme, die Gleichung 5.3 zugrunde liegt wird also ver-

letzt. Deshalb untersuchen wir in diesem Abschnitt zwei unterschiedliche Verfahren: Einmal

trainieren wir HMM mit zwei Kodebüchern, eines ist für die12 statischen, das andere für alle

36 dynamischen Merkmale. Erst im zweiten Ansatz wird die Unabhängigkeitsannahme verletzt;

dann werden vier Kodebücher für die statischen und die dynamischen Merkmale aus je einer

Auflösung trainiert. In beiden Ansätzen hat jedes der Kodebücher 128 Klassen. Der Schwell-

wert bei der Vektorquantisierung ist im Training und Test der Standardwertθtrain = 0.01 bzw.

θtest = 0.0005.

Betrachten wir zunächst den Fall mit zwei Kodebüchern für zwölf statische und 36 dy-

namische Merkmale und insgesamt 256 Klassen. Die Kodebücher sind im Training wieder

ungewichtet. Die Kodebuchexponentenαstat undαmabl werden auf der Validierungsstichprobe

optimiert. Zuerst betrachten wir in Tabelle 5.20 die Kodeb¨ucher einzeln und schalten jeweils

das andere ab. Mit beiden Kodebüchern werden etwa gleich gute Erkennungsraten erzielt.
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Experimente mit derValidierungsstichprobe Test
αstat 0.20 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.80 0.40
αmabl 0.80 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 0.40 0.35 0.30 0.20 0.60

WA in % 75.9 76.6 76.8 76.9 76.0 76.2 76.0 76.0 75.7 75.9 74.7 75.3

Tabelle 5.21: Testen des Erkenners mit der Validierungsstichprobe und verschiedenen Kodebuch-
exponenten für statische und dynamische Merkmale in verschiedenen Zeitauflösungen. Summe
der Kodebuchexponenten ist Eins. Rechts das Ergebnis auf der Teststichprobe mit optimalen
Gewichten.

Experimente mit der
Validierungsstichprobe Teststichprobe

αstat 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
αabl30 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
αabl50 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
αabl70 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0

WA in % 68.9 62.0 70.9 68.0 66.3 63.3 71.4 68.1

Tabelle 5.22: Testen der Kodebücher für statische Merkmale und Ableitungen über 30. 50 und
70 ms einzeln. Links sind die Versuche auf der Validierungsstichprobe durchgeführt, rechts auf
der Teststichprobe.

In Tabelle 5.21 variieren wir die Kodebuchexponenten unterder Nebenbedingung, dass sie

sich zu Eins summieren. Obwohl die Kodebücher im Einzelexperiment etwa gleich gut sind,

wird in den optimalen Kombinationenαstat = 0.35 und αmabl = 0.65 sowieαstat = 0.4 und

αmabl = 0.6 das Kodebuch mit dynamischen Merkmalen mit größeren Exponenten gewichtet.

Auf derTeststichprobeerreichen wir in beiden Fällen allerdings nur75.3 % WA. Im Vergleich

mit den Untersuchungen aus Abschnitt 5.2.1 erzielen wir keine Verbesserungen. Auch wenn

wir die Kodebuchexponenten so variieren, dass ihre Summe größer Eins ist (mit den Gewichten

αstat = 0.4 undαmabl = 0.8 erreicht man 77.4 % WA auf der Validierungsstichprobe), verbessert

sich die Wortakkuratheit auf der Teststichprobe nicht. Beikonstant 128 Kodebuchklassen bringt

es offensichtlich keinen Vorteil, 36 Merkmale, von denen jedrei stark korreliert sind, statt der

üblichen 12 Merkmale zu quantisieren. Auch sind im Kodebuch mit 36-dimensionalen Dichten

sehr viele freie Parameter zu schätzen. Es empfiehlt sich, eine größere Stichprobe heranzuziehen.

Im zweiten Teil der Untersuchungen spalten wir also die 36 dynamischen Merkmale auf.

Es werden vier Kodebücher mit je 128 Klassen trainiert, eines für 12 statische Merkmale, die

anderen für je 12 dynamische Merkmale derselben Zeitauflösung. Das Training erfolgt wieder

ungewichtet. Die optimalen Kodebuchexponentenαstat, αabl30, αabl50 undαabl70 suchen wir er-
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Experimente mit derValidierungsstichprobe

αstat 0.30 0.30 0.35 0.35 0.40 0.40 0.40 0.45 0.45 0.45 0.45 0.50
αabl30 0.25 0.30 0.30 0.35 0.25 0.30 0.30 0.25 0.30 0.35 0.40 0.35
αabl50 0.70 0.70 0.70 0.50 0.50 0.50 0.55 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
αabl70 0.30 0.30 0.30 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40

WA in % 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 Validierungsstichprobe und verschiedenen Kode-
buchexponenten für statische Merkmale, sowie Ableitungen aus 30 ms, 50 ms und 70 ms
Zeitauflösungen.

Experimente mit derTeststichprobe
αstat 0.30 0.35 0.40 0.45 0.45
αabl30 0.30 0.35 0.25 0.30 0.35
αabl50 0.70 0.50 0.50 0.50 0.50
αabl70 0.30 0.40 0.40 0.40 0.40

WA in % 77.0 76.9 77.0 76.8 76.6

Tabelle 5.24: Testen des Erkenners mit der Teststichprobe.Die Kodebuchexponenten sind auf
der Validierungsstichprobe optimal. Es wurden vier Kodeb¨ucher für statische Merkmale und
Ableitungen aus 30 ms, 50 ms und 70 ms Zeitfenstern mit je 128 Klassen trainiert.

neut mit der Validierungsstichprobe. Wieder testen wir zunächst die Kodebücher einzeln. Tabelle

5.22 zeigt, dass das Kodebuch für Ableitungen aus 50 ms Zeitfenstern die besten Erkennungsra-

ten erzielt. Danach folgen die Kodebücher für statische Merkmale und Ableitungen über 70 ms

Zeitauflösungen. Die Merkmale mit 30 ms Zeitauflösungen liefern die geringste Wortakkuratheit.

Mit diesem Vorwissen beginnen wir die aufwändige Suche imIR4 nach optimalen Kode-

buchexponenten. Dabei beschränken wir uns aus Aufwandsgründen darauf, von den optimalen

Gewichtenαstat = 0.3 undαabl50 = 0.7 bzw.αstat = 0.45 undαabl50 = 0.55 sowieαstat = 0.5

und αabl50 = 0.9, die in Abschnitt 5.2.1 für zwei Kodebücher gefunden wurden, auszugehen.

Tabelle 5.23 zeigt einige Quadrupel von Gewichten, die auf der Validierungsstichprobe op-

timal sind, z.B.αstat = 0.3, αabl30 = 0.3, αabl50 = 0.7 und αabl70 = 0.3 oderαstat = 0.4,

αabl30 = 0.25, αabl50 = 0.5 und αabl70 = 0.4. Auf der Teststichprobe werden, wie man aus

Tabelle 5.24 entnehmen kann, bis zu77.0 % WA erzielt. Im Vergleich mit den Untersuchungen

aus Abschnitt 5.2.1 mit Merkmalen in nur einer Zeitauflösung und zwei Kodebüchern (dort

werden bis zu 76.5 % WA erzielt), wird keine signifikante Verbesserung erreicht. Dennoch

kann der Erkenner noch optimiert werden, indem man die Klassenzahlen für die verschiedenen

Kodebücher bzw. die Schwellwerte bei der Vektorquantisierung variiert. Jedenfalls liefert dieses
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aufwändige Experiment mit vier Kodebüchern und insgesamt 512 Klassen wesentlich bessere

Ergebnisse als jenes, das zu Beginn dieses Abschnittes vorgestellt wurde. Dort wurde mit den 36

dynamischen Merkmale in verschiedenen Zeitauflösungen nur ein einziges Kodebuch mit 128

Klassen trainiert.

Wir beenden nun die Untersuchungen verschiedener Ansätze, Erkenner mit mehreren Ko-

debüchern zu trainieren. Im folgenden Abschnitt prüfen wir, ob durch den Multi-Kodebuch-

Ansatz die Robustheit des Erkenners gegenüber Hall erhöht wird.

5.4 Untersuchungen zur Robustheit gegen Hall

Werden neben der Sprache Störgeräusche aufgenommen, verschlechtert sich üblicherweise die

Erkennungsrate stark. Auch in stiller Umgebung tritt ein Störgeräusch auf: Hall. Erfolgen die

Aufnahmen über ein Nahbesprechungsmikrophon, so ist das Sprachsignal weitgehend frei von

Hall. Dies gilt auch für Aufnahmen via Telefon, etwa bei denAnfragen an ein Zugauskunftsy-

stem.

In vielen praktischen Anwendungen kann man aber Störgeräuschen nicht verhindern. Zur

Bedienung eines Videorekorders per Sprachbefehle beispielsweise will der Benutzer bestimmt

kein Nahbesprechungsmikrophon tragen müssen. Die Aufnahmen erfolgen mit einem Raum-

mikrophon. In [Had02] wurde bereits eine Suche nach hallrobusten Merkmalen gestartet. Vom

Ziel, dass sie Erkennungsraten des Raummikrophon mit denendes Nahbesprechungsmikrophon

vergleichbar sind, ist man aber noch weit entfernt.

Wird der Erkenner mit unverhallten Sprachdaten trainiert,und mit einem Raummikrophon

getestet, treten in der Anwendung nicht trainierte akustische Bedingungen auf. Wir untersu-

chen nun, ob der Erkenner mit mehreren Kodebüchern robuster gegenüber solchen Ereignissen

ist. Dazu trainieren wir ein neues Referenzsystem mit einemKodebuch mit 256 Klassen auf

der VERBMOBIL TINY Stichprobe. Die Schwellwerte zur Vektorquantisierung betragen hier

θtrain = 0.01 und θtest = 0.005. Getestet wird dieser Erkenner mit Daten, die im Rahmen

des Müdigkeitsexperimentes aufgenommen wurden (siehe Kapitel 4.1). DieÄußerungen der

fünf Sprecher wurden sowohl mit einem Nahbesprechungsmikrophon aufgezeichnet, als auch

mit einem Raummikrophon. Auf diesen beiden Datensätzen wird ein Erkenner getestet, der auf

HMM mit nur einem Kodebuch basiert. Im ersten Fall werden 73.8% WA erzielt, im zweiten Fall

33.5% WA. Die Erkennung auf den verrauschten Daten ist erwartungsgemäß sehr viel schlechter.

Nun wird ein zweiter Erkenner trainiert, der mit HMM mit mehreren Kodebüchern arbeitet.
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Erkenner Testdaten αstat αdyn WA in %

Referenzsystem mit Nahbesprechungsmikro 73.8
einem Kodebuch
Referenzsystem mit Raummikro 33.5
einem Kodebuch

2 Kodebücher für statischeNahbesprechungsmikro0.30 0.70 75.1
und dynamische Merkmale
2 Kodebücher für statischeRaummikro 0.30 0.70 29.3
und dynamische Merkmale

2 Kodebücher für statischeNahbesprechungsmikro0.45 0.55 76.5
und dynamische Merkmale
2 Kodebücher für statischeRaummikro 0.45 0.55 31.6
und dynamische Merkmale

Tabelle 5.25: Erkennungsraten mit Raummikrophon und unverhallten Nahbesprechungsmikro-
phon mit verschiedenen Erkennern.αstat undαdyn sind die Kodebuchexponenten.

Es werden zwei Kodebücher für die 12 statischen bzw. die 12dynamischen Merkmale wie im

Abschnitt 5.2.1 berechnet. Jedes der Kodebücher hat 128 Klassen. Mit diesem Erkenner wird

wieder die Wortakkuratheit auf der nichtverhallten und derverhallten Stichprobe getestet. Wir

erwarten eine Verbesserung der Wortakkuratheit in beiden Fällen, jedoch hoffen wir, dass die

Erkennungsraten auf verhallten Daten stärker zunehmen. Dann ist der neue Erkenner robuster

gegen Hall.

Wie die Ergebnisse aus Tabelle 5.25 zeigen, ist die Robustheit des Erkenners gegenüber Hall

nicht gestiegen. Die Erkennungsraten auf den Nahbesprechungsmikrophon-Daten wachsen im

2-Kodebuch-Ansatz auf bis zu 76.5 % WA an. Dies entspricht einer Verbesserung um über 2.5

Prozentpunkte. Die Kodebuchexponenten wurden allerdingsnicht systematisch variiert, sondern

nur einige wenige Paare getestet. Das Optimum in der Erkennungsrate ist also u.U. noch größer.

Die Erkennungsraten mit den verrauschten Daten verschlechtern sich aber. Auch durch weiteres

Variieren der Kodebuchexponenten kann wohl kein Paar mehr gefunden werden, mit dem die

Wortakkuratheit auf den verrauschten Daten stärker steigt, als die nachgewiesene Steigerung

auf den unverrauschten Daten. Der Erkenner mit zwei getrennten Kodebüchern für statische und

dynamische Merkmale ist also nicht robuster gegen Hall. Im nächsten Abschnitt werden wichtige

Experimente aus diesem Kapitel zusammengefasst.
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5.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde zuerst der Ansatz mit mehreren Kodebüchern für unterschiedliche

Merkmaltypen motiviert. Insbesondere wurden die Auswirkungen unterschiedlicher Kodebuch-

exponenten erklärt. Sinnvolle Ergebnisse liefern Kodebuchexponenten0 ≤ α ≤ 1. Das Kode-

buch, das für das wichtiger gehalten wird, gewichtet man mit einem größeren Exponenten. Mit

α = 0 wird ein Kodebuch “abgeschaltet”.

Es werden verschiedene Erkenner auf der Stichprobe ERDIAL4999 trainiert. Das Training

erfolgt mit ungewichteten Kodebüchernα = 1. Variiert wird die Anzahl der Klassen, sowie die

Anzahl der Kodebücher. Mit den üblichen 24-dimensionalen Merkmalvektoren werden einmal

zwei Kodebücher für statische und dynamische Merkmale trainiert und später drei Kodebücher

für die Energie und deren Ableitung, 11 MFCCs sowie 11 Ableitungen der MFCCs. In weiteren

Untersuchungen werden die zweite Ableitung bzw. zusätzliche erste Ableitungen, die über ver-

schieden breite Zeitfenster berechnet wurden, hinzugenommen. Es werden HMM mit bis zu vier

Kodebüchern trainiert.

Mit dem fertig trainierten Erkenner werden auf der Validierungsstichprobe optimale Kode-

buchexponenten gesucht. Mit diesen werden die Kodebüchergewichtet. Der Erkenner wird dann

auf der Teststichprobe evaluiert. Ein erneutes “schiefes”Training mit diesen optimalen Gewich-

ten ist denkbar und wird in einem Fall näher untersucht. DieErkennungsraten können so weiter

verbessert werden. Auch werden die Schwellwerte für die Vektorquantisierungθtest ein eini-

gen Fällen auf der Validierungsstichprobe optimiert. Für verschieden große Kodebücher und

verschiedene Merkmaltypen erscheinen unterschiedlicheθtest als sinnvoll. Es werden aber nur

gemeinsameθtest für alle Kodebücher verwendet. Eine Zusammenfassung derwichtigsten Er-

gebnisse aus diesem Abschnitt zeigt Tabelle 5.26.

Ein optimales Ergebnis von 77.8 % WA wird mit zwei Kodebüchern mit je 128 Klassen für

statische und dynamische Merkmale erzielt, wenn die Kodeb¨ucher schon während des Trainings

gewichtet werden. Vielversprechend sind auch Untersuchungen, in denen die Klassenzahl wei-

ter erhöht wird oder die Energiemerkmale in einem dritten Kodebuch ausgelagert werden. Man

erwartet sich auch dort durch ein “schiefes” Training weitere Verbesserungen.

Mit einer weiteren Stichprobe (VERBMOBILTINY) werden zusätzlich Erkenner mit ei-

nem und zwei Kodebüchern trainiert und mit verhallten und unverhallten Stichproben getestet.

Es zeigt sich allerdings keine verbesserte Hallrobustheitmit dem 2-Kodebuch Ansatz (Tabelle

5.25). Im nächsten Kapitel werden verschiedene Kodebücher für unterschiedliche Lautoberklas-

sen trainiert.
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Experiment Para. Klassen # KB-exponenten θtest WA
/103 pro KB KB K1 / K2 / K3 / K4 in %

Referenzsystem 83 256 1 1.00 / - / - / - 0.0005 73.5
Referenzsystem 83 256 1 1.00 / - / - / - 0.2 74.4
Referenzsystem 166 512 1 1.00 / - / - / - 0.2 74.5

12 stat. Merkmale (K1) 23 128 2 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 2 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 / - / - 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 2 0.25 / 0.75 / - /- 0.0005 76.5
12 dyn. Merkmale (K2)
Trainingsgewichte 0.5 u. 0.5
12 stat. Merkmale (K1) 23 128 2 0.45 / 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 2 0.40 / 0.60 / - / - 0.0005 75.3
36 Abl. für verschie-
dene Zeitfenster (K2)
12 stat. Merkmale (K1) 46 128 4 0.30 / 0.30 / 0.70 / 0.30 0.0005 77.0
12 Abl. (30ms) (K2)
12 Abl. (50ms) (K3)
12 Abl. (70ms) (K4)

Tabelle 5.26: Wichtiger Experimente aus diesem Kapitel. Angegeben sind die Kodebuchpara-
meter in Tausend, Anzahl der Klassen pro Kodebuch, Anzahl der Kodebücher, Exponenten für
Kodebücher K1 - K4, Schwellwert bei der Vektorquantisierung und Wortakkuratheit in %



Kapitel 6

Kodebücher für verschiedene

Lautoberklassen

In diesem Kapitel wird der zweite experimentelle Teil der Diplomarbeit diskutiert. Der Spra-

cherkenner wird so erweitert, dass verschiedene Kodebücher für verschiedene Lautoberklassen

bereitgestellt werden. Dieser Ansatz wurde bereits ausführlich in Abschnitt 3.2 motiviert. Auch

ein Literaturüberblick wurde dort gegeben.

Im folgenden wird in einem ersten Abschnitt die genaue Vorgehensweise beschrieben. Expe-

rimente und Ergebnisse werden danach vorgestellt.

6.1 Vorgehensweise

Auch in diesem Kapitel werden semikontinuierliche HMM mit mehreren Kodebüchern unter-

sucht. Im Gegensatz zum letzten Abschnitt wird in jedem HMM-Zustand wieder nur genau ein

Kodebuch betrachtet. Zustände verschiedener Lautoberklassen verwenden dagegen unterschied-

liche Kodebücher. Dies ist ein deutlicher Schritt vom semikontinuierlichen Hidden-Markov Mo-

dell hin zum kontinuierlichen. Man verspricht sich bessereErkennungsraten.

Wir betrachten in diesem KapitelL = 47 Lautoberklassen. DieL Teilkodebücher lassen sich

wie schon im Abschnitt 3.2 beschrieben als ein einziges Kodebuch betrachten. In diesem Kapitel

kommt nur der einfache Fall zur Anwendung bei dem die KlassenzahlK für alle Teilkodebücher

gleich ist. Das gesamte Kodebuch hat dannKges = L · K Klassen.

In Tabelle 6.1 sind 81 im ISADORA-System verwendete Laute inSAMPA-Notation aufge-

listet (vgl. [ST95, S.396 f.]). Beispiele sind der gedehnte“o”-Vokal /o:/, der Schwa /@/ oder der

Affrikat /ps/, aber auch Stille /-/, Nonverbalien /NV/, Atmung /ATM/ oder der Signalton am Te-

89
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lefon /TUT/. Jeder dieser elementaren Laute wird im HMM durch mehrere Zustände modelliert,

die in Spalte zwei angegeben sind. Die Symbole in eckigen Klammern geben die phonemischen

Basiseinheiten an, der der jeweilige Zustand zugeordnet wird. Es gibt 47 Symbole, die den Lau-

toberklassen entsprechen.

Für jeden Zustand wird ein Kodebuchindexl gespeichert, der die Nummer des Kodebuches

angibt (l ∈ {0, 1, 2, ..., L−1}). Daraus lässt sich berechnen, welche Komponenten des gesamten

Kodebuches zu dem jeweiligen zustandsspezifischen Kodebuch gehören. Es sind dieK Klassen

l · K, l · K + 1, ..., (l + 1) · K − 1

Zu Beginn der Experimente wird ein initiales Kodebuch berechnet. Dies geschieht mit ei-

ner beschrifteten oder etikettierten Stichprobe; für jeden Merkmalvektor ist bekannt, welcher

der L = 47 Lautoberklassen er angehört. Diese Beschriftung erfolgtdatengetrieben mit Hilfe

der hlb-Dateien(siehe Abschnitt 4.3.1) des Referenzsystems. Für jedeÄußerung ist dort mit

dem Viterbi-Algorithmus die wahrscheinlichste Zustandsfolge berechnet worden. Jeder Zustand

ist dabei mit dem Namen seiner Lautoberklasse bezeichnet. Die Länge der Zustandsfolge ist

identisch mit der Anzahl der Merkmalvektoren in derÄußerung. So erhält man für jeden Merk-

malvektor seine geschätzte Klassenzugehörigkeit.

Darauf folgt die Kodebuchberechnung. Man betrachtet immernur die Merkmalvektoren einer

bestimmten Lautoberklasse. Mit diesen Merkmalvektoren wird ein zustandsspezifisches Kode-

buch mitK Normalverteilungsdichten berechnet. Die Dichten der Kodebücher aller Lautober-

klassen werden nun zu einem einzigen initialen Kodebuch mitKges = L ·K Klassen zusammen-

gefasst.

Zur Neuschätzung des Kodebuchs und der HMM-Parameter ergeben sich die üblichen For-

meln für semikontinuierliche HMM (Gleichungen 2.40). Allerdings muss man im Zustandj,

dessen Kodebuchindexl ist, alle zustandsspezifischen Gewichte der Kodebuchkomponentencjk

von “fremden” Kodebuchklassen Null setzen (cjk = 0 für k < l · L undk ≥ (l + 1) · L). In der

Implementierung entfernen wir alle(L − 1) · K auf Null gesetzte Komponentencjk des Vektors

mit Ausgabegewichten.̈Ubrig bleibenK Gewichtecjk, wobei diek-te Komponente die Kode-

buchklassel · L + k gewichtet. Die Wahrscheinlichkeit, dass der Merkmalvektor c ausgegeben

wird ist

bj(c) =
K
∑

k=0

cjkgl·L+k(c). (6.1)

Dabei istgk diek-te Normalverteilungskomponente im gesamten Kodebuch.

Im folgenden Abschnitt werden die Experimente zu diesem Ansatz erläutert.
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Laut Zustände Laut Zustände
/@/ [%] /E:/ [e] [e] [e]
/6/ [@] [@] [@] /f/ [f] [f] [f]
/e/ [E] [E] [E] /g/ [G] [g] [g]
/e:/ [E] [E] [E] /gr/ [G] [g] [r] [r]
/i/ [I] [I] [I] /h/ [h] [h] [h]
/i:/ [I] [I] [I] /I/ [i] [i] [i]
/N/ [N] [N] [N] /j/ [i] [i] [i]
/o/ [O] [O] [O] /k/ [K] [k] [9]
/o:/ [O] [O] [O] /kr/ [K] [k] [x] [x]
/o6/ [O] [O] [@] [@] /ks/ [K] [k] [s] [s]
/a6/ [a] [a] [@] [@] /kv/ [K] [k] [v] [v]
/e6/ [E] [E] [@] [@] /l/ [l] [l] [l]
/E6/ [e] [e] [@] [@] /m/ [m] [m] [m]
/i6/ [I] [I] [@] [@] /n/ [n] [n] [n]
/I6/ [i] [i] [@] [@] /O/ [o] [o] [o]
/u6/ [U] [U] [@] [@] /OY/ [o] [o] [q] [i]
/U6/ [u] [u] [@] [@] /p/ [P] [p] [7]
/y6/ [Y] [Y] [@] [@] /pf/ [P] [p] [f] [f]
/Y6/ [y] [y] [@] [@] /pr/ [P] [p] [x] [x]
/26/ [Q] [Q] [@] [@] /ps/ [P] [p] [s] [s]
/96/ [q] [q] [@] [@] /9/ [q] [q] [q]
/O6/ [o] [o] [@] [@] /9:/ [q] [q] [q]
/2/ [Q] [Q] [Q] /r/ [r] [r] [r]
/2:/ [Q] [Q] [Q] /s/ [s] [s] [s]
/S/ [S] [S] [S] /t/ [T] [t] [8]
/Z/ [S] [S] [S] /tS/ [T] [t] [S] [S]
/u/ [U] [U] [U] /tr/ [T] [t] [x] [x]
/u:/ [U] [U] [U] /ts/ [T] [t] [s] [s]
/y/ [Y] [Y] [Y] /tz/ [T] [t] [z] [z]
/y:/ [Y] [Y] [Y] /U/ [u] [u] [u]
/a/ [a] [a] [a] /v/ [v] [v] [v]
/a:/ [a] [a] [a] /w/ [u] [u] [u]
/aI/ [a] [a] [e] [i] /x/ [x] [x] [x]
/aU/ [a] [a] [o] [u] /Y/ [y] [y] [y]
/b/ [B] [b] [b] /Y:/ [y] [y] [y]
/br/ [B] [b] [r] [r] /z/ [z] [z] [z]
/C/ [c] [c] [c] /-/ [-]
/d/ [D] [d] [d] /NV/ [X]
/dj/ [D] [d] [i] [i] /ATM/ [H]
/dr/ [D] [d] [r] [r] /TUT/ [W]
/E/ [e] [e] [e]

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

In den folgenden Experimenten trainieren wir initiale Kodebücher mit unterschiedlicher Klas-

senzahl. Bereits nach bis zu 20 Baum-Welch Iterationen wirdnoch vor der ersten Kodebuch-

neuschätzung des in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Trainingsverfahrens der Erkenner getestet.

Training und Test erfolgen mit der Stichprobe ERDIAL4999 (siehe Abschnitt 4.1).

Nachfolgend wird zuerst das phonetischen Mischungsverteilungskodebuch im Single-

Kodebuch-Ansatz untersucht. Danach werden Ergebnisse undExperimente zum Multi-

Kodebuch-Ansatz beschrieben.

6.2.1 Experimente mit einem phonetischen Mischungsverteilungskode-

buch

In diesem Kapitel werden zwei verschiedene Erkenner untersucht, die ein phonetischen Mi-

schungsverteilungskodebuch verwenden. Für beide Erkenner werden initiale Kodebücher wie

im letzten Abschnitt beschrieben trainiert: Die Merkmalvektoren werden mit ihrer geschätzten

Lautzugehörigkeit beschriftet. Für jede Lautoberklasse wird ein Kodebuch mitK = 25 Klassen

berechnet. Nach Zusammenfassen derL = 47 Kodebücher erhält man ein großes phonetischen

Mischungsverteilungskodebuch mit 1175 Klassen.

Damit trainieren wir nun einen Erkenner, der auf gewöhnlichen semikontinuierlichen HMM

mit einem Kodebuch basiert. Schon nach 20 Baum-Welch-Iterationen erhalten wir auf der Test-

stichprobe eine Wortakkuratheit von 77.6 %. Nach einer weiteren Trainingsrunde mit Kode-

buchneuschätzung und Baum-Welch-Training wie in Abschnitt 4.3.1 beschrieben (aufgelistete

Schritte 1 - 5) verschlechtert sich die Wortakkuratheit auf76.9 %. Mit dem Referenzsystem aus

Abschnitt 4.4 erreicht man nach 10 Trainingsrunden 74.4 % WA. Durch das Einbringen von wis-

sen über die Lautzugehörigkeit der Merkmalvektoren erhalten wir also zunächst ein Kodebuch,

mit dem deutlich bessere Ergebnisse erzielt werden können. Wohl wegen der zu großen Anzahl

an zu schätzenden Parametern versagt jedoch die Kodebuchneuschätzung.

Im zweiten Experiment wird der Ansatz aus [ST95, S.322f] wiederholt, der bereits im Li-

teraturüberblick in Abschnitt 3.2.2 vorgestellt wurde. Wieder verwenden wir das phonetische

Mischungsverteilungskodebuch mit 1175 Klassen, also weitaus mehr Klassen als in [ST95].

Ähnliche Normalverteilungskomponenten werden anschließend verschmolzen; man erhält 512

Klassen. Als Abstandsmaß wird der Informationsverlust verwendet, alternativ ist auch der mit

der Varianz gewichtete euklidische Abstand der Mittelwertvektoren denkbar. Nach 20 Baum-

Welch-Iterationen erzielen wir auf der Teststichprobe eine Wortakkuratheit von 76.3 %; nach
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Beschreibung WA ohne WA mit
KB-Neuschätzung KB-Neuschätzung

phonetischen Mischungsverteilungskodebuch77.6 % 76.9 %
47 * 25 = 1175 Klassen
phonetischen Mischungsverteilungskodebuch76.3 % 76.8 %
47 * 25 = 1175 Klassen
zu 512 Klassen verschmolzen

Tabelle 6.2: Erkennungsraten mit einem phonetischen Mischungsverteilungskodebuch vor der
ersten Kodebuchneuschätzung und nach einer weiteren Trainingsrunde

einer weiteren Trainingsrunde mit Kodebuchneuschätzung(Abschnitt 4.3.1, aufgelistete Schritte

1 - 5) verbessert sich die Erkennungsrate auf 76.8 % WA. Durchdas Verschmelzen von Klas-

sen geht also etwa ein Prozentpunkt verloren. Mit dem Referenzsystem mit 512 Klassen aus

Abschnitt 4.4 erreicht man nach 10 Trainingsrunden nur 74.5% WA.

Alle Ergebnisse aus diesem Abschnitt findet man in Tabelle 6.2. Im nächsten Abschnitt wer-

den Experimente mit mehreren Kodebüchern durchgeführt.

6.2.2 Der Multi-Kodebuch Ansatz

In diesem Abschnitt wird der Ansatz untersucht, unterschiedliche Kodebücher für verschiede-

ne Lautoberklassen zu verwenden. Dazu wird wie im letzten Abschnitt ein phonetisches Mi-

schungsverteilungskodebuch trainiert: Die Merkmalvektoren werden mit ihrer geschätzten Laut-

zugehörigkeit beschriftet. Für jede Lautoberklasse wird ein Kodebuch mitK Klassen berechnet.

Nach Zusammenfassen derL = 47 Kodebücher erhält man ein großes phonetischen Mischungs-

verteilungskodebuch mitK · 47 Klassen.

Jeder HMM-Zustand gehört einer bestimmten Lautoberklasse an. Jeder Lautoberklasse ord-

nen wir ferner eine Kodebuchnummer zu. Daraus lässt sich berechnen, welche Kodebuchklassen

die Ausgabeverteilung des jeweiligen Zustands modellieren. Die anderen Dichten werden von

Zuständen derselben Lautoberklasse nicht betrachtet.

Nun wird die Anzahl der KodebuchklassenK variiert. Nach dem Erzeugen eines initia-

len phonetischen Mischungsverteilungskodebuches werden20 Baum-Welch-Iterationen durch-

geführt. Der Erkenner wird vor der Kodebuchneuschätzunggetestet. Wie Tabelle 6.3 zeigt, sind

die Erkennungsraten im Vergleich zu den Ansätzen mit einemKodebuch aus dem letzten Ab-

schnitt (Tabelle 6.2) durchwegs schlecht. Mit 25 Kodebuchklassen für jedes Teilkodebuch errei-

chen wir ein Optimum von 51.9 % WA.

Vermutlich liegt dieses sehr schlechte Ergebnis daran, dass eine 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 Kodebüchern f¨ur verschiedene Lautoberklassen vor
der ersten Kodebuchneuschätzung

weiseK = 25 Kodebuchklassen zu unflexibel ist. Zustände mancher Lautoberklassen benötigen

wohl mehr alsK Dichten, um die tatsächliche Ausgabeverteilung der Merkmalvektoren dieser

Klasse gut zu approximieren. Für andere Lautoberklassen hingegen genügen weniger Dichten;

gegebenenfalls reichen die Beobachtungen in der Teststichprobe auch gar nicht aus, umK Ko-

debuchklassen zu schätzen. Wir prüfen dies anhand des Erkenners mitL · K = 1175 Klassen

aus dem letzten Abschnitt nach. Dazu betrachten wir die zustandsspezifischen Gewichtecjk für

die einzelnen Dichten. Rein datengetrieben suchen wir nacheinem Schwellwertw und betrach-

ten nur solche Kodebuchdichten, deren Gewichtecjk > w sind. Bei Gleichverteilung würde für

alle Gewichtecjk = 1/1175 ≈ 0.0009 gelten. Wir betrachten den Schwellwertw = 0.001 und

ermitteln für alle Zustände einer Lautoberklasse die durchschnittliche Anzahl an verwendeten

Dichten. Je nach Lautoberklasse liegt diese Zahl im Bereichzwischen 19 und 156. Die Lauto-

berklasse [W], mit der das Tuten des Telefons modelliert wird (vgl. Tabelle 6.1) gewichtet nur

wenige Dichten stark. Dies entspricht den Erwartungen, da das Tuten kaum variiert. Zustände

wie Stille [-], Nonverbalien [X] oder die Verschlußphase der “t”-Laute [T] benötigen sehr viele

Klassen. Veranschaulicht wird die Anzahl der verwendeten Dichten für die 47 Lautoberklassen

in Abbildung 6.1

Nach der Kodebuchneuschätzung verschlechtert sich die Erkennung. Dies liegt wie schon im

letzten Abschnitt erwähnt daran, dass die Anzahl der zu schätzenden Parameter für die verwen-

dete Trainingsmenge zu klein ist.

An dieser Stelle sind zahlreiche weitere Optimierungen denkbar: Andere Lautoberklassen,

unterschiedliche Anzahl von Klassen pro Lautoberklasse und Verschmelzen von Klassen im

Multi-Kodebuch-Ansatz. Die Ergebnisse der Ansätze mit einem Kodebuch aus Tabelle 6.2 ha-

ben gezeigt, dass durch Betrachtung der Lautoberklassen deutlich bessere Erkennungsraten er-

zielt werden können. Vergleicht man das Experiment, in demdas phonetische Mischungsvertei-

lungskodebuch zu 512 Klassen verschmolzen wird mit dem Referenzsystem mit 512 Klassen,

so erkennt man eine Reduktion der Fehlerrate um 9 % relativ schon nach nur einer Kodebuch-

neuschätzung. Dies soll dazu ermutigen weitere Untersuchungen mit getrennten Kodebüchern
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Bild 6.1: Anzahl der wichtigen Dichten für verschiedene Lautoberklassen. Es giltcjk > 0.001

durchzuführen, die aus Zeitgründen im Rahmen dieser Diplomarbeit nicht mehr möglich sind.

Im nächsten Kapitel erfolgt ein Ausblick, bevor die Arbeitmit der Zusammenfassung

schließt.
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Kapitel 7

Ausblick

In diesem Kapitel wird ein kurzer̈Uberblick darüber gegeben, welche weiteren Untersuchun-

gen mit semikontinuierlichen Hidden-Markov Modellen, diemehrere Kodebücher verwenden,

sinnvoll erscheinen. In der vorliegenden Arbeit wurden zwei Teilgebiete unterschieden: Einmal

werden Experimente mit getrennten Kodebüchern für verschiedene Merkmaltypen unternom-

men; im zweiten Teil werden Kodebücher für unterschiedliche Lautoberklassen betrachtet.

Im ersten Teil der Arbeit erfolgte eine aufwändige Optimierung zahlreicher Parameter: Die

Anzahl der verwendeten Kodebücher, die Anzahl an Klassen pro Kodebuch, die Kodebuchexpo-

nenten zum Gewichten der einzelnen Kodebücher sowohl beimTraining als auch beim Testen

und schließlich die durchschnittliche Anzahl von Klassen,die beim Quantisieren eines Teil-

vektors betrachtet wird und durch einen Schwellwert festgesetzt ist. Ausführlich wurden die

Optimierungen für das System mit zwei Kodebüchern für statische und dynamische Merkmale

durchgeführt. Lediglich die Klassenzahl wurde stets füralle Kodebücher als gleich angenom-

men. Es erscheint jedoch als sinnvoll, dem durch höhere Exponenten begünstigten Kodebuch

auch mehr Klassen zu gewähren. Eine optimale Klassenzahl könnte in der Trainingsphase gelernt

werden, indem man Normalverteilungen, die von vielen Zust¨anden durch hohe Zustandsgewich-

te begünstigt werden, aufsplittet. Wenn man Kodebuchexponenten bereits in der Trainingsphase

verwendet, kann unter Umständen auf das Gewichten in der Testphase verzichtet werden. So

wird das Erkennen beschleunigt werden.

Als sinnvoll erschien es, ein separates drittes Kodebuch f¨ur Energiemerkmale und deren Ab-

leitung zu trainieren, weil die Verteilung dieser Komponenten im Merkmalraum sich stark von

der Verteilung der MFCCs unterscheidet. Hier wurden allerdings die zahlreichen Parameter nicht

vollständig optimiert, da der zeitliche Aufwand bei drei Kodebüchern sehr hoch ist und im Rah-

men dieser Diplomarbeit nicht mehr möglich war. Ein zweites Training mit den optimalen Ko-
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debuchgewichten erscheint als sinnvoll, sowie eine Variation der Klassenzahl. Es kann auch un-

tersucht werden, ob das Auftrennen des Energiemerkmals undseiner Ableitung weitere Vorteile

mit sich bringt.

Zu den zwei Kodebüchern für statische und dynamische Merkmale werden in einem dritten

Kodebuch die zweiten Ableitungen hinzugenommen. Es konnten keine Verbesserungen erzielt

werden. Vermutlich liegt dies an einer falschen Zeitauflösung bei der Berechnung der zweiten

Ableitungen. Es wurde dieselbe Zeitauflösung wie zur Berechnung der ersten Ableitung verwen-

det. Dieses Vorgehen wird in der Dissertation [Rie94] empfohlen. Die zweite Ableitung ist die

Regression der ersten. Eine kleinere Zeitauflösung erscheint vielversprechender, da sonst stati-

sche Merkmale aus einem zu großen Zeitbereich in die Berechnungen mit eingehen. In einem

weiteren Versuch können die Energie und deren beiden Ableitungen in ein separates Kodebuch

ausgelagert werden.

Mit Ableitungen aus verschiedenen Zeitauflösungen sind imMulti-Kodebuch-Ansatz keine

Verbesserungen zu erzielen, da die Merkmale nicht mehr als linear unabhängig angenommen

werden können. Es wurde untersucht, ob die Erkennungsraten gesteigert werden können, wenn

man mit Ableitungen verschiedener Zeitauflösungen ein einziges 36-dimensionales Kodebuch

berechnet. Es wurden keine Erfolge erzielt. Sinnvoll erscheint es nun, die Klassenzahl für dieses

Kodebuch mit dynamischen Merkmalen zu erhöhen. Gleichzeitig sollte eine größere Stichprobe

herangezogen werden. Reduziert man die dynamischen Merkmale dagegen mit der Karhunen-

Loeve-Transformation zu 12 dekorrelierten Komponenten, so werden bestimmt auch im Multi-

Kodebuch-Ansatz, wie schon für den Single-Kodebuch-Ansatz in der Studienarbeit [Hac01] ge-

zeigt, Verbesserungen erzielt.

Die Optimierung der Kodebuchexponenten erfolgte in dieserArbeit ausschließlich auf der

Validierungsstichprobe. Da diese sehr klein ist, sind die Ergebnisse wohl sehr ungenau. Des-

halb wurden die Untersuchungen auf der Teststichprobe meist mit verschiedenen auf der Vali-

dierungsstichprobe optimalen Kodebuchexponenten durchgeführt. Ein konsequentes Optimieren

mit einer größeren Validierungsstichprobe bringt unter Umständen noch geringfügig bessere Er-

kennungsraten mit sich.

In weiteren zukünftigen Untersuchungen können die unterschiedlichen Merkmalkomponen-

ten unabhängig von ihrem Typ datengetrieben in Gruppen aufgeteilt werden, die dann jeweils

von einem eigenen Kodebuch erzeugt werden. Dabei sind solche Merkmale zusammenzufassen,

die stärker korreliert sind. Da die Korrelation zwischen Merkmalen aus unterschiedlichen Ko-

debüchern beim Multi-Kodebuch-Ansatz verloren geht, kann so der Verlust minimiert werden.

Im Artikel [Rog94] wurde bereits gezeigt, dass zustandsspezifische Kodebuchexponenten
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gelernt werden können. So werden von verschiedenen Lautoberklassen unterschiedliche Ko-

debücher als wichtiger erachtet. Auch kann man im Verlauf eines Lautes verschiedene Ko-

debücher begünstigen.

Ferner könnte man verschiedene Kodebücher betrachten, die alle mit dem gesamten Merk-

malvektor trainiert werden. Die Kodebücher unterscheiden sich dann in der Klassenzahl. So

würde eine Art Auflösungshierarchie bezüglich der Dichten implementiert. Ein weiterer interes-

santer Versuch ist, getrennte Kodebücher für weibliche und männliche Sprecher zu implemen-

tieren. Anhand der Grundfrequenz wird in der Testphase entschieden, welches der Kodebücher

stärker gewichtet werden muss.

Im zweiten Teil dieser Diplomarbeit wurden Kodebücher für verschiedene Lautoberklassen

untersucht. Jedes Kodebuch hat 25 Klassen. Es wurde in zwei Verfahren, in denen nur ein Kode-

buch verwendet wird, gezeigt, dass durch Betrachten von Lautoberklassen die Erkennungsraten

stark gesteigert werden können. Während durch Zusammenfassen der Teilkodebücher zu einem

großen Kodebuch mit 1175 Klassen die Wortakkuratheit des Erkenners deutlich verbessert wird,

sind die Erkennungsraten jenes Erkenners, der in jedem Zustand nur genau ein Teilkodebuch

betrachtet, sehr schlecht. Der Ansatz mit gleicher Klassenzahl für alle Kodebücher erweist sich

als sehr unflexibel. Die Experimente sollten mit unterschiedlichen Kodebuchgrößen wiederholt

werden. Dazu werden die zustandsspezifischen Gewichtecjk der Zuständej im HMM für Klas-

senk ausgewertet. Die mittlere Anzahl der Gewichte, die über einem Schwellwert liegen ist für

verschiedene Lautoberklassen stark unterschiedlich. Dementsprechend sollten auch im Multi-

Kodebuch-Ansatz unterschiedliche Kodebuchgrößen verwendet werden. Um die große Anzahl

von Kodebuchklassen stabil zu schätzen, sollten in weiteren Experimenten größere Stichproben

herangezogen werden.

Im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit war es leider nichtmehr möglich andere Lauto-

berklassen zu untersuchen. Interessant wäre beispielsweise, verschiedene Kodebücher für Voka-

le, Frikative, Nasale und Plosive zu trainieren. Auch könnte datengetrieben gesucht werden, wel-

che Lautoberklassen eine Vielzahl von Dichten gemeinsam verwenden. Ein völlig flexibles “tied

mixture model” erscheint gegenüber dem letzten Ansatz allerdings als geeigneter. Jeder Zustand

verwendet für seine Ausgabeverteilung eine beliebige Teilmenge von Dichten, die von einem

gemeinsamen Kodebuch bereitgestellt werden. Dazu werden Klassen mit kleinen zustandsspezi-

fischen Gewichtencjk von diesem Zustand nicht mehr betrachtet. Im Gegenzug können Dichten,

die an sehr viele Zustände gebunden sind, in mehrere Klassen aufgeteilt werden. Dieser Ansatz

erwies sich bereits im Artikel [Wil97] als erfolgreich. Im Laufe des Trainings können ähnliche

Dichten auch wieder verschmolzen werden.
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In einem zusammenfassenden Experiment können beide Ansätze kombiniert werden. In ei-

nem HMM-Zustand werden dann zum Erzeugen einer Ausgabe einerseits mehrere Kodebücher

für verschiedene Merkmalkomponenten berücksichtigt. Andererseits aber sind nur bestimmte

Klassen aus jedem Kodebuch an den jeweiligen Zustand gebunden.

Auch Untersuchungen mit einem phonetischen Mischungsverteilungskodebuch pro Merk-

maltyp, in dem ähnliche Klassen verschmolzen werden, erscheinen vielversprechend.

Beim semikontinuierlichen HMM sind im Vergleich zum kontinuierlichen deutlich weniger

freie Parameter in der Trainingsphase zu lernen. Mit kleinen Stichproben erfolgt so ein stabile-

res Training; die Erkennungsraten sind besser. Dank leistungsfähigerer Rechner ist es heutzutage

möglich einen deutlichen Schritt in Richtung kontinuierliche HMM zu gehen. Nach weiterer For-

schung und experimentellen Untersuchungen können für unterschiedliche Aufgabenbereiche, die

durch Stichproben hinreichend repräsentiert werden, optimale Hidden-Markov Modelle gefun-

den werden.



Kapitel 8

Zusammenfassung

Am Lehrstuhl für Mustererkennung wird ein Spracherkennerverwendet, der auf semikontinuier-

lichen Hidden-Markov Modelle (SCHMM) basiert. SCHMM arbeiten mit einem Kodebuch, das

von allen Zuständen geteilt wird. In der vorliegende Diplomarbeit werden SCHMM mit mehre-

ren Kodebüchern untersucht.

Aus dem Sprachsignal einer̈Außerung wird eine Folge von Merkmalvektoren berechnet.

Dazu wird es in kleine, überlappende Fenster zerlegt. Aus jedem dieser Kurzzeitanalysefen-

ster wird eine Vielzahl von Merkmalen berechnet.Üblich sind als statische Merkmale u.a. die

Kurzzeitenergie und Mel-Cepstrum Koeffizienten (MFCC). Zusätzlich verwendet man dynami-

sche Merkmale, die auch den zeitlichen Kontext berücksichtigen. z.B. Ableitungen der statischen

Merkmale.

Ein Hidden-Markov Modell (HMM) ist Modell eines Wortes odereiner Wortuntereinheit.

Es besteht aus einer Menge von Zuständen,Übergangswahrscheinlichkeiten und Ausgabevertei-

lungen. In jedem Zustand erfolgt eine beobachtbare Ausgabe, der genaue Weg durch das HMM

bleibt jedoch verborgen. So werden zeitliche (nichtlineare) Verzerrungen verschiedener Realisie-

rungen eines Wortes modelliert. Ist eine Beobachtungsfolge gegeben, so wird für jedes HMM die

Wahrscheinlichkeit berechnet, dass eben diese erzeugt wird. Eine effiziente Berechnungsmetho-

de ist der Vorwärtsalgorithmus. Das HMM, das mit größter Wahrscheinlichkeit die unbekannte

Lautfolge produziert, ist schließlich das Modell des Wortes, nach dem klassifiziert wird. Die

unbekannte HMM-Parameter werden mit dem Baum-Welch-Algorithmus gelernt.

Bei diskreten HMM werden die Merkmalvektoren zunächst quantisiert. Ein Kodebuch un-

terteilt den Merkmalraum in Klassengebiete. Die Klassen k¨onnen auch überlappen, sie werden

dann durch Normalverteilungen modelliert. Der Vektorquantisierer bildet jeden Merkmalvektor

auf die Klassennummer oder ein Lautsymbol ab. Aus dem Sprachsignal erhalten wir so eine

101



102 KAPITEL 8. ZUSAMMENFASSUNG

Folge von diskreten Werten. Diese entspricht der Ausgabe des diskreten HMM.

Den Informationsverlust der Vektorquantisierung vermeidet man beim kontinuierlichen

HMM (CHMM). Von den HMM-Zuständen werden Merkmalvektorenausgegeben. Die Aus-

gabeverteilungen sind zustandsspezifisch und werden durchGaußsche Mischungsverteilungen

modelliert. DieseK überlagerten Normalverteilungen kann man als Kodebuch mit K Klassen in-

terpretieren. Jeder HMM-Zustand besitzt sein eigenes Kodebuch. Mit dem CHMM erreicht man

bessere Erkennungsraten als mit dem diskreten HMM, allerdings nur, wenn ausreichend Trai-

ningsmaterial zur Verfügung steht, um die Vielzahl von Kodebuchparametern stabil zu schätzen.

Einen Kompromiss stellt das am Anfang erwähnte semikontinuierliche HMM (SCHMM) dar.

Wieder werden vom HMM Merkmalvektoren ausgegeben, es stehtaber diesmal nur ein einziges

Kodebuch zur Verfügung. Dieses wird von allen Zuständen geteilt, jedoch werden die einzelnen

Normalverteilungen mit zustandsspezifischen Gewichten multipliziert. Bei wenig Trainingsma-

terial werden beim SCHMM bessere Erkennungsraten erzielt;mit hinreichend vielen Daten ist

das kontinuierliche HMM aber besser.

Im ersten Teil dieser Diplomarbeit wird der Spracherkenner, der auf SCHMM basiert, so er-

weitert, dass verschiedene Kodebücher für unterschiedliche Typen von Merkmalen (z.B. statische

und dynamische Merkmale) verwendet werden. Wenn ein Zustand eine Ausgabe erzeugt, müssen

alle Kodebücher gleichzeitig berücksichtigt werden. Eswird angenommen, dass die Merkmalty-

pen voneinander stochastisch unabhängig sind. Da von den HMM-Zuständen die Klassen aller

Kodebücher individuell gewichtet werden, und so größereModellierungsfreiheit besteht, lässt

sich dieser Ansatz als Schritt in Richtung kontinuierliches HMM interpretieren. Er ist beispiels-

weise im SPHINX-System implementiert.

Auch im zweiten Teil der Diplomarbeit geht man einen SchrittRichtung CHMM. So erhofft

man sich, die Erkennungsraten zu erhöhen. Wieder werden SCHMM mit mehreren Kodebüchern

implementiert, jedoch teilen sich nun Zustände derselbenLautoberklasse je ein Kodebuch. In der

Literatur findet man zahlreiche ähnliche Ansätze. Im “tied mixture model” steht ein Kodebuch

mit sehr vielen Dichten zur Verfügung. Die Ausgabeverteilungen der einzelnen Zustände werden

aber nur durch eine bestimmte Teilmenge der Dichten modelliert. In ähnlicher Weise betrachten

wir die Kodebücher der verschiedenen Lautoberklassen alsein einziges. Jeder Zustand verwendet

eine feste Anzahl bestimmter Dichten; jede Kodebuchklassewird aber auch nur von Zuständen

derselben Oberklasse verwendet.

Der Großteil der Untersuchungen erfolgt mit einer Teilmenge der EVAR-Stichprobe.

Die Trainingsstichprobe umfasst 4999̈Außerungen, die Validierungsstichprobe 441 und die

Teststichprobe 1998. In den Untersuchungen zur Hallrobustheit werden die VERBMOBIL-
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Stichprobe und Daten aus dem Müdigkeitsexperiment verwendet (s.u.). Jeder Erkenner wird mit

dem ISADORA-System mit zehn Kodebuchneuschätzungen trainiert und anschließend getestet.

Dazu wird der LRBEAM-Erkenner verwendet. Im Referenzsystem mit 256 Kodebuchklassen

werden mit 24-dimensionalen Merkmalvektoren (12 statische und 12 dynamische Merkmale)

74.4 % WA erzielt. Mit 512 Klassen erreichen wir keine signifikante Verbesserung.

In den Untersuchungen mit mehreren Kodebüchern für unterschiedliche Merkmaltypen hat

sich das heuristische Vorgehen bewährt, die Kodebücher mit Kodebuchexponentenα zu gewich-

ten (0 ≤ α ≤ 1). Das wichtigere Kodebuch erhält einen höheren Exponenten. Im Experiment mit

zwei Kodebüchern mit jeweils 128 Klassen für 12 statischebzw. 12 dynamische Merkmale zeigt

sich, dass das Kodebuch für die Ableitungen wichtiger ist.Zunächst trainieren wir ohne Gewich-

te (α = 1) und optimieren die Kodebuchexponenten zum Testen auf der Validierungsstichprobe.

Auf der Teststichprobe erreichen wir so eine Wortakkuratheit von 76.9 %.

Mit dem Erhöhen der Klassenzahl steigen auch die Erkennungsraten. Mit2 × 256 Klassen

werden 77.4 % WA erreicht. Die Anzahl der Kodebuchparameterist nur ein Drittel derer im

Referenzsystem mit 512 Klassen; die Anzahl der Zustandsgewichte ist in beiden Fällen identisch.

Nun wird erneut das System mit2× 128 Klassen betrachtet. Die Kodebücher werden bereits

im Training mit den optimalen Exponenten aus obigem Versuchgewichtet. Auf der Teststichpro-

be werden 77.9 % WA erreicht. Dies entspricht im Vergleich mit dem Referenzsystem mit 256

Klassen einer relativen Reduzierung der Fehlerrate um 12 %.

In den Versuchen mit drei und mehr Kodebüchern erfolgt das Training aus Zeitgründen nur

ungewichtet. Mit drei Kodebüchern für die Energie und deren Ableitung, 11 MFCCs sowie deren

11 Ableitungen und3 × 100 Klassen wird die Zahl der Kodebuchparameter weiter drastisch

gesenkt. Die Erkennungsraten entsprechen trotzdem denen aus dem 2-Kodebuch-Experiment.

Wird zu den beiden Kodebüchern für statische und dynamische Merkmale ein drittes

mit zweiten Ableitungen hinzugenommen können keine Verbesserungen erzielt werden. Evtl.

müssen die zweiten Ableitungen über kleinere Zeitfenster berechnet werden. Auch erste Ablei-

tungen für verschiedene Zeitauflösungen bringen keinen signifikanten zusätzlichen Erfolg. Hier

ist die Unabhängigkeitsannahme für die verschiedenen Merkmaltypen verletzt.

Es wird nun die Robustheit des Ansatzes mit zwei Kodebüchern gegenüber Hall getestet.

Der Erkenner wird nun mit einer Teilmenge der VERBMOBIL-Stichprobe von 940 Dateien trai-

niert. Im Rahmen des Müdigkeitsexperiments wurden Verbmobiltexte gesprochen und sowohl

mit einem Nahbesprechungsmikrophon als auch mit einem Raummikrophon aufgezeichnet. Mit

zwei Kodebüchern für statische und dynamische Merkmale werden mit der nichtverrauschten

Stichprobe wieder deutliche Verbesserungen erzielt, nicht jedoch mit den Daten des Raummi-
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krophons. Die Robustheit gegenüber Hall konnte nicht gesteigert werden.

Im zweiten Teil der Diplomarbeit werden Kodebücher für 47Lautoberklassen trainiert. Es

wird wieder die EVAR-Stichprobe herangezogen. Jeder HMM-Zustand verwendet genau ein

Kodebuch, das mit einer etikettierten Stichprobe erstelltwird. In ersten Untersuchungen besitzt

jedes Kodebuch 25 Klassen. Die Etikettierung erhalten wir aus dem Referenzsystem, mit dem

für jede Sprachdatei die wahrscheinlichste Zustandsfolge berechnet wird.

Werden die Kodebücher zu einem einzigen zusammengefasst und ein Erkenner trainiert, so

erzielen wir ohne Kodebuchneuschätzung 77.6 % WA. Nach derNeuschätzung verschlechtert

sich die Erkennung, was wohl daran liegt, dass zu wenig Trainingsdaten für diese große Anzahl

von Kodebuchklassen verwendet werden. Verschmilzt man ähnliche Klassen, so erhalten wir mit

512 Kodebuchklassen 76.3 % WA und verbessern uns nach einer Kodebuchneuschätzung auf

76.8 % WA. Im Vergleich mit dem Referenzsystem nimmt die Fehlerrate um 9 % relativ ab.

Nun werden 47 Kodebücher à 25 Klassen für verschiedene Lautoberklassen betrachtet und

jedem Zustand genau eines zugeordnet. Die Erkennungsratenliegen bei nur 51.9 % WA und ver-

schlechtern sich sowohl nach der Kodebuchneuschätzung als auch für andere Klassenzahlen. Die

Ursache dafür liegt wohl an der festen Klassenzahl pro Kodebuch; das System ist so sehr unfle-

xibel. In einem rein datengetriebenen Optimierungsverfahren konnte nachgewiesen werden, dass

für Zustände verschiedener Oberklassen eine sehr unterschiedliche Anzahl von Kodebuchklas-

sen favorisiert wird. In künftigen Untersuchungen sollten flexible Klassenzahlen implementiert

werden. Zudem muss eine größere Stichprobe verwendet werden, um die große Anzahl von Para-

metern stabil zu schätzen. Auch sollten Untersuchungen mit weniger Lautoberklassen unternom-

men werden. Aus Zeitgründen konnten keine weiteren Versuche dazu durchgeführt werden. Die

Erfolge, die durch das Betrachten von Lautoberklassen in Experimenten mit einem Kodebuch

erzielt wurden, sollten aber zu weiterer Forschung motivieren.

Die Untersuchungen mit Kodebüchern für verschiedene Merkmaltypen müssen noch fortge-

setzt werden. Der Ansatz mit drei Kodebüchern für Energie, MFCC und Ableitungen erscheint

sehr vielversprechend. Es ist hier noch wie im 2-Kodebuch-Ansatz die Klassenzahl zu variieren.

Auch gewichtete Kodebücher beim Training erscheinen sinnvoll. Zustandsspezifische Kodebuch-

gewichte brachten in der Literatur bereits Erfolge.

Insgesamt konnte in dieser Arbeit durch die Optimierung desSchwellwertes bei der Vek-

torquantisierung, mehrere Kodebücher für verschiedeneMerkmaltypen und Optimierung der

Kodebuchexponenten in der Trainings und Testphase die Fehlerrate um 16 % reduziert wer-

den. Durch eine Kombination mit den Erfolgen des phonetischen Mischungsverteilungsansatzes

können nach weiter Forschung zusätzliche Verbesserungen erzielt werden.



Anhang A

Berechnung vonζt(j, k)

Zur Berechnung vonζt(j, k) gibt es für semikontinuierliche HMM die beiden Berech-

nungsmöglichkeiten aus Gleichung 2.36

ζt(j, k) = P (qt = sj , kt = k|C, HMM)

=
P (qt = sj , kt = k, C|HMM)

P (C|HMM)

sowie aus Gleichung 2.41

ζt(j, k) = P (qt = sj, kt = k|C, HMM)

= P (qt = sj|C, HMM)P (kt = k|qt = sj, C, HMM)

= γt(j) ·
gk(ct)bjk

∑K
κ=1 gk(ct)bjk

mit γt(i) = P (qt = si|o, HMM)

Der Beweis für die zweite Formel ist nachfolgend ausgeführt. Um dieÜbersichtlichkeit zu

wahren wird die BedingungHMM bei den Wahrscheinlichkeitenp(·|HMM) weggelassen.
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ζt(j, k) = P (qt = sj , kt = k|C)

= P (qt = sj |C)P (kt = k|qt = sj, C)

= γt(j) · P (kt = k|qt = sj, C)

= γt(j) ·
P (kt = k, qt = sj, C)

P (qt = sj , C)

= γt(j) ·
P (kt = k, qt = sj , ct)P (c1c2...ct−1ct+1...cT )

∑K
κ=1 P (kt = k, qt = sj, ct)P (c1c2...ct−1ct+1...cT )

(*)

= γt(j) ·
P (kt = k, qt = sj , ct)

∑K
κ=1 P (kt = k, qt = sj, ct)

= γt(j) ·
P (ct|kt = k, qt = sj)P (kt = k|qt = sj)P (qt = sj)

∑K
κ=1 P (ct|kt = k, qt = sj)P (kt = k|qt = sj)P (qt = sj)

= γt(j) ·
P (ct|kt = k, qt = sj)P (kt = k|qt = sj)

∑K
κ=1 P (ct|kt = k, qt = sj)P (kt = k|qt = sj)

= γt(j) ·
P (ct|kt = k)P (kt = k|qt = sj)

∑K
κ=1 P (ct|kt = k)P (kt = k|qt = sj)

(**)

= γt(j) ·
gk(ct)bjk

∑K
κ=1 gk(ct)bjk

In Zeile (*) wird die Unabhängigkeit zeitlich benachbarter Merkmalvektoren angenommen;

Voraussetzung für Zeile (**) ist, dass das Erzeugen eines Vektorsct durch die Mischungskom-

ponentek des Kodebuches unabhängig vom Zustandqt ist. Beides gilt für semikontinuierliche

HMM.
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Zeitauflösungen. Summe der Kodebuchexponenten ist Eins. Rechts das Ergeb-

nis auf der Teststichprobe mit optimalen Gewichten. . . . . . .. . . . . . . . . . 83
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