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Kapitel 2

Spracherkennung in

JANUS

Fin Sprachsignal, das von JANUS verarbeitet werden soll, wird zuniichst it
einer (innerhally gewisser Grenzen) frei wihlbaren Frequenz (ineist 16KHz) ab-
getastet und danach in wenige Millisekunden lange Zeitabschnitte, die soge-
nannten frames zerlegt. Die so erhaltenen Parameter konnen mit verschiedenen
Methodeu vorverarbeitet werden, bevor die eigentliche Arbeit des Erkenners
heginnt.

2.1 Dynamic Time Warping

Es liegt jetzt ein Eingabemuster mit ¢ = 1,..., N frames vor, die jeder durch
einen Vektor von Werten repriisentiert werden. Auflerdem ist bekannt, dafi das
Sprachsignal aus Wortern besteht, die im Worterbuch von JANUS vorkominen,
fiir die also Wortinodelle existieren. Demnach mull man jetzt herausfinden, wel-
che Worter in dem Sprachsignal vorkommen und in welcher Reilienfolge sie
geiiuBert wurden. Dazu versucht man, einen sogenannten Weg (path) zu finden,
der die frames des Eingabemusters und die Wortmodelle einander zuordnet. Da-
beil mull sowolil innerhalb der Eingabe als auch innerhalb der Wortimodelle die
zeitliche Reihenfolge berficksichtigt werden, und der Pfad muB Eingabemuster
und Wortinodelle jeweils liickenlos iiberdecken. Zu diesemn Zweck geht JANUS
die frames in ihrer zeitlichen Reihenfolge durch, stellt in jedem Schritt Hypo-
thesen auf und bewertet diese, weist ihnen also eine Bewertung (score) zu.
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2.2 Hidden Markov Modelle

Die Modellierung von Worten und Phonemen geschielit in JANUS mit Hidden
Markov Modellen (HMMs). Solche Modelle werden zur statistischen Modellie-
rung von Signalen eingesetzt; es handelt sich um Erweiterungen der Diskreten
Markov-Modelle. Ein Diskretes Markov-Modell 146t sich als nicht—deterministischer
endlicher Automat auffassen, dessen Zustandsiiberginge it Walirscheinlichkei-
ten versehen sind. Bei Markov-Prozessen werden normalerweise nur der aktu-
elle und der direkt vorhergehende Zustand in die probabilistische Betrachtung
einbezogen. AuBerdemn werden die Walrscheinlichkeiten als kounstant in Bezug
auf die Zeit betrachtet. Solche stochastischen Prozesse bezeichnet man auch
als beobachtbar, da man zu jedem Zeitpunkt die Ausgabe (den aktuellen Zu-
stand, in dem sich der Automat befindet, und der mit einem beobachtbaren
Ereignis gleichgesetzt wird) feststellen kann. Im allgemeinen braucht aber die
Beobachtung eines Ereignisses nichit korrekt zu sein — sie ist vielmehr eine
Walirscheinlichkeitsfunktion des Ereignisses. Man hat es hier also eigentlich mit
zwei ineinander verschachtelten stochastischen Prozessen zu tun, von denen nur
einer beobachtbar ist; daher komnt der Naine Hidden Markov Model.

Es gibt drei Aufgabenstellungen, die im Zusammenhang mit Hidden Markov
Modellen wichtig sind:

1. Berechne die Wahrscheinlichkeit einer Ausgabesequenz fiir ein bestimmtes

Modell.

2. Welche Folge von Zustinden eines gegebenen Modells kann eine bestiminte
Ausgabesequenz produziert haben?

3. Wie lassen sich die Walirscheinlichkeiten fiir Zustandsiiberginge und Be-
obachtungen so anpassen, dafi die Wahrscheinlichkeit fiir eine bestimmte
Ausgabesequenz moglichst grofi wird?

Das zweite Problem stellt sich zum Beispiel dann, wenn man eine Hypothese
aufstellen will, umn einen Pfad weiterzufiihren. Der Versuch, diese Hypothese zu
bewerten, fiilhrt dagegen auf das erste Problem. Das dritte Problem gehort eher
zum Bereich des Trainings und ist fiir diese Arbeit weniger interessant.

2.3 Suche und Hypothesenbewertung

JANUS erkennt Worter aus einem Vokabular von etwa 20.000. Jedes Wort ist
durch Phoneme repriisentiert, jedes Phonemn wiederun durch ein HMM. Der
Erkenner kaun fiir jedes Phonemn und jeden frame bewerten, wie gut der frame
zu dem entsprechenden HMM pafit.

Fiir die Suche nach einem DTW-Pfad kann man sich Hypothesen in ein Koor-
dinatensystem eingetragen denken, auf dessen z—Achse die Zeit und auf dessen
y—Achse die miglichen Worter mit ihren Phonemen und den Zustinden der
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entsprechenden HMMs stehen. Eine Zelle in diesem Koordinatensystem enthiilt
immer zwei Eintriige, nénlich eine lokale und eine globale Bewertung fiir:

Zur Zeit t wurde der X-te Zustand von Phonem Y in Wort Z durchlaufen.

Dabei beriicksichtigt die lokale Bewertung nur die aktuelle Zelle, wihrend fiir
die globale Bewertung auch die Summe der Bewertungen der Zellen entlang des
Pfades herangezogen werden, der zur aktuellen Zelle fithrt.

Hat der Erkenner die Hypothesen fiir den Zeitpunkt ¢ bewertet, dann miissen
Hypothesen fiir den Zeitpunkt £ + 1 aufgestellt werden. Dabei kommen Zu-
standsiibergénge innerhalb eines Phonems in Frage oder solche Phonemne, die
eine der aktivierten Worthypothesen fortsetzen oder mit denen ein neues Wort
beginnen kinunte.

Fiir die aktivierten Phoneme miissen dann Bewertungen berechnet werden, um
daraus Bewertungen fiir die Worthypothesen zu erhalten. Die Menge der zu
untersuchenden Hypothesen wird mit einem Viterbi beam search eingeschrinkt.
Das bedeutet, dal nur diejenigen Hypothesen weiterverfolgt werden, deren Be-
wertung von der besten wn hchstens die Strahlbreiie abweicht.

2.4 Der Einsatzort der neuronalen Netze

Die Hypothesenbewertung ist relativ langsam, weil hiiufig sehr viele Phoneme in
Frage kommen und die entsprechenden Phonem- und Wortmodelle bearbeitet
werden miissen. Die Anzahl Phoneme ist zwar normalerweise niedrig, die HMMs
verwenden aber kontextabhingige Modelle, und die meisten Phoneme kisnnen
in vielen verschiedenen Wortern vorkommen.
Ein neuronales Netz, das in der Lage wiire, a—posteriori-Walirscheinlichkeiten
fiir das Vorliegen eines bestitninten Phonems anzugeben, konnte die Aufstellung
und Bewertung von Hypothesen unterstiitzen. Es kéunte diejenigen Phoneme
von der Bewertung ausschliefen, deren Vorhandensein es als sehr unwalirschein-
lich einstuft und fiir die verbleibenden eine Bewertung abgeben. Das konnte die
Anzahl zu evaluierender HMMs sehr verringern.
Auflerdem wire es interessant, wenn das Netz lernen konnte, zuverlissig dieje-
nigen frames zu erkennen, in denen ein Phonem beginnt. Da dies nur in etwa
jedem sechsten oder siebten frame der Fall ist, miifite man dann auch nur an
den Stellen, wo tatsiichlich ein Phonem anfingt, Hypothesen aufstellen und be-
werten.

Die neuronalen Netze kénnen darauf trainiert werden, zu erkennen,

1. ob in einem bestinmten frame iiberhaupt ein Phonem beginnt,
2. welches Phonemn dort mit welcher Wahrscheinlichkeit beginnt

3. welche Phonemklasse aus einer vorher festgelegten Menge dort mit welcher
Walirscheinlichkeit beginnt
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Die Netze sollen in der Ausfiithrung schuell sein, sonst bringt der Lookahead kei-
nen Geschwindigkeitsvorteil. Erstrebenswert wiire eine Geschwindigkeit deutlich
iiber 100 frames pro Sekunde, denn falls man von einer Echtzeitverarbeitung
ausgeht, kommen bei der gegenwirtigen Konfiguration 100 frames pro Sekunde
an.

Gleichzeitig sollen die Netze zuverlissig sein — wenn sie zu oft eine falsche
Hypothese unterstiitzen, ist der Lookalead zwecklos.



Kapitel 3

Neuronale Netze

Bei den Netzen, die ich im Ralinen dieser Studienarbeit untersucht habe, han-
delt es sich ausschliefilich um feed-forward-Netze. Eine Untersuchung alterna-
tiver Architekturen war aus Zeitgriinden nicht moglich. Daher beschrinkt sich
auch dieser Abschnitt auf klassische’ feed-forward-Netze mit Backpropagation
als Trainingsverfaliren. Zwar existiert fiir solche Netze kein schnelles und zu-
verlissiges Trainingsverfahren, dafiir sind sie aber in der Ausfiihrung sehneller
als die meisten anderen Architekturen, und darauf komint es in der beabsich-
tigten Anwendung an.

3.1 Allgemeines

Neuronale Netze wurden urspriinglich als vereinfachte Modelle der Informations-
verarbeitung im Gehirn entwickelt. Das einfachste Netz besteht aus nur einem
Neuron, dessen Verhalten durch zwei Parameter bestimnmt wird:

1. Einen Vektor von Gewichten
2. Einen Schwellwert (bias)

Erhilt jetzt das Neuron einen Eingabevektor, so bildet es das Skalarprodukt it
dem Gewichtsvektor und zieht davon den Schwellwert ab. Das Ergebnis wird —
eventuell nach Anwendung einer Aktivierungsfunktion — als die Aktivierung
des Neurons betrachtet.

Neuronale Netze werden hiufig (wie auch hier) zur Klassifikation von Einga-
ben eingesetzt. Man versucht also, zwischen verschiedenen Klassen von Mu-
stern eine Klassengrenze zu finden; stellt man die Muster als Vektoren in einem
n-dimensionalen Vektorraum dar, so ist eine solche Klassengrenze eine Hyper-
ebene. Allgemein bezeichnet man Musterklassen, die sich durch eine Hyperebene
voneinander trennen lassen, als linear separierbar.

Insbesondere kann ein einzelnes Neuron eine Hyperebene im zweidimensionalen
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Raum (mit anderen Worten, eine Gerade) als Trennebene modellieren.

Fiir nicht zusammenhiingende Klassen ist es hiiufig nétig, mehrere Hyperebenen
zur Trennung einzusetzen. So kommt man zur Definition vou mehrschichtigen
neuronalen Netzen oder multilayer perceptrons. In vollstiindig verbundenen feed-
forward-Netzen, wie ich sie verwende, erhalten alle Neuronen einer Schicht die
gleichen Eingaben und reichen ihre Ausgaben an die Neuronen der folgenden
Schicht weiter.

Ich bezeichne hier ein Netz mit einer verborgenen Schicht als zweischichtig.
Solange jedes Neuron seine Aktivierung linear aus der Summne der Eingaben
und dem Schwellwert berechnet, kann das gesamte Netz nur lineare Funktio-
nen berechnen. Insbesondere LBt sich dieses Netz danun durch ein einschichtiges
ersetzen. Dalier wendet man zusitzlich eine nichtlineare Funktion f auf die Aus-
gaben der Neuronen an. Diese Funktion sollte monoton sein, nichtlinear und —
fiir den Lernalgoritlunus — differenzierbar. Auerdemn muf) gelten:

Es kommen eine Vielzahl von Funktionen in Frage; die sogenannte logistische

Funktion 4

(14+e2)
wird gerne verwendet, weil ilire Ableitung

f'(z) = f(z) - (1 - f(2))

besonders leicht zu berechnen ist.

Allgemein gilt, daB man mit einemn zweischichtigen Netz, das zumindest zwi-
schen der ersten uud zweiten Schicht eine nichtlineare Aktivierungsfunktion ver-
wendet, entweder eine vorgebene Menge von diskreten Funktionswerten direkt
darstellen oder in einem Intervall eine stetige Funktion beliebig approximieren
kann ([2]). Die Funktion braucht nicht unbedingt stetig zu sein, sie ist schon
dann lernbar, wenn sie einen kompakten Triger hat oder auch nur *hinreichend
gutartig’ ist. Es ist allerdings kein Verfahren bekannt, it dem die optimalen
Parameter fiir ein neuronales Netz in vertretbarer Zeit gefunden werden konnen;
das Lernproblem fiir neuronale Netze ist NP-vollstandig ([5]).

Bezeichnet man jetzt die Eingabe mit z = (2,22, ..., 2,), die Gewichte zwi-
schen der Eingabe und der ersten Schicht mit w = (wy;, w2, .., W) und die
Aktivierungsfunktion mit f, so erhiilt man als Ausgabe des iten Neurons der
ersten Schicht:

fla) =

f{z Tg - Wik).
%
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Bezeichnet man die Gewichte zwischen der ersten und der zweiten Schicht mit
¥ = (U11, V12, ey Ump), S0 erhillt man als Ausgabe des jten Ausgabeneurons:

IO v £z war))
: i

Der Schwellwert taucht in diesen Formeln nicht explizit auf; er wird meist iiber
einen zusitzlichen Eingang fiir jedes Neuron realisiert, dessen Gewichit gerade
der Schwellwert ist und dessen Eingabe immer auf —1 gesetzt wird.

3.1.1 Training mit ’Backpropagation of Errors’

Beimn Training eines Netzes versucht man, die Gewichte so zu verindern, daB
das Netz die gewilnschte Ausgabe berechuet. Zu diesein Zweck sucht man mit-
tels Gradientenabstieg ein Minimum der Fehlerfunktion oder objective function,
wobei die Fehlerfunktion die Abweichung der tatsiichlichen von der Sollausgabe
angibt. Haufig wird der sogenannte mean square error verwendet — die ge-
mittelte Summe der quadratischen Fehler der Ausgabeneuronen. Weiter unten
werde ich darauf eingehen, wann es sinnvoll sein kann, eine andere Fehlerfunk-
tion zu verwenden. Sei E(w) der Fehler in Abhingigkeit von den Gewichten w,
also die Abweichung von tatsichlicher und Sollausgabe in Abhingigkeit von den
Gewichten. E(w) ist zu minimieren; es sei bekannt, daf ein lokales Minimum in
der Nilie von w existiert. Bekanntlich zeigt der Gradient

g o d
VuE(w) := (7 10—35—)

in der Nihe des Minimums in die Richtung des stéirksten Anstiegs von E(w);
daher sollte die Gewichtskorrektur proportional zum negativen Gradienten sein.
Tatsichlich besagt das Perzeptron-Konvergenztheorem, daf mit der wiederhol-
ten Gewichtskorrektur

wy = w1 — Vy,E(w)

ein Perzeptron die Trennung linear separierbarer Mengen lernen kann. Hiufig
wird diese Korrektur noch mit einer 'Schrittweite’ v multipliziert, die mit der
Zeit und bei steigendem Fehler kleiner wird und bei sinkendem Fehler leicht
vergriBert wird.

Ist jetzt auf die Ausgabe eine Sigmoid-Funktion angewandt worden, so hiingt die
Aktivierung der Neuronen nicht mehr linear von der Eingabe ab, die Ableit ung
vou E(w) muB also entsprechend anders berechnet werden. Sei dazu zj die
Aktivierung des jten Ausgabeneurons vor Anwendung der Sigmoidfunktion f,
und y; = f(2;). Fiir die Anderung des Gewichtes w;; braucht man

OE, _ OE,, . 9z
c')w,-,- N ( az.- ) (aw,-j)'
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aEZ BE:E 3!11 — aEz X af(zlJ = aEz ) f:(_h)
dz;  Oyi Oz Oy Ozm Oy =

und
0z; 0

= 'Zwik‘%‘k:f--'
811)“3' 6w.-,- E e

erhiilt man als Gewichtsiinderung

wii (L) ;= wii(t — 1) +v-0; - 2.

Fiir die Neuronen der Ausgabeschicht kann man die Fehlerfunktion direkt an
Ausgabe und Zielausgabe ablesen; Fiir die Neuronen der anderen Schichten gilt
eine kompliziertere Fehlerfunktion. Sei dazu n ein Neuron aus der Schicht vor
der Ausgabeschicht, das it den Neuronen m; der Ausgabeschicht verbunden
ist. Das Fehlersignal fiir n mnufl dann beriicksichtigen, wie stark n zun Fehler von
m; beigetragen hat, man multipliziert also den Fehler von iy mit dem Gewicht
der Verbindung von n zu my; und swinniert iiber die Ausgabeneuronen. Dieses
Verfahren lifit sich fiir die weiteren Schichten fortsetzen, der Rest der Formel
fiir die Gewichtsiinderung ist fiir alle Schichten gleich.

3.1.2 Konvergenzbedingungen und —geschwindigkeit

Die Bedingungen, unter denen ein Netz mit dem eben beschiriebenen Trainings-
verfaliren konvergiert, sind weitgehend ungeklirt. Ein Netz kann aus mehreren
Griinden nicht oder gegen einen falschen' Grenzwert konvergieren. Ist beispiels-
weise die Schrittweite zu grofl oder wiederholen sich die Trainingsinuster zu re-
gelmiBig, so konnen die Gewichite zu oszillieren anfangen. Daher paBt man gern
die Schrittweite dynamisch an und verwendet einen sogenannten momentum
term: in jeder Iteration geht in die Gewichtskorrektur auch die Korrektur aus
der vorangegangenen Iteration, multipliziert mit einem Faktor, dem momentum
term, ein.

Beimn Training soll das Netz lernen, relevante Eigenschaften von Mustern zu
erkennen. Dies hat nur begrenzte Aussicht auf Erfolg, falls das Netz {iber zu
wenige Neuronen in der verborgenen Schicht verfiigt, wn die wichtigen Eigen-
schaften zu kodieren; bei einer zu groBen Zahl von Neuronen besteht dagegen
die Gefalir, daB das Netz Muster 'auswendiglernt’, wodurch die Erkennungs-
leistung auf nicht-trainierten Mengen sinkt. Daher beobachtet man hiiufig das
Verhalten des Netzes auf einer sogenannen Kreuz—Validierungs-Menge, mit der
nicht trainiert wird und bricht das Training ab, sobald die Leistung auf dieser
Menge abzusinken beginnt.

Sehwieriger zu losen ist das Problem der lokalen Minima. An sich kann ein Netz
sehr viele gleich gute lokale Minima haben, da die Ausgabe des Netzes hiufig ge-
geniiber Operationen wie dem Vertauschen von Neuronen einer Schicht invariant
ist. Es gibt aber auch ’suboptimale’ Minima, in denen das Netz 'hingenbleiben’
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kann. Auflerdem kommt es gerade bei kleinen Gradienten leicht vor, daff durch
numnerische Ungenaunigkeit die Gewichtskorrektur in eine falsche Richtung vorge-
nommen wird, oder dal der Gradient zu verschwinden scheint. Es gibt mehrere
Moglichkeiten, lokalen Minima zu entkommen, die allerdings meist recht aufwen-
dig sind und deren Beschreibung den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde. Sie
sind zum Beispiel in [3] beschrieben.

3.2 Implementierung

Fiir die Arbeit mit den neuronalen Netzen habe ich ein Modul nnet.c fiir JANUS
programmiert. Ein neuronales Netz besteht dort aus einer Liste von Gewichts-
matrizen und einer Reihe von zusitzlichen Parametern, die beim Erzeugen des
Netzes angegeben werden konnen. Dazu gehiren:

1. Der Schwellwert oder Bias
2. Die Schrittweite
3. Der Impuls oder Momentum Term

Ein neuronales Netz kann seine Parameter und Gewichtsmatrizen aus einer Da-
tei einlesen, die Gewichte kinunen aber auch mit Zufallswerten initialisiert wer-
den. Verschiedene Ubergabeparameter der Auswertungs— und Trainingsfunk-
tionen steuern das Verhalten des neuronalen Netzes. Iin einzelnen kann man
angeben:

1. Soll die Sigmoidfunktion angewandt werden”

2. Soll die Sigmoidfunktion auch auf die Ausgabe der letzten Schicht ange-
wandt werden?

Sollen Ausgaben auf den Bereich [—1, 1] normalisiert werden?

o

Soll die Schrittweite angepasst werden”

4]

Soll Classification Figure of Merit austelle von Mean Square Error zur
Berechnung des Fehlers eingesetzt werden?

6. Soll die Sigmoidfunktion interpoliert werden?
7. Sollen Fehler mitprotokolliert werden?

Auflerdem kann man der update-Funktion als zusitzlichen Parameter die Block-
groBe, also die Anzahl Trainingsbeispiele, fiir die Gewichte auf einmnal angepaBt
werden sollen, angeben.



Kapitel 4
Training

4.1 Konfiguration des neuronalen Netzes

U ein neuronales Netz als Phonemerkenner zu trainieren, ist es nitig, einige
Parameter festzulegen.

4.1.1 Interpretation der Ausgabe

Die Netze sollen nach den 1-aus-N-Prinzip arbeiten, das heifit, in der Ausgabe
soll jeweils ein Neuron eine Alternative kodieren. Ich betrachte dabei ein Neuron
als aktiv, falls seine Ausgabe iiber einemn als Parameter anzugebenden Schwell-
wert liegt. Prinzipiell wiire es auch mdglich gewesen, die Ausgaben mit weniger
Neuronen zu kodieren; zum Beispiel kiinuten Kombinationen von aktivierten
Neuronen jeweils ein Phonem kodieren, oder man konnte die Stiirke der jeweili-
gen Aktivierung in die Auswertung einbeziehen. Eine 1-aus-N-Bewertung, bei
der jeweils ein Neuron ein Phonem kodiert, bietet aber die folgenden Vorteile:

1. Die Ausgabe des Netzes ist intuitiver; es fillt leichter, Ahnlichkeiten zwi-
schen Klassen zu erkennen.

2. Es wird leichter, statt nur dem am stirksten aktivierten Neuron die k am
stirksten aktivierten Neuronen als Ausgabe zu betrachten, so daf das Netz
daun nicht mehr das am wahrscheinlichsten vorliegende Phonem anzeigt,
sondern mehrere Alternativen nennt.

3. Aus dem Vergleich der am stirksten aktivierten Neuronen kann man Aus-
sagen iiber die Zuverlissigkeit der Ausgabe ableiten.

4. Eine Kodierung iiber die Hohe der Aktivierung impliziert eine Ordnungs-
relation zwischen Phonemen beziehungsweise Phonemklassen, die nicht
besteht.

14
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Es sieht zwar auf den ersten Blick so aus, als wiirde es sich lohnen, die Anzahl
der Ausgabeneuronen zu verringern, win so die Trainings— und Auswertungsge-
schwindigkeit des Netzes zu steigern; andererseits ist die Parameteranpassung
um so schwieriger, je kompliziertere Abliingigkeiten zwischen den Parametern
bestehien. Ich fand es daher zur Reduktion der Anzalhl Neuronen sinnvoller, die
Phoneme in Klassen einzuteilen, so dafl jedes Ausgabeneuron nicht fiir ein Pho-
nem stelt, sondern fiir eine Klasse. Iin einfachsten Fall habe ich nur die Klassen
Konsonanl, Vokal und Nicht-Phonemisch trainiert, spiter auch kompliziertere
Einteilungen — genauere Beschreibungen finden sich im Anhang unter elasses?
auf Seite 40 und classes? auf Seite 41.

Ein Netz mit 68 Ausgabeneuronen liefert natiirlich i Idealfall ein Maximum
an Information, allerdings ist es erheblich schwieriger zu trainieren und benitigt
wesentlich melir Neuronen in der verborgenen Schicht als ein Netz, das beispiels-
weise nur 20 verschiedene Ausgaben hat, denn je mehr Unterscheidungen man
trainieren will, desto mehr Eigenschaften muff das Netz zu erkennen lernen. Die
Anzahl beudtigter Neuronen schliigt sich unmittelbar in Trainings— und Aus-
wertungsgeschwindigkeit nieder — vor allem bei der Matrixmultiplikation mit
kubischemn Aufwand. Es bleibt imn Einzelfall abzuwiigen, ob der Informationsge-
winn das grofiere Netz rechtfertigt.

4.1.2  Auswahl der Aktivierungsfunktion

In erster Linie aus Zeitgriinden habe ich mich bei der Implementierung der
Aktivierungsfunktion aul die logistische Funktion 1/1 + e™* beschrinki; laut
[3] hat die Wahl der Aktivierungsfunktion meist keinen grofien Einflufl auf die
Leistungsféhigkeit eines neuronalen Netzes, solange die Funktion ihre Eingabe
monoton und differenzierbar auf das Intervall (0, 1) abbildet. Die Trainingsge-
schwindigkeit kann sich allerdings sehr wolil dndern.

4.1.3 Auswahl der Blockgrifie

Ebenfalls wichtig fiir das Training ist die Auswahl der Blockgrifle, also der An-
zahl Muster, fiir die Gewichte auf einmal angepafit werden sollen. Ist sie zu klein
gewihlt, oszilliert das Netz, da die Gewichtsinderung in einem Schritt den Feh-
ler im nichsten beinahe immer vergrofert. Ist sie dagegen zu grof, so kommt
es vor, daB sich die Korrekturen fiir die einzelnen Muster gegenseitig so weit
ausloschen, dal das Netz — wenn iiberhaupt — nur noch sehr langsam konver-
giert. Ein besonderes Problem entstand bein Training dadurch, da8 bestimmnte
Phoneme beziehungsweise Phonemklassen in einzelnen Blocken gehiuft auftra-
ten und das Netz dann nur genau diese Ploneme zu erkenuen lernte. Um dem
zu entgehen, kann man einzelne frames aus der Trainingsmenge entfernen oder
sie zufillig mischen.
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4.1.4 Auswahl der Fehlerfunktion

Ein Problem entstehit beimn Aufbau der Trainingsmenge dadurch, daB im Durch-
schnitt nur alle sechs bis sieben frames ein Phonemn beginnt. Wiirde ich also die
frames so, wie sie sind, als Eingabe fiir das Training benutzen, dann wiirde das
neuronale Netz lernen, daf die Ausgabe Kein Phonemanfang in gut 80% aller
Fille korrekt ist und seine Gewichte so einstellen, daBl bei jeder Eingabe Kein
Phonemanfang herauskime. Dadurch wiirde die Fehlerquote zwar sehr klein,
aber das Netz unbrauchbar. :

Daler verwende ich zwmn Training nur jeweils die frames, in denen ein Pho-
nem anfingt und jeweils einen frame aus dem Bereich zwischen zwei Phone-
manfingen.

Ein weiteres Problem ergibt sich daraus, daB in der Zielausgabe nur jeweils das
Ausgabeneuron fiir eine Phonemklasse aktiviert sein soll, fiir alle anderen ist
das Ziel 0.0. Bei Verwendung einer Fehlerfunktion wie des Mean Square Error
besteht die Gefahr, dafl das Netz lernt, den Feller gering zu halten, indem es an
allen Ausgabeneuronen 0.0 ausgibt. Aus diesem Grund empfiehlt es sich speziell
bei Netzen mit relativ vielen Ausgabeneuronen, statt des Mean Square Errors
als Fehlerfunktion Classification Figure of Merit zu berechnen, also

1— Aktivierung des Neurons, das hiitte feuern sollen
+ grobte tatsichliche Aktivierung,

4.2 Vorgehensweise beim Training

Fiir das Training bendtigt man Matrizen it der Eingabe und der Sollausgabe,
sowie gegebenenfalls ein zusiitzliches Matrizenpaar fiir die Validierung. Ich habe
die Matrizen jeweils vorher it einemn separaten Skript erzeugt und in Dateien
abgespeichert, die dann beimn Training eingelesen wurden.

So erhilt man eine Matrix, deren Zeilen mit 16 Melscale-Koeffizienten jeweils
einen frame beschreiben. Man kann an sich nicht erwarten daf ein neuronales
Netz lernt, anhand nur eines einzigen frames zu entscheiden, welches Phonem
dort begiunt, denn Phoneme unterscheiden sich nicht an jeder Stelle deutlich
voneinander. Und auflerdem ist nicht sicher, dal die frames in der Trainings-
menge so gleichiniBig Phonemen zugeordnet sind, dafl in einemn einzelnen frame
immer die relevanten Merkimale eines Plonems enthalten sind. Daher habe ich
beiin Training jeweils Fenster von zuerst 3, spiiter 5 frames betrachtet. Das Netz
erhilt also 48 beziehungsweise 80 Eingaben, die (vor derNormalisierung) zwi-
schen 0 und 10 liegen. Die Art von neuronalem Netz, die ich verwende, braucht
Eingaben imn Bereich [-1,1]. Das hiingt damit zusammen, daB die Ausgaben in
[0,1] liegen sollen. Wiiren jetzt die Eingaben betragsmiiiig gro8, dann miisten
die Gewichte sehr klein werden, wodurch Rundungsfehler gefihrlicher werden.
AuBerdem konnte es dann leicht vorkommen, daf die Ausgaben sehr groB oder
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sehr klein werden; dann kann das Netz nur noch sehr langsam lernen, weil die
Sigmoidfunktion fiir sehr groBe und sehr kleine Werte immer flacher wird.
Deshalb bilde ich die Eingaben mit z — £ — 1 auf das Intervall [0, 1] ab.

Die so vorbereiteten Eingaben werden iiber eine verborgene Schicht an die Aus-
gabeneuronen weitergeleitet. Die Ausgabeschicht wird dann nach demn 1-aus-
N-Prinzip ausgewertet: ich betrachte ein Neuron als aktiv, falls seine Ausgabe
iiber einem als Parameter anzugebenden Schwellwert liegt. Sind mehrere Neuro-
nen so stark aktiviert, so bestimnt das an stirksten aktivierte die Ausgabe des
Netzes. Zeigt kein Neuron eine Aktivierung in der erforderlichen Hohe, so wird
dies als das Ergebnis Kein Phonemanfang interpretiert. Alternativ ist auch eine
k-aus-N-Auswertung moglich, bei der dann die k oberhalb des Schwellwertes
am hoechsten aktivierten Neuronen als Kandidaten fiir die Ausgabe betrachtet
werden. :

Fiir die Zielausgabe lasse ich in JANUS einen path durch forced alignment be-
rechnen und verwende die dort angegebenen Phoneme mit den Indizes der fra-
mes, wo sie laut JANUS beginnen und enden.



Kapitel 5

Ergebnisse

Ieh werde jetzt beispielhaft einige Lernkurven vorstellen und deuten. Ich ha-
be Netze fiir drei verschiedene Aufgaben trainiert: einmal sollten nur in drei
Klassen (Vokale, Konsonanten und nicht—phonemische Laute) eingeteilte Phone-
manfinge voneinander und von nicht-Phonemanfingen unterschieden werden,
einmal sollten 20 Klassen von Phonemen erkannt werden und einmal alle 68 in
der Trainingsmenge vorgesehenen Phoneme.

In Abschnitt 5.1 beschreibe ich sprecherablifingiges Training, in Abschnitt 5.2
sprecherunabhiingiges.

5.1 Sprecherabhingiges Training

In den ersten Trainingsversuchen wurde das Netz nur mit jeweils einer Auerung
trainiert. Ich zeige hier die Ergebnisse fiir eine Trainingsinenge mit 338 und eine
Validierungsmenge mit 38 frames.

5.1.1 Phonemanfinge erkennen

Im ersten Versuch ging es um die Erkennung von Phonemanfingen. Das Netz
hatte drei Ausgabeneuronen; alle drei sollien bei nicht-Phonemanfingen niedrig
aktiviert sein und andernfalls den Beginn eines Konsontants, Vokals oder nicht—
phonemischen Lautes anzeigen. Ein Netz mit 20 Neuronen in der verborgenen
Schicht konvergierte sowohl auf der Trainings- als auch auf der Validierungs-
menge. Das folgende Diagramin zeigt den Anteil richtig erkannter Muster nach
jedem der 20 Trainingsschritte.

Die Entwicklung des Fehlers auf der Trainingsmenge:

18
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Anteil richtig erkannter Muster

1 . i 4 L

0.1 A 4 : -
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Trainingsschritt

Abbildung 5.1: Aunteil richtig erkannter Muster nach jedem Trainingsschritt
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Abbildung 5.2: Entwicklung des Fehlers (CFM) auf einer Trainingsmenge von 338
Mustern bei 3 Ausgabe- und 20 verborgenen Neuronen
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Auch bei 100 Neuronen in der verborgenen Schicht konvergiert das Netz
nicht schneller, es erreicht (auch bei lingerem Training) keine hoheren Maxi-
malwerte. Andererseits sind auch keine Overfitting-Effekte zu beobachten: Die
Leistung auf der Validierungsmenge bleibt prozentual im Bereich derer auf der
Trainingsmenge.

An folgender Tabelle kann man sehen, welche Fehler das Netz im letzten Durch-
gang auf der Trainingsmenge machte. Der Muster sind zeilenweise, die Ausgabe

des Netzes spaltenweise eingetragen. o
Sollausgabe Kein Nicht- | Vokal | Konsonant
Phonemantang | phonemisch
Kein Phonemanfang 169 0 0 0
Nicht-Phonemisch 0 8 0 6
Vokal 0 0 49 6
Konsonant 0 11 17 86

Wie man sieht, erkennt das Netz alle 169 Nicht-Phonemanfiinge eindeutig
als solche, und es gibt auch nie filschlicherweise Kein Phonemanfang aus. Das
wird dadurch erleichtert, dafi sowohl in der Trainings- als auch in der Vali-
dierungsmenge nur solche nicht-Phonemanfiinge vorhanden waren, die aus der
Mitte zwischen zwei Phonemanfingen stammten — das leifit, es waren Muster,
die wolill besonders leicht zu erkennen sind.

Daher Labe ich in einem der folgenden Versuche Validierungsinengen verwen-
det, die beliebige frames enthielten. Dabei zeigte sich, dafi es nur auf wenigen
Trainingsmengen mdoglich war, nicht-Phonemanfinge zuverlissig zu erkennen;
zumeist wurden nur diejenigen nicht-Phonemanfinge als solche erkannt, die
aus der Mitte zwischen zweil Phonemanfingen stammten. Das ist insofern nach-
vollzielbar, als ein Phonemanfang ein Ubergang ist, der sich nicht an einemn
einzelnen frame erkennen lafit, sondern am Vergleich mehrerer. Da ich aber
als Eingabe fiir das Netz jeweils eine Folge vou fiinf frames betrachte, kann
zum Beispiel im vierten oder fiinften ein Phonemanfang sein, obwohl im drit-
ten (der fiir die Zielausgabe entscheidend ist) keiner vorliegt. Dazu pafit, dafi
das Netz fast nie filschlicherweise Kein Phonemanfang ausgab; die folgende
Tabelle zeigt die Ausgaben (zeilenweise) und Sollausgaben (spaltenweise) fiir
eine Validierungsmenge mit 831 Mustern, von denen 73 Phonemanfinge waren.
Die Trainingsmenge enthielt 861 Muster, von denen die Hilfte Phonemanfinge
waren.

'1 Sollausgabe Kein Nicht- | Vokal | Konsonant
Phonemanfang | phonemisch

Kein Phonemanfang 283 1 9 4

Nicht-Phonemisch 111 9 = 1

Vokal 116 1 13 4

Konsonant 247 3 8 20
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Diese Ergebnisse besserten sich nicht, wenn in der Trainingsmenge mehr
uicht-Phonemanfinge vertreten waren. Sie verschlechterten sich aber auch nicht,
wenn das Netz mit 20 anstelle von drei Ausgaben trainiert wurde — das Training
dauerte daun allerdings linger; mit drei Ausgaben lief sich eine Trefferquote von
80 bis 90% auf der Trainingsmnenge mit einem Netz mit 30 verborgenen Neuro-
nen in 300 Trainingsschritten erreichen; bei 20 Ausgaben brauchte ein Netz it
50 verborgenen Neuronen 500 Schritte.

Danit kann ein neuronales Netz Phonemaufinge zwar nicht mit absoluter Si-
cherheit erkennen, es kann aber etwa ein Drittel der nicht—Phonemanfinge als
solche zu erkennen lernen und es gibt fast nie filschlicherweise Kein Phonem-
anfang aus.

Die folgenden Bilder zeigen die Zielaktivierung und Ausgabe fiir die ersten 150
frames einer Validierungsmenge mit 1422 Eintriigen, die alle frames enthielt.
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Abbildung 5.3: Ausgabe eines Netzes mit drei Ausgabeneuronen (Kein Phoneman-
fang, Vokal, Konsonant) auf den ersten 150 frames der Validierungsmenge.

|

Abbildung 5.4: Zielausgabe eines Netzes mit drei Ausgabeneuronen (Kein Phonem-
anfang, Vokal, Konsonant) auf den ersten 150 frames der Validierungsmenge.

Ausgabeneuronen sind hiufig unmittelbar vor oder nach einem tatséichlichen
Phonemanfang aktiviert. Die hiufigen falsch erkannten Phonemanfinge sind
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damit erklirbar.

5.1.2 20 Phonemklassen erkennen

Bei 20 Ausgabeneuronen (Klasseneinteilung siehe Anhang) konvergierte ein Netz
mit 100 Neuronen in der verborgenen Schicht ebenfalls gut. Das Netz erkannte
von 338 frames in der Trainigsmenge nach 20 Trainingsschritten 307 korrekt,
also 90.8%. Insbesondere erkannte es alle 169 nicht-Plhonemanfinge eindeutig
als solche. Auf den verbleibenden 169 frames erzielte es somit immer noch eine
Trefferquote von 81.66%, was bei 20 Ausgabeneuronen deutlich besser als ge-
raten ist. Auf der Validierungsmenge zeigte das Netz dhnlich gute Ergebnisse,
brauchte allerdings etwas mehr Trainingsiterationen.

Insgesamnt habe ich dieses Netz in etwa 200 Durchgiingen trainiert. Verwendet
man 300 Neuronen in der verborgenen Schicht, so wird der Maximalwert von
317 auf der Trainingsmenge und 30 (von 38) auf der Validierungsinenge schion
nach etwa 20 Trainingsdurchliufen erreichi, danach verbesserte sich die Lei-
stung allerdings nicht mehr. Eine VergroBerung der verborgenen Schicht iiber
300 Neuronen hinaus fnderte nichts an Trainingsgeschwindigkeit oder Maximal-
werten.

Bei diesem Trainingsversuch war die Klasseneinteilung nicht besonders gut und
die Trainingsmenge mit 338 Beispielen recht klein; einige Phonemklassen waren
deutlich unterreprésentiert, was sich auch in der Erkennungsleistung nieder-
schlug.

Hier sind beispielhaft einige Aktivierungen der Ausgabeneuronen fiir die Klas-
sen 6 (E, E2, EH, EHR, ER, ER2), 10 (I, IE, IHR, IR) und 13 (M, N, NG),
auferdem fiir die Ausgabe Kein Phonemanfang aufgefiihrt. Die Bilder zeigen
fiir jedes Ausgabeneuron seine Aktivierung bei verschiedenen Beispieleingaben.

Aktivierungen ——

Aktivierung

o 2 “4 a8 10 1z 14 16 18
Ausgabeneuronen

Abbildung 5.5: Aktivierungen fiir die Klasse 6 (E, E2, EH, EHR, ER, ER2)

Die Aktivierung fiir Kein Phonemanfang ist fast konstant 0, wilirend bei den
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Aktivierung

Akdivierung

echten Phonemanfingen immer mindestens ein Neuron eine Aktivierung iiber
0.01 zeigt — wenn es auch nichit immer das richitige ist. Einige Verwechslungen,
wie zumn Beispiel die der Klassen 6 und 10, sind leicht zu erkliren — manchmal
ist ein EH auch fiir einen Menschen kaum von einem I zu unterscheiden. Daher
habe ich imn néchsten Versuch eine andere Klasseneinteilung gewihlt und nach
Moglichkeit diejenigen Phoneme zu einer Klasse zusammengefafit, die besonders
hiufig verwechselt wurden. AuBerdemn hatte die richtige Ausgabe einige Male
immerhin die zweit— oder dritthéchste Aktivierung hatte. Es kann sich also
lohnen, statt einer 1-aus-n- eine 3—aus—-n-Bewertung durchzufiihren. Das habe

1 - -
Aktivierungen
0.8
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Abbildung 5.6: Aktivierungen fiir die Klasse 10 (I, IE, IHR, IR)
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Abbildung 5.7: Aktivierungen fiir die Klasse 13 (M, N, NG)

ich in den folgenden Versuchen beriicksichtigt.

18
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Aktivierung
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Abbildung 5.8: Aktivierungen fiir nicht-Phonemanfiinge
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Iin ndchsten Versuch enthielt die Trainingsmenge 1000 Beispiele, die Vali-
dierungsmenge 116. Die Klasseneinteilung erfolgte diesmal nach classes? (Seite
41); beim ersten Trainingsversuch hatte das Netz 100 Neuronen in der verbor-
genen Schicht. Der Anteil korrekt erkannter Phoneme in beiden Mengen ist. dem
folgenden Diagrainmn zu entnelunen:

0.7 - - .-
"Trainingsmengs" ——
0.6 L "VWQH ———————
h-‘ﬁ'—‘"-ﬁl-“""‘—‘\h-_ ——
0.5
0.4
0.3
0.2
o.1
o i i i -
o 5 10 15 20 25 30

Trainingsschritt

Abbildung 5.9: Anteil richtig erkannter Phoneme bei 20 Ausgabeneuronen

Die Beobachtung der Ausgaben zeigte, dafl bestimmnte Phonemklassen hiufig
verwechselt wurden. Dalier habe ich bei einer Wiederholung des Versuchs geziihlt,
wie oft die richtige Ausgabe unter den drei ain hichsten aktivierten Phonemen
war; dadurch stieg die Trefferrate um 10%.

Mit 200 Neuronen in der verborgenen Schicht lernte das Netz etwa doppelt so
schnell, und auch die Erkennungsleistung lie sich bis auf etwas mehr als 70%
steigern.

Bei diesen Versuchen fiel auf, dafl das Netz mneist zuerst nur einzelne Pho-
nembklassen zu erkennen lernte und diese Menge dann nach und nach erweiterte.
War jedoch eine Phonemklasse in der Trainingsmenge iiberreprisentiert, so lern-
te das Netz manchmal, nur diese zu erkennen. Das ist wohl auch der Grund,
warum die Erkennungsleistung manchimal leicht absank, obwoll der imittlere
Feller immer noch fiel: die Ausgabe fiir einzelne Phoneme rutschte dabei genau
unter den Schwellwert, withrend sich die fiir andere von unten an ihn anniherte.

5.1.3 68 Phoneme unterscheiden

Als niéchstes habe ich versucht, ein Netz mit 68 Ausgabeneuronen zu trainieren.
Im ersten Versuch hatte das Netz 300 Neuronen in der verborgenen Schicht. Die
Trainingsmenge hatte 810, die Validierungsmenge 96 Eintrige. Nach einigen
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Iterationen zeigte sich, daB dieses Netz nur die am stirksten reprisentierten
Phonemklassen zu erkennen lernte. Die Erkennungsleistung blieb unter 50%. Bei
einer Wiederholung des Versuchs mit 500 verborgenen Neuronen verstiirkte sich
diese Tendenz, bis das Netz nur noch lernte, grundsitzlich Kein Phonemanfang
auszugeben. Bei Wiederholung des Versuches mit anderen Initialisierungswerten
fiir die Gewichte lernte das Netz daun beispielsweise, nur das Phonem mit dem
Index 54 zu erkennen — die Ergebnisse waren nie brauchbar. Ich nehme an,
dafl die GroBe der Trainingsmenge nicht ausreichte, um die gewiinschte Anzall
an Ausgaben zu trainieren. Um das Netz davon abzuhalten, einzelne Phonemne
bis zur Perfektion zu erlernen, wilirend es andere vernachlissigte, habe ich
die Neuronenzahl bis auf 30 verringert. Damit wurden dann tatséichlich einige
FPhoneme erlernt, wenn auch nur etwa die 20 hiufigsten. Daler habe ich dieses
Training auf den niichsten Abschnitt (sprecherabhiingiges Training) verschoben.

5.1.4 Zusammenfassung

Es ist ziemlich schwierig, Phonemanffinge als solche zu erkennen; ich vermute,
dafl ein Grofiteil der benstigten Neuronen dafiir verwendet, wird. In den Versu-
chen wurden nur sehr eiudeutige nicht-Phonemanfinge zuverlissig identifiziert.
Da die neuronalen Netze Phonemanfiinge eigentlich nicht unbedingt zu erken-
nen brauchen — sie sind auch dann niitzlich, wenn sie nur eine Einschiitzung
iiber die moglicherweise vorliegende Phonemklasse geben — habe ich auch Net-
ze mit Trainingsmengen ohne nicht-Phonemanfiinge trainiert. Dabei stellte sicl
heraus, dafl schon ein Netz mit 20 verborgenen Neuronen in der Lage war, bei
20 Phonemklassen eine Trefferquote von gut 40% zu erzielen. Ab etwa 50 Neu-
ronen allerdings lernte es nur noch die am stirksten repriisentierten Klassen zu
erkennen, dort jedoch erzielte es Aktivierungen nahe bei 1.0. Ich nehmne an, dall
die Negativbeispiele dazu beitragen, Aktivierungen allgemein niedrig zu halten,
so daB die Uberzahl an Mustern fiir beispielsweise die Klasse 0 weniger stark ins
Gewicht fillt. Auch das Netz it 20 Neuronen erkannte nicht alle Klassen, dafiir
war es zu klein, aber auf den in der Trainingsmenge hinreichend stark (also mit
mehr als 50 Mustern) vertretenen Klassen erreichte es Trefferquoten von 60%
und mehr. Uberraschenderweise kouvergierte das Netz nicht schneller, wenn nur
Phonemanfinge in der Trainingsmenge vorkamen. Die Netze gerieten viel leich-
ter in lokale Minima, hiufig wurde die Fehlerfunktion konstant oder begann zu
oszillieren. Daher habe ich auch in den folgenden Versuchen Trainingsmengen
sowohl mit als auch ohne Phonemanfinge betrachtet.

Insgesamnt ergaben diese Versuche also folgende Ergebnisse: ein neuronales
Netz war mit hinreichend langem Training in der Lage, Phonemklassen zu er-
kennen, Phonemanfinge allerdings nur in besonders eindeutigen Fillen. Dabei
reagierte es allerdings sehr empfindlich gegeniiber Variationen in der Blockgrifie
und der Anzahl verborgener Neuronen: bis zu einem gewissen Grad it sich
durch Vergrofierung der verborgenen Schicht die Trainingsgeschwindigkeit stei-
gern, aber eine zu grofe verborgene Schicht erhoht offenbar die Wahrscheinlich-
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keit, in ein lokales Minimum zu geraten. Die Blockgrifle dagegen war vor allemn
deshalb wichtig, weil einzelne Phonemklassen in den Trainingsmengen iiberre-
prisentiert waren; waren sie zusitzlich in einzelnen Blocken iiberrepriisentiert,
so hatten sie auch bei der Gewichtsanpassung zu viel Einflufl. Zusammenfassend
war es also auch i Interesse der Ausfiilhrungsgeschwindigkeit besser, die Anzahl
verborgener Neuronen niedrig zu halten, auch wenn das ein lingeres Training
erforderlich machte.
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5.2 Sprecherunabhingiges Training

Die Netze sind im Gebrauch nur dann interessant, wenn sie zu sprecherun-
abhiugigen Generalisierungen in der Lage sind. Daher habe ich Trainingsmen-
gen zusammengestellt, die Muster verschiedener Sprecher enthielten. Auf den
Versuch, Phonemanfinge zu erkennen, habe ich dabei verzichtet, weil sich beim
sprecherabhingigen Training schon gezeigt hatte, daB diese nicht zuverlissig ge-
nug erkannt werden konnten.

Wie zu erwarten war, ist die Leistung eines Netzes, das auf genau einen Spre-
cher trainiert wurde, schlecht auf Validierungsmengen, die von einem anderen
Sprecher stammen. Die Leistuug fiir untrainierte Sprecher bessert sich deutlicli,
wenn melrere Sprecher in der Trainingsmenge vertreten sind.

5.2.1 Wechsel des Sprechers (20 Klassen)

Um zu sehen, wie gut die Generalisierungsfiligkeit der Netze ist, habe ich in
einem Versuch mit zehn Sitzen mit jedem Satz 20 mal trainiert und bin dann
zum nichsten Satz iibergegangen. Folgendes Diagramm zeigt den Anteil richtig
erkannter Phoneme in jedem der ersten zehn Trainingsschritte. Das Netz hatte
100 verborgene und 20 Ausgabeneuronen.

1 — . —
Trefferzahl +——
5 | Wechsel {--—---
08 | ‘ <
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0.6 | EW /ﬂwv//\’\f‘ﬁ W
04| F d
02 -
O + 4
o} 50 100 150 200

Trainingsschritt

Abbildung 5.10: Anteil richtig erkannter Muster nach jedem Trainingsschritt
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Vor dem Training erreicht das Netz eine Trefferquote von 5%, das entspricht

bei 20 Ausgaben genau der Wahrscheinlichkeit, bei zufilligemn Raten das richtige
Ergebnis zu finden. Nach 20 Trainingsschritten erreicht das Netz 66% Treffer,
dann wechselte die Trainingsmenge und die Treflerquote sank kurzfristig auf
25.96%. Bei den nichsten Wechseln der Trainingsmenge sank die Trefferquote
immer seltener ab, bis der Wechsel zum SchluB gar nicht mehr am Diagramm
zu erkennen ist. Das so trainierte Netz erreichte daun auch auf den zuerst trai-
nierten Mengen Trefferquoten von etwa 60%.
Daimit hat sich das Netz als iiberraschend stabil erwiesen, eine hhere Tref-
ferquote wiire allerdings wiinschenswert. Da die Fehlerkurve gegen Ende des
Trainings stark oszillierte, habe ich den Versuch mit 200 Neuronen wiederholt,
dabei sank jedoch die Trefferquote auf nicht trainierten Mengen. Wenn man
aber mit den einzelnen Mengen hiufiger trainiert, lassen sich durchschnittliche
Trefferquoten von etwa 70% erzielen.

5.2.2 Gemischte Trainingsmengen

Bei dem vorangegangenen Versuch war in jeder Trainingsmenge nur jeweils ein
Sprecher vertreten; sehr walirscheinlich lernt das Netz beim Training individuelle
Eigenschaften dieses Sprechers, die spiter die Aupassung an unbekannte Spre-
cher erschweren. Aus diesem Grund habe ich im niichsten Versuch gemischte
Trainingsmengen verwendet. Die Muster stammmten aus den gleichen 20 Sitzen
wie im letzten Versuch, waren aber in 20 Trainingsmengen zu je 1000 Mustern
zufillig gemischt.

Bei diesem Versuch waren die Wechsel der Trainingsmenge von Anfang an nicht
an der Treflerquote abzulesen; die Trefferquote auf der Trainingsmenge stieg ins-
gesamt langsamer als beimn letzten Versuch, schwankte aber dafiir weniger. Bei
wiederholtem Training (insgesamnt wurde jede Trainingsmenge drei mal verwen-
det) konnte ein Netz mit 200 verborgenen Neuronen auf untrainierten Mengen
im Durchschnitt 76.15% der Phoneme der richtigen Klasse zuordnen.

Folgende Tabelle zeigt durchschuittliche Fehlerwalrscheinlichkeiten erster und
zweiter Art (die Fehlerwahrscheinlichkeit erster Art fiir ein Phonem z gibt an,
wie oft im Durchschnitt filschlicherweise ein anderes Phonem als z erkannt wur-
de, die Fehlerwalrscheinlichkeit zweiter Art gibt an, wie oft iin Durchschnitt
nicht & ausgegeben wurde, obwoll z vorlag.) Die Klassen 6, 12 und 19 kamen in
den Trainingsmengen zu selten vor, wn aussagekriftige Ergebnisse zu erhalten.



KAPITEL 5. ERGEBNISSE 31
Phonemklasse | FW 1. Art | FW 2. Art
0 0.06 0.14
1 0.24 0.29
2 0.52 0.47
3 0.31 0.26
4 0.18 0.36
3 0.17 0.31
T 0.1 0.29
9 0.37 0.28
10 0.03 0.4
11 .26 0.37
13 (.55 0.11
14 (.42 (.44
15 0.13 0.31
16 . 0.27 0.15
17 0.03 0.52
18 0.28 0.43
Durchschnitt 0.245 0.314

Es war also moglich, einzelne Phonemklassen mit grofer Zuverlissigkeit zu

erkennen. Die hohen Fehlerwalirscheinlichkeiten speziell fiir die Klasseu 13 und
2 sind darauf zuriickzufiihren, daB diese beiden Klassen selir oft verwechselt
wurden. Phonetisch ist das iiberraschend, denn Klasse 2 enthiill die Phonemne
AEH, AEHR, Al E, E2, EH, EHR, ER, ER2, OE, OEH und Klasse 13 M,
N, NG: sie sollten leicht zu unterscheiden sein, zumal es sich um zwei der mn
Ldufigsten vorkomunenden Klassen handelt.
Eine 3-aus-n-Auswertung ergab Trefferquoten wn 78%. Die folgende Tabelle
gibt zu jedem Phonem an, wie wahrscheinlich es unter den drei am héchsten
aktivierten ist und wie zuverlissig man aus der Tatsache, daB es unter den drei
am hochsten aktivierten ist, schlieBen kann, daf es gesprochen wurde.
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Phonemklasse | Unter den ersten 3 | Zuverlissigkeit
0 0.94 0.91
1 0 -
2 0.9 0.92
3 0.81 0.86
4 0.78 0.74
5 0.5 0.5
7 0.92 0.92
9 0.86 .86
10 0.36 0.36
11 0.51 (.54
13 0.65 0.65
14 (.63 0.63
13 0.94 0.94
16 0.97 0.97
17 0.67 0.62
18 0.33 0.33
Durchschnitt 0.67 0.72

Darmnit lassen sich einige Klassen bei einer 3-aus-n-Auswertung mit grofier
Sicherheit erkennen. Eine k-aus-n-Auswertung mit k > 3 ergab jedoch keine
weitere Steigerung der Trefferrate. Auch eine Beschriinkung auf nur 10 Klassen
erhohte die Trefferrate nicht.

5.2.3 68 Phoneme erkennen

Iin letzten Versuch habe ich Netze mit 68 Ausgaben trainiert. Wiederum wurde
nach jeweils 20 Trainingsschritten die Trainingsmenge gewechselt. Ein Netz nit
300 Neuronen in der mittleren Schicht pendelte sich bei einer Trefferquote von
60% auf der Trainingsmenge und 50 bis 55% auf der Validierungsmenge ein;
dabeil war es gegeniiber Wechseln der Trainingsmenge weniger stabil als ein
Netz mit 20 Ausgabeneuronen. Das folgende Diagrammn zeigt den Anteil richtig
erkannter Phoneme nach jedem Trainingsschritt (eine senkrechte Linie markiert
jeweils den Wechsel der Trainingsinenge):



Anteil richtig erkannter Phoneme

KAPITEL 5. ERGEBNISSE a3

O 100 200 300 400 500 600
Trainingsschritt

Abbildung 5.11: Anteil richtig erkannter Muster nach jedem Trainingsschritt
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Fehlerwahrscheinlichkeiten erster und zweiter Art fiir die erkannten Phone-
me:

Phonem FW 1. Art | FW 2. Art
1 0.5 0
2 0 0
12 0.29 0.22
15 0.06 0.3
16 0.5 0
17 0.26 0.25
20 0.52 0.21
23 0.37 (.49
24 (.54 0.5
25 0.58 0.43
26 0.3 0.23
27 0.2 0.07
28 0.5 0
29 1] 0.35
33 0.67 0.71
34 0.44 0.39
36 0.4 0.45
38 0.67 0.5
42 0.29 0.13
43 0.92 0
44 0.24 (.28
45 0.2 0.05
48 0.68 0
49 0 0
50 0.38 0
53 0.43 0.25
58 0.25 0.67
59 0 0.38
60 0.75 0
61 0 0
62 0.39 0.07
63 0 0.5
65 0.53 0.4
66 0.17 0.3
67 0.5 0.17
Durchschnitt 0.315 0.259

Auch bei einer k-aus-n-Auswertung stieg die Trefferquote nicht iber 65%.
Die Auswertung mit einem Netz mit 68 Ausgaben bleibt also relativ unzu-
verlissig. Umn zu sehen, ob es sich lohnt, mit einer Einteilung der Phoneme
in Klassen dem Netz einen Teil der Klassifizierungsarbeit abzunehmen, habe
gezahlt, wie oft die Ausgabe des Netzes in der richtigen Klasse lag, obwohl das
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Netz mit 68 Ausgaben trainiert worden war.

Phonemklasse | FW 1. Art
] .25
1 0.37
2 0.2
3 0.88
4 0.64
] 0.23
7 0.39
9 0
10 0.34
11 0.67
13 0.32
14 0.33
15 0.13
16 0.5
17 0.32
18 0.28

Der Fehler ist hier durchschnittlich etwas griBer, als wenn das Netz mit 20

Klassen trainiert worden ist; daraus kann man schlieBen, dal die Klasseneintei-
lung dem Netz die Erkeunung erleichtert.
Insgesamt ist der Fehler bei 68 Ausgabeneuronen fast immer zu grof. Da die
Anzahl der richtig erkanuten Muster von Trainingsschritt zu Trainingsschritt
schwankte, habe ich den Versuch mit melr verborgenen Neuronen wiederholt,
die Ergebnisse besserten sich dadurch jedoch nicht.

5.3 Fazit

Neuronale Netze waren in meinen Versuchen in der Lage, Phoneme mit etwa
55% Genauigkeit und Phonemklassen mit etwa 75% Genauigkeit zu erkennen.
Mit einer Wahrscheinlichkeit von 78% und mehr ist die richtige von 20 Pho-
nemklassen unter den 3 amn hichsten aktivierten Ausgaben beziehungsweise das
richtige von 68 Phonemen unter den 6 am hischsten aktivierten Ausgaben.
Dabei sind einige Phonemklassen offenbar leichter zu erkennen als andere; zum
Teil hiingt dies davon ab, wie stark einzelne Klassen in der Trainingsmenge
vertreten sind, zum Teil aber auch von anderen Faktoren: zum Beispiel wur-
de die Klasse der Nasale (N, M, NG) wesentlich leichter gelernt als (S, SCH,
TS, TSCH), obwohl letztere ungefiihr gleich héiufig vorkam wie erstere. Einige
Klassen werden hiufig verwechselt; hier lieBe sich durch eine geschicktere Eintei-
lung und durch ausgewogenere Trainingsmengen die Zuverlissigkeit sicher noch
steigern.

Auffallend ist das Verhalten der Netze bei Vergroferung der verborgenen
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Schicht: die Erkennungsleistung wird ab einer bestimmten Neuronenzahl (zum
Beispiel 300 fiir Netze mit 80 Eingaben und 20 oder 68 Ausgaben) nicht mehr
wesentlich gesteigert, wolil aber die Trainingsgeschwindigkeit. Das ist einleuch-
tend, denn jedes zusitzliche Neuron in der verborgenen Schicht bedeutet einen
Freiheitsgrad bei der Berechnung der gesuchten Funktion — je mehr verbor-
gene Neuronen es gibt, desto mehr ’gute’ Gewichtsverteilungen sind miglich
und desto leichter wird es, schnell relativ gut Werte zu erreichen. Gleichzeitig
steigt mit der Zall verborgener Neuronen aber auch die Gefalr, in ein lokales
Minimun zu geraten, aus demn das Netz sich dann selten innerhalb vertretbarer
Zeit befreien konute. Ein Beispiel dafiir sieht man in einigen Trainingstabellen,
wo nach wenigen Iterationen Trefferquoten um 50% erreicht wurden, die darauf
zuriickzufithren waren, dafl das Netz einzelne Klassen mit absoluter Sicherheit
erkaunte und die Aktivierungen fiir die entsprechenden Ausgabeneuronen bis
nahe an 1.0 steigerte, wihrend es sdmtliche anderen Klassen vernachlissigte.
In diesen Fiillen half manchmal nur ein Neustart des Versuchs mit veriinderten
Anfangsgewichten. Netze mit weniger Neuronen waren hier gerade wegen ihrer
langsameren Konvergenz weniger gefihrdet. Hier kinnte es helfen, eine niedri-
gere Zielaktivierung vorzugeben oder ab einer bestiminten Aktivierung keinen
Fehler mehr zu generieren. Dadurch wird allerdings wahrscheinlich die Konver-
genzgeschwindigkeit beeintriichtigt.

Ein zweites wichtiges Kriterium ist die Geschwindigkeit, mit der ein Netz
eine Aussage machen kann; hier ist eine kleine Tabelle it Geschwindigkeiten
fiir unterschiedlich grofie Netze und Eingabemengen. Die Messungen erfolgten
auf einer DEC Alpha mit 122 Megabyte Hauptspeicher, auf der allerdings zum
Zeitpunkt der Messungen noch andere Prozesse die CPU belasteten, so dafi die
Zeiten bestenfalls eine grobe Abschitzung liefern konnen.

Eingaben | verb. Neuronen | Ausgaben | Linge d. Eingabe | Zeit
80 300 20 31.1s 6s
80 200 20 31.1s | 4.5
80 200 20 3.9s 1s
80 100 20 31.1s 3s
80 100 20 3.5s | <1s
80 300 68 31.66s | 10s
80 300 68 3.78s 2s
80 200 68 31.66s | 13s
80 500 68 3.78s 7s
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Ausblick

6.1 Mogliche Verbesserungen

6.1.1 Bessere Parameter

Durch Variation der Parameter bei Training und Auswertung lifit sich die Lei-
stung der Netze sicher noch steigern; zum Beispiel kinnte es sich lohnen, alterna-
tive Aktivierungs— oder Fehlerfunktionen auszuprobieren. Auch die Anpassung
der Schritt— weite liefe sich geschickter vornelimen; sie sollte mit fortschreiten-
dem Training generell kleiner werden, da zu vermuten ist, dall man sich dem Ziel
nihert. Bis jetzt haben sich jedoch dank der sehr flach werdenden Fehlerkurven
daraus keine Probleme ergeben.

6.1.2 Auswahl der Daten

Einige Phonemklassen konnten nicht gelernt werden, oder sie wurden nur unzu-
reichend gelernt, weil sie in der Trainingsmenge nicht in hinreichender Anzahl
vertreten waren; idealerweise sollten alle Phonemklassen gleich hiufig in der
Trainingsmenge vorkommen.

6.1.3 Vorverarbeitung der Daten

Man konnte die Anzahl der Eingabeparameter verringern, indem man auf dem
FeatureSet eine LDA (Linear Discriminant Analysis) durchfiicht. Man geht da-
bei von n-dimensionalen Vektoren aus, die Klassen zugeordnet sind und bildet sie
so in einen m-dimensionalen Vektorraum ab (m < n), daf Vektoren, die in der
gleichen Klasse sind, auch iin Bildraun nalie beieinander liegen, wihrend Vekto-
ren aus verschiedenen Klassen weit entfernt sind. Dabei werden n-dimensionale
Feature-Vektoren auf m Dimensionen reduziert, und zwar mit minimalem In-
formationsverlust. Neben der Reduktion der Eingabedimension, die sich unmit-
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telbar in der Grofle des bendtigten Netzes und damit im Aufwand fiir Training
und Auswertung niederschligt, erleichtert man so auch dem neuronalen Netz
die Erkennung, denn die transformierten Vektoren sind leichter voneinander zu
unterscheiden.

6.1.4 Fehlerberechnung

Phonemanfinge sind selten scharf auf einen bestimunten frame einzugrenzen;
im Training wird aber so verfahiren, als wiire das miglich. Sollen beimn Training
alle frames beriicksichtigt werden (also nicht nur solche, in denen ein Plhonem
anfingt und solche aus der Mitte zwischen zwei Phonemanfingen), dann konnte
man dies in der Sollausgabe beriicksichtigen, indemn man fiir frames in der rela-
tiven Nile eines Phonemanfanges Aktivierungen bis zu einer bestimmten Hohe
zulifit.

AuBerdem kounte inan versuchen, die beobachtete iiberniflige Aktivierung bei
einzelnen Phonemklassen dadurch zu verhindern, daB man Aktivierungen ober-
Lialb eines gewissen Grenzwertes als 1.0 interpretiert und keinen Fehler mehr
generiert. Dadurch lieBe sich vielleicht auch die Ungleichverteilung in der Trai-
ningsmenge teilweise ausgleichen.

6.1.5 Einsatz mehrerer Netze fiir Teilaufgaben

Das Training wird umn so schwieriger, je mehr Muster unterschieden werden
sollen. Eine Moglichkeit wiire, mehrere kleinere Netze zu verwenden, die jeder
nur eine Untermenge der Muster richtig erkennen, also beispielsweise ein Netz,
das nur entscheidet, ob es sich bei einem Muster um einen Vokal handelt oder
nicht und ein zweites Netz, das zu einem Muster, von dem bekannt ist, dab es
ein Vokal ist, erkennen kann, welcher Vokal vorliegt. Man komnt dann zwar
mit kleineren Netzen aus, als ich sie in Moment bendétige, verliert aber dafiir
an anderer Stelle Zeit, weil man mehrere neuronale Netze durchlaufen muf.



Anhang A

Phonemklassen

Al

classes1

Klasseneinteilung fiir die Unterscheidung von nichtphonemischen Lauten, Voka-
len und Konsonanten.

Klasse 0: +nKL, +QK, +hBR, +hEH, +hGH, +hHM, +hLG, +hSM,

Klasse 1:

Klasse 2:

A.2

+nGN, +nMK, @, O

A, AH, AEH, AEHR, AHR, AI, ANG, AR, AU, E, E2, EH,
EHR, ER, ER2, EU, I, IE, IHR, IR, O, OE, OEH, OH, OHR,
OR, U, UE, UEH, UEHR, UH, UHR, UR
B, CH, D, F, G, H, J, K, L, M, N, NG, P, R, S, SCH
T, TS, TSCH, V, X, Z

classes2

Klasseneinteilung mit 20 Klassen in den ersten Versuchen

Klasse 0:

Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse

DO WP W

+nKL, +QK, +hBR, +hEH, +hEM, +hGH, +hHM, +hLG, +hSM, +nGN, +nMK,
@, SIL

A, AH, AHR, AR

AEHR, AEH, AI

ANG

AU

B, D, G

CH, E, E2, EH, EHR, ER, ER2
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Klasse 7: EU

Klasse 8: F

Klasse 9: H

Klasse 10: I, IE, IHR, IR

Klasse 11: J

Klasse 12: K, P, T

Klasse 13: M, N, NG

Klasse 14: 0, OE, OEH, OH, OHR, OR
Klasse 15: L, R

Klasse 16: S, SCH, TS, TSCH

Klasse 17: U, UE, UEH, UEHR, UH, UHR, UR
Klasse 18: V

Klasse 19: X

Klasse 20: Z

A.3 classes3

Klasseneinteilung mit 20 Klassen in den spiiteren Versuchen

Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse 10:
Klasse
Klasse 12:
Klasse 13:
Klasse 14:
Klasse 15:
Klasse 16:
Klasse 17:
Klasse 18:
Klasse 19:
Klasse 20:

+nKL, +QK, +hBR, +hEH, +hGH, +hHM, +hLG, +hSM, +nGN, +nMK, @, SIL
: A, AH, AHR, ANG, AR

AEH, AEHR, AI, E, E2, EH, EHR, ER, ER2, OE, OEH

AU

B, D, G

CH

EU

F

H

I, IE, IHR, IR, UE, UEH, UEHR

: CONDOPd WN - O
=
=
(]

g
g
==/
=

3
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A.4

classes4

Das verwendete PhonesSet

Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse

QN W= O

et et e e e e e S =]
0O~ Od WK O -

NN
N = O

O LW W Wwwh MMM N
Db W= O WG O b

L
o

oy
W

b
W

&
bt

: +QK

: +hBR
: +hEH
: +hEM
: +hGH
: +hHM
: +hLG
: +hSM
: +nGN

+nKL

: +nMK
: @

: A

: AEH
: AEHR
: AH

: AHR
i AL

: ANG
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Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse
Klasse

40:
41:
42:
43:
44.
45:
46:
47 :
48:
49:
50:
51:
52;
53:
54
86:
56:
87
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:

==X

OEH

OHR
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