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Kapitel 1
Einleitung

Schon Ende der vierziger, Anfang der fiinfziger Jahre [DBB52] [OB56]
wurden Forschungsarbeiten durchgefiihrt, um aus digitalisierten Sprachsi-
gnalen deren Inhalt zu extrahieren. Die ersten Experimente wurden noch
auf dem reinen Signal gemacht. Spiter ging man dazu iiber, das Signal
vorzuverarbeiten, so dafl als Merkmalsraum fiir die Erkennung nicht mehr
der Zeitbereich, sondern der Frequenzbereich des Signals verwendet wurde.
Die erstaunlich guten Leistungen von Experten [KS73], die anhand einer
vorliegenden Spektralanalyse eines Stiickes Sprache das Gesagte korrekt
herauslesen konnten, ermunterte die Forscher dazu, das Spektrum als das
Merkmal der Wahl fiir die automatische Spracherkennung zu verwenden.

Die frithen Forschungsarbeiten wurden mit Aufnahmen von Vokalen
eines Sprechers durchgefiihrt [Fry59] [FF59]. Erst spiter fing man an,
grofere Spracheinheiten zu erkennen, Als es moglich war, ganze Worter zu
erkennen [Ita75] [RLRWT79], entstanden verschiedene Anwendungen, wie zum
Beispiel die Stenerung von Geriten oder die Identifizierung von Sprechern.
Der Benutzer mufite jedes zu erkennende Wort ein oder mehrere Male
sprechen, damit der Erkenner Referenzmuster anlegen konnte. Wihrend der
Erkennung wurde dann das Gesprochene mit den gespeicherten Referenzen
verglichen und die Klasse des am besten passenden Musters identifiziert.

In den siebziger Jahren wurde die Erkennung von kontinuierlicher sowie
sprecherunabhingiger Sprache vorangetrieben [Kla77). Die GroBen der
verwendeten Wortschitze und die Vielfalt der akustischen Eigenschaften
verschiedener Sprecher machten es nicht mehr praktikabel, fiir jedes zu

1



2 Kapitel 1: Einleitung

erkennende Wort Referenzmuster zu sammeln und abzuspeichern. Die
angelegten Referenzmuster bezogen sich nun auf kleinere Spracheinheiten,
wie Phoneme, aus denen jedes Wort des Erkennervokabulars konkateniert
werden konnte. Der Einsatz kontinuierlicher Sprache brachte einen weiteren
Schwierigkeitsgrad mit sich. Nun waren die Grenzen der einzelnen Warter
nicht mehr vorgegeben und mufiten vom Erkenner selbst gefunden werden,
so dafl neuartige Fehler wie das Nichterkennen gesprochener Worter oder das
filschlicherweise Erkennen nicht gesprochener Worter auftraten. Auflerdem
werden die Worter in kontinuierlicher Sprache anders ausgesprochen, die
Satzmelodie fingt an eine Rolle zu spielen, und an den Wortgrenzen
treten Koartikulationseffekte auf. Zur Losung all dieser Probleme boten
sich Hidden Markov Modelle als die geeignetste Lisung an. Sie boten die
Maglichkeit, komplexe Spracheinheiten wie Worter oder Sitze aus kleineren
Einheiten leicht zusammenzusetzen. Suchtechniken erméglichten es, unter
Zuhilfenahme von Sprachmodellen Wortfolgen zu erkennen, die nie zuvor
in der Entwicklung der Erkenner oder der Sprachmodelle beobachtet wurden.

Verschiedene Anwendungen fiir das Erkennen sprecherunabhingiger
Sprache wurden entwickelt. Dazu gehérten so einfache Dinge wie das Be-
dienen von Geréiten, aber auch so komplizierte wie die Ubersetzung in eine
andere Sprache [LWL*97]. Lange Zeit war eine ausreichend gute Erkennung
nur bei einer Einschrinkung der Doméne gesichert. Das Diktieren beliebiger
Texte war immer noch nur mit vorgegebenen kurzen Pausen zwischen je
zwei Wortern sinnvoll méglich. Bis heute hat sich auf dem Markt noch kein
Produkt etabliert, das es erlaubt, beliebige Diktate von beliebigen Sprechern
mit zufriedenstellender Genauigkeit zu erkennen. Die Anforderungen an ein
Diktiersystem sind normalerweise so hoch, dafl jedes mifiverstandene Wort
als unakzeptabler Fehler angesehen wird. Bei anderen Anwendungen, bei
denen die Sprache dazu verwendet wird, eine bestimmte Aktion zu initiieren,
kénnen Fehlerkennungen toleriert werden, solange immer noch die korrekte
Aktion durchgefiihrt wird. Diktierte Sprache ist in der Regel anders als
spontane Sprache, weil der Diktierende sorgfiltiger spricht und versucht,
grammatikalische Fehler und Stérungen wie Gerdusche oder Stottern zu
vermeiden, Das heiit, daf die Erkennung spontaner Sprache eine etwas
grifere Herausforderung darstellt, was sich auch in der Praxis durchweg
in Form schlechterer Erkennungsraten bemerkbar macht. Dennoch lassen
sich die meisten Erkenntnisse, die in der Forschung mit diktierter Sprache
gewonnen werden, auch auf die Erkennung spontaner Sprache anwenden,



Einer der wichtigsten Motoren der Spracherkennungsforschung waren
die Programme der ,Defense Advanced Research Projects Agency* {DAR-
PA) der US Regierung, von deren Seite zunehmend Wert darauf gelegt
wird, Sprache unter widrigen Bedingungen (schlechte Aufnahmequalitit,
laute Hintergrundgeriusche, Nichtmuttersprachler, Telefonsprache etc.)
zu erkennen. Obwohl diese Ziele erstrebenswert sind, ist die Leistung der
weltbesten Erkenner auf sogenannter ,sauberer* Sprache noch lange nicht
gut genug, um das Problem als geldst zu betrachten. Aus Untersuchungen
[EP95] [DGDP96] wei man, daf Menschen beliebige saubere Aufnahmen
in ihrer Muttersprache mit weniger als einem Prozent Fehler erkennen
kénnen. Davon sind die heutigen Spracherkenner noch eine Gréfenordnung
entfernt. Withrend die wesentlichen Unterschiede bei den Erkennern fiir
problematische Sprache in den Techniken der Adaption an die aktuellen
Aufnahmebedingungen bestehen, unterscheiden sich die Erkenner fiir sau-
bere diktierte Sprache vor allem in der Gestaltung ihrer Parameterrdume
und den verwendeten Verfahren zur Schitzung der Parameter. Verschiedene
Arten, Parameter zu allozieren oder miteinander zu koppeln, fiithren zu
verschiedenen Arten von Hidden Markov Modellen.

Die Motivation fiir die vorliegende Arbeit war gegeben durch den
Waunsch, einen Erkenner zu entwickeln, der mit uneingeschrinktem Vo-
kabular unbegrenztes Diktieren erméglichen sollte. Dazu war es notig,
die Fehlerrate bei groBen Vokabularen deutlich zu senken. Dem Autor
gelang es, den Fehler von anfangs iiber 22% auf unter 8% zu dritteln.
Auf absehbare Zeit wird es keinen Spracherkenner geben, der in allen
Doménen und unter beliebigen Randbedingungen gut arbeitet. Um aber zu
erméglichen, daB fiir eine definierte, klar umrissene Aufgabe ein Erkenner
auch von Nichtfachleuten gebaut werden kann, besteht ein Interesse daran,
den Anteil der sogenannten ,Schwarzen Magie* im Entwurf von Spracher-
kennern zu verringern. Viele Entwurfsvariablen und Trainingsmethoden
sind mathematisch nicht fundiert, unbegriindet oder widersprechen sogar
der Theorie. Allein schon die Verwendung von Hidden Markov Modellen
erster Ordnung macht eine nicht begriindete Annahme iiber die Natur der
Sprache, indem eine Unabhingigkeitsvermutung getroffen wird, die besagt,
daB die Eigenschaften eines Zustandes nicht von den zeitlich davorliegenden
Zustdnden abhingen. Viele Entwurfsentscheidungen werden von Forschern
durch auf Erfahrung basierende Schitzungen getroffen, oder in zeitrauben-
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den Versuchsreihen herbeigefiihrt. Meist werden solche ,fudge factors® in
den Verdffentlichungen nicht erwihnt. Oft werden nur die Entwurfsent-
scheidungen beschrieben, aber nicht der Proze8, der zur Entscheidung fiihrte.

In der vorliegenden Arbeit wird beschrieben, wie der JANUS-
Spracherkenner der Universitit Karlsruhe zu einem System entwickelt
wurde, das nun zu den derzeit besten der Welt zihlt. Verschiedene Verfahren
werden vorgestellt, mit deren Hilfe die Erkennungsrate verbessert, der
Parameterraum kompaktifiziert, und Entwurfsentscheidungen vereinfacht
werden konnen,

Kapitel 2 fiihrt in die Problematik der Erkennung kontinuierlicher
Sprache mit Hidden Markov Modellen ein. Dort werden die in den folgenden
Kapiteln verwendeten Begriffe und Notationen vorgestellt.

In Kapitel 3 werden die in HMM-Erkennern verwendeten Parame-
terriume und deren verschiedene Erscheinungsformen beschrieben. Es
wird erklirt, wie durch Kopplung der Parameter unterschiedliche Konti-
nuierlichkeitsgrade von diskreten iiber semikontinuierliche bis hin zu voll
kontinuierlichen HMMs entstehen.

Die Wall Street Journal Datenbasis, die von der DARPA viele Jahre
als Vergleichstest fiir Diktiersystem verwendet wurde, wird in Kapitel 4
vorgestellt. Soweit nicht explizit anders erwiihnt, wurden alle hier berichteten
Fehlerraten auf der offiziellen Testmenge vom November 1994 oder einer
reprasentativen Untermenge davon gemessen.

Kapitel 5 beschreibt den JANUS-Erkenner als Werkzeug, so wie er fiir
alle hier beschriebenen Experimente verwendet wurde. Selbstverstindlich ist
ein groBes Softwaresystem wie JANUS eine gemeinschaftliche Entwicklung
vieler. Der Autor war jedoch fiir die Programmierung grofler Teile des
Systems verantwortlich.

In Kapitel 6 werden Untersuchungen iiber verschiedene Arten, den Pa-
rameterraum zu gestalten, beschrieben. Es wird ein neuartiges Verfahren
vorgestellt, das es ermdglicht, die Griofie des Parameterraumes automatisch
zu optimieren, das dabei die Ubereinstimmung der Welt mit ihrem Modell
gegeniiber vorher verwendeten Methoden verbessert und schlieflich die Feh-



lerrate signifikant senkt.

Dabei wurden zwei Probleme angegangen: die Frage nach einem ge-
eigneten Distanzmaf$ fiir die Ballung akustischer Modelle, und die Frage
nach einer geeigneten Anzahl akustischer Modelle. Das bisher in JANUS
und anderen Spracherkennern verwendete Distanzma$ hatte zum Ziel,
den Informationsgehalt der Systemparameter zu maximieren. In dieser
Arbeit wird die Hypothese, dafi eine Maximierung der Wahrscheinlichkeit
der Trainingsdaten bei gegebenem akustischen Modell bessere Ergebnisse
erzielt, bestitigt. Dariiber hinaus wird gezeigt, daB durch Verwenden einer
Kreuzvalidierungsmenge ein Haltekriterium fiir den BallungsprozeB definiert
werden kann, wodurch die Entscheidung fiir die zu verwendende Anzahl der
akustischen Modelle automatisiert werden kann.

Kapitel 7 befaBt sich mit der Kompaktifizierung der Parameterraume.
Verschiedene Ansitze werden untersucht und verglichen. Es wird gezeigt,
daB es moglich ist, den Parameterraum wesentlich zu verkleinern, dabei die
Erkennungsgeschwindigkeit zu steigern und auch noch die Fehlerrate zu sen-
ken.

Die Erfahrung mit Spracherkennern hat - wie schon in [DH73] fest-
gestellt - gezeigt, daB groBere Parameterrdume bessere Erkennungsraten
hervorbringen, solange die zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten in etwa
proportional zur Parameterraumgréfe vorhanden sind. Dennoch ist man an
kompakteren Parameterrdumen interessiert, weil so der bendtigte Speicher
und Rechenzeitaufwand eingeschrinkt werden kann. In dieser Arbeit wurde
untersucht, inwieweit der Parameterraum eines trainierten Erkenners ohne
negative Seiteneffekte reduziert werden kann. Dabei wurde die Hypothese
bestiitigt, dafl die Generalisierungsfahigkeit und damit auch die Erkennungs-
leistung erhéht werden kann, wenn die Zahl der Systemparameter durch
Radialisiernng von Kovarianzmatrizen deuntlich verringert wird.

Kapitel 8 beschreibt die Komponenten und die Entwicklungsphasen des
JANUS-Diktiererkenners vom Friithjahr 1997, der eine Fehlerrate von unter
8% erzielte, ein Wert, der derzeit zu den bestmdglichen Erkennungsraten
auf der Teststichprobenmenge gehort. Einen wichtigen Schritt auf dem Weg
der Verbesserung stellte die Verwendung von Polyphonen dar. Zuvor waren
die Phoneme als Triphone modelliert, also in Abhingigkeit von den unmit-
telbaren Nachbarphonemen. Durch den Einsatz von Polyphonen konnte die
Hypothese bestitigt werden, dal die Modellierung breiterer Kontexte eine
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bessere Erkennungsleistung zur Folge hat. Weitere bedeutsame Beitrige
wurden durch die Vergroferung des Erkennervokabulars, die Optimierung
des Aussprachelexikons und den Einsatz eines Adaptionsverfahrens erzielt.
Die Beitrige der einzelnen Verbesserungen sind erfahrungsgemif nicht
additiv. Andererseits sind manche Verbesserungen erst zusammen mit
anderen wirklich effektiv. Eine vollstindige Untersuchung der synergetischen
Auswirkungen verschiedener Kombinationen von Verbesserungen ist aus
rein praktischen Griinden, vor allem wegen des enormen Rechenzeitbedarfs,
nicht méglich. Deshalb ist das in dieser Arbeit présentierte Ergebnis nicht
als endgiiltig zu verstehen. Es stellt eine Momentaufnahme eines Erkenners
dar, der sich in stindiger Weiterentwicklung befindet.



Kapitel 2

Akustische Modellierung

2.1 Das Spracherkennungsproblem

Sprache erkennen bedeutet, zu einem gegebenen Sprachsignal, das in der Re-
gel als eine zeitliche Folge von Merkmalen vorliegt, diejenige Wortfolge zu
finden, fiir die die Wahrscheinlichkeit gema8 des erkennerinternen Modells
der Sprache am grofiten ist. Ublicherweise wird das Spracherkennungspro-
blem als ein zweigeteiltes Problem beschrieben, bei dem der eine Teil das
,Sprachmodell*, der andere Teil die , akustische Modellierung® genannt wer-
den. Die Trennung dieser beiden Probleme veranschaulicht die Gleichung 2.1.

er PXIW) - P(W) X

P(W|X) == m T (2.1)

Hierbei ist P(W|X) die Wahrscheinlichkeit, dal die Wortfolge W ge-
sprochen wurde, unter der Voraussetzung, dafi das Signal X becbachtet wird.
p(X) ist die a-priori Dichte dafiir, daB das Signal X iiberhaupt beobachtet
werden kann, und P(W) ist die a-priori Wahrscheinlichkeit dafiir, daB die
Wortfolge W gesprochen wird. p(X|W) ist somit die bedingte Dichte dafiir,
daB das Signal X beobachtet wird, wenn die Wortfolge W gesprochen wurde.

Sprache erkennen bedeutet nun, fiir ein gegebenes Signal X die wahr-
scheinlichste Wortfolge W zu finden, also:

W = argmax P(W|X) (2.2)
w

7
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pX|W) - P(W)
AT
argmax(p(X|W) - P(W))

1l

Den Teil eines Spracherkenners, der P(W) berechnet, nennt man das
WIprachmodell“ und den Teil, der p(X|W) berechnet, nennt man die ,aku-
stische Modellierung®. Das Sprachmodell beschiftigt sich also mit der Pro-
blematik der Wahrscheinlichkeit von Wortfolgen, unabhiingig davon, wie das
Signal einer Sprachaufnahme aussieht. Im Gegensatz dazu ist die Aunfgabe
der akustischen Modellierung zu berechnen, mit welcher Wahrscheinlichkeit
sich eine gesprochene Wortfolge so anhért wie ein vorliegendes Signal.

2.2 Methoden der akustischen Modellierung

Falls die Menge der erlaubten Wortfolgen endlich nnd klein ist, ist es
moglich, fiir jedes erlanbte W ein eigenes p(X|W) zu modellieren. Viele
Einzelworterkenner verwenden diese Technik, indem sie fiir jede erlaubte
Wortfolge ein oder mehrere Referenzmuster speichern und p(X|W) aus der
Distanz von X zu den Referenzmustern berechnen.

Bei der Erkennung von kontinuierlicher Sprache ist es aber wegen der
unendlichen Menge von denkbaren Wortfolgen mnicht moglich, fiir jede
Wortfolge ein eigenes p(X|W) zu modellieren. Statt dessen werden Wort-
folgen in Folgen kleinerer Spracheinheiten (z.B, Worter, Silben, Phoneme
oder Phonemsegmente) unterteilt. Durch diese Unterteilung ergeben sich
allerdings einige zusitzliche Probleme. Es wird ein sogenanntes Aunssprache-
lexikon bendtigt, das jede Wortfolge auf die entsprechenden Untereinheiten
abbildet. Ein weiteres Problem ist das der zeitlichen Zuordnung (engl. time
alignment). Wihrend bei der Abbildung einer Sprachaufnahme anf eine
Wortfolge der Anfang und das Ende der Wortfolge durch die Aufnahme
gegeben sind, miissen bei der Erkennung von Untereinheiten die Anfinge
und Enden derselben erst gefunden werden.

Die Erkennung von kontinuierlicher Sprache wird zusdtzlich dadurch
erschwert, dafi Koartikulationseffekte bei Wortiibergingen auftreten. Das-
selbe Wort wird oft sehr unterschiedlich gesprochen, je nachdem in welchem
Kontext es auftritt, Die Laute am Anfang und am Ende des Wortes
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werden oft mit den Randlauten der angrenzenden Worter verschliffen.
Manchmal wird sogar das komplette Wort anders ausgesprochen. Diese
wortiibergreifenden Koartikulationseffekte treten in verschiedenen Spra-
chen verschieden stark auf, ganz besonders stark im amerikanischen Englisch.

Zwei Arten von Erkennungsfehlern treten bei der Erkennung kontinu-
ierlicher Sprache im Gegensatz zur Erkennung isolierter einzelner Worter
zusitzlich auf, ndmlich Auslassungen und Einfiigungen einzelner Worter.
Wihrend bei der isolierten Worterkennung mit vorgegebenen Wortgrenzen
nur Vertauschungen vorkommen kénnen, werden bei der kontinuierlichen
Spracherkennung auch Waérter erkannt, die nicht gesprochen worden sind,
und tatsiichlich gesprochene Worter werden iiberhaupt nicht erkannt. So
ist es zum Beispiel auch moglich, eine Fehlerrate iiber 100% zu erhalten,
wenn der Satz ,Hallo.“ filschlicherweise erkannt wird als ,Halt, oh.“. Dann
werden nidmlich auf einem zu erkennenden Wort zwei Fehler gemacht, und
die Fehlerrate betréigt somit 200%.

Alle derzeit bekannten Spracherkenner fiir kontinuierliche Sprache
basieren auf der Idee der Hidden-Markov-Modelle (HMM) oder einer
Abwandlung derselben. Lediglich die Art der Berechnung der Emissions-
wahrscheinlichkeiten variiert. Die verbreitetsten Methoden sind Mixturen
multivariater Normalverteilungen (manchmal auch Laplace-Verteilungen)
und auf mehrschichtigen Perzeptronen basierende kiinstliche neuronale
Netze. Die Spracherkenner, die kiinstliche neuronale Netze zur Berechnung
der Emissionswahrscheinlichkeiten verwenden, werden , hybrid“ genannt,
im Gegensatz zu den  reinen HMM Ansitzen, die nur parametrische
Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwenden.

Obwohl die Mehrzahl der in der Forschung benutzten Spracherkenner pa-
rametrische Wahrscheinlichkeitsverteilungen schiétzen [PFGP96] [PGF*95],
sind kiinstliche neuronale Netze in ihrer Erkennungsleistung durchaus
konkurrenzfihig [KRR96].

Die vorliegende Arbeit. befaBt sich ausschlieBlich mit reinen HMMs. Wenn
im folgenden auf die Definition von HMMs eingegangen wird, so geschieht
dies nicht zur Einfiihrung in die HMM-Problematik, sondern lediglich zur
Vorstellung der verwendeten Nomenklatur. Eine gute Einfithrung in die
Theorie und Praxis der Spracherkennung mit HMMs liefern zum Beispiel
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[Rah89] und [HJ8Y).

2.3 Warum Hidden-Markov-Modelle?

Man kann Sprache als einen stochastischen ProzeB betrachten. Es ist of-
fensichtlich, daB dasselbe Phonem von verschiedenen Menschen verschieden
ausgesprochen wird, und selbst derselbe Mensch spricht es zu verschie-
denen Zeiten unterschiedlich aus. Hidden-Markov-Modelle sind geeignet,
um zustandsgebundene stochastische Prozesse zu modellieren, bei denen
bestimmten Zustianden Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir Beobachtungen
aus dem Merkmalsraum sowie Wahrscheinlichkeiten fiir Ubergiinge in andere
Zustinde zugeordnet sind.

Ein Beispiel fiir ein einfaches Hidden-Markov-Modell ist ein Modell des
Wetters. Man nimmt dazu an, daB das Wetter sich in bestimmten Zustinden
befinden kann. Der Einfachheit halber seien dies nur zwei Zustiinde: ,gutes
Wetter® und ,schlechtes Wetter*. Mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
folgt gutem Wetter schlechtes Wetter, und mit der Restwahrscheinlichkeit
folgt gutem Wetter wieder gutes Wetter, Diese Wahrscheinlichkeiten sind die
Uhergangswahrscheinlichkeiten. Nun kann man auch jeden Tag die Tempera-
tur messen (das heit beobachten). Die zu erwartende Temperaturverteilung
wird an Gutwettertagen anders als an Schlechtwettertagen ausfallen. Diese
Verteilungen nennt man Emissionswahrscheinlichkeiten, weil das Wetter die
Temperatur ,emittiert“. Abbildung 2.1 zeigt die typischerweise gewihite
Darstellung fiir ein HMM wie das eben vorgestellte.

Wenn nun ein Modell des Wetters entworfen werden soll, dann wird man
fiir die Schéitzung der Parameter der Ubergangs- und Emissionswahrschein-
lichkeiten einige Trainingsdaten verwenden, also eine Reihe gemessener Tem-
peraturen und die dazugehdrige Information, ob sie bei gutem oder schlech-
tem Wetter gemessen wurden. Die drei fundamentalen HMM-Probleme sind
definiert als das Trainieren eines HMMs, das Berechnen der Wahrscheinlich-
keit fiir eine Zustandsfolge bei gegebener Beobachtung, also zum Beispiel die
Wabhrscheinlichkeit dafiir, daf drei Tage lang schones Wetter ist bei Tem-
peraturen von 20 Grad, und schlieilich das Problem des Findens der wahr-
scheinlichsten Zustandsfolge bei gegebener Beobachtung.
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Abbildung 2.1: Ein einfaches HMM

2.4 Die HMM-Problematik

Ein HMM erster Ordnung ist definiert als ein Fiinftupel A mit folgenden
Komponenten:

S die Menge aller HMM-Zustinde, S = {s;...8,}

7 die Wahrscheinlichkeitsverteilung, die jedem Zustand
s; die Wahrscheinlichkeit 7(s;) zuordnet, mit der
s; als erster Zustand einer Zustandsfolge auftritt

A die Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten, A = (ay;),
wobei a;; = p(s;|s;) die bedingte Wahrscheinlichkeit dafiir ist,
daB dem gegebenen Zustand s; der Zustand s, folgt

B die Menge der Emissionswahrscheinlichkeitsverteilungen,
B = {by...b,}, wobei bj(x) die bedingte Wahrschein-
lichkeit oder Dichte dafiir ist, daB im gegebenen Zustand s,
der Punkt z des Merkmalsraumes beobachtet wird

V  die Menge der beobachtbaren Merkmale, die entweder diskret sein
kann (V = {v;...vp}) oder auch kontinuierlich (V = RY)

In einigen Literaturstellen findet man die Definition der Emissionswahr-
scheinlichkeiten als Funktion der Zustandsiibergiinge, so dal B = (b;;), wobei
b;;(x) die Wahrscheinlichkeit dafiir ist, da = beim Ubergang vom Zustand
s; zum Zustand s; beobachtet wird. In ihrer Modellierungsméchtigkeit sind
diese beiden Ansitze aber gleich.
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Die Emissionswahrscheinlichkeit b;(z) 1aBt sich auch schreiben als p(z|s;).
Die Bestimmung der bedingten Wahrscheinlichkeit p(z;...z7|\), eine Merk-
malsfolge 2, ... 27 bei gegebenem HMM A zu beobachten, ist das sogenannte
Evaluierungsproblem der HMMs.! Es gilt:

T
plzr...xplsi .. 80, A) = [ 65, (20)
=1

T
P(8iy -85 |2) = 7(sy,) - T @i,
=2

und somit
plzy...zr|N) = Z plxy .. xr|si oo Sipy A) - p(8iy - 8| A)
T
= 3 w(si)bi (@) - T aisinbis () (2.3)
i).dp t=2

Neben dem Evaluierungsproblem gibt es noch das Dekodierungspro-
blem und das Optimierungsproblem. Das Dekodierungsproblem ist die Frage
nach der wahrscheinlichsten Zustandsfolge? bei einer gegebenen Beobachtung
xy...e7p. Gesucht ist also:

argmax  p(s;, ...8i|2y ... 21, A) (2.4)

i1dp
Das Dekodierungsproblem wird geldst durch den sogenannten , Forward-
Backward“-Algorithmus [BE67] [BS68] oder den  Viterbi“-Algorithmus
[Vit67] [For73]. Eine Losung des Dekodierproblems wird gerne als ein Pfad
in einer Matrix wie in Abbildung 2.2 dargestellt.

_ Das Optimierungsproblem ist definiert als das Finden von
A = argmax,p(z,...zr|\). Eine analytische Lésung fiir dieses Pro-
blem existiert nicht. Man begniigt sich aber damit, eine iterative Methode

Vin spiteren Kapiteln wird die Bedingung A gelegentlich weggelassen, wenn kein Zweifel
fiber das zugrundeliegende HMM vorliegt
Zoder einer in welcher Beziehung auch immer ,optimalen” Zustandsfolge
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Abbildung 2.2: Lisung des Dekodierproblems: Viterbi-Pfad

zu verwenden, die zu einem gegebenen A ein A findet, so daB die Wahrschein-
lichkeit, eine Merkmalsfolge z; . . .27 zu beobachten, mit d_eu Parametern von
A grofer ist als mit den Parametern von A, also p(zy ... 27|A) > p(z; ... x7[N).

Fiir die Modellierung der Emissionswahrscheinlichkeiten durch Mixturen
von Normalverteilungen liBt sich beweisen [HAJ90], daB der weiter unten
beschriebene EM-Algorithmus (Expectation Maximization) das Optimie-
rungsproblem lost.

2.5 Emissionswahrscheinlichkeiten
mit Gau-Mixturen

Bei den ,reinen* HMMs werden die Emissionswahrscheinlichkeiten p(z|s;)
modelliert mit gewichteten Mixturen von Normalverteilungen, also:

pzlsi) = 30 %lk) - Nz, wilk), (k) (2.5)

k=1
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wobei N(z,p,¥) die Normalverteilung mit Mittelwertsvektor p und
Kovarianzmatrix ¥ an der Stelle x darstellt. (k) ist das k-te Mixturgewicht,
mit dem die k-te Normalverteilung gewichtet in die Summe eingeht. In
der Spracherkennung haben sich die Begriffe Codebuch (engl. Codebook)
und Mixturgewichteverteilung (engl. mixture weight distribution) etabliert.
Die Mixturgewichteverteilung eines Zustandes s; ist 4, und das Codebuch
dieses Zustandes besteht aus p; und £, also aus n; Referenzvektoren mit
n; zugehdrigen Kovarianzmatrizen. Oft wird fiir , Mixturgewichteverteilung®
einfach kurz , Verteilung® gesagt.

Bisher wurde davon gesprochen, daf jedem HMM-Zustand ein Codebuch
und eine Verteilung entspricht. Dabei wurde auBer acht gelassen, daf
es iiblich ist, verschiedene HMM-Zustinde auf dieselbe Art akustisch zu
modellieren, insbesondere wenn keine Ganzwortmodelle verwendet werden,
sondern kleinere Spracheinheiten wie z.B. Phoneme. In diesen Fiillen kann
es vorkommen, da zwei verschiedene HMM-Zusténde s; und s; beide fiir
die gleiche Spracheinheit stehen, die in einem Wort oder Satz mehrfach
vorkommt. Dann gilt auch, daB p(z|s;) = p(z|s;). Eigentlich miiite an
dieser Stelle eine weitere Indirektion p(z|s;) = p(z|M(s;)) eingefiihrt wer-
den, welche HMM-Zustinde auf ihre zugehérigen eindeutigen akustischen
Modelle abbildet. Der Autor verzichtet allerdings zur Vereinfachung und
besseren Lesbarkeit darauf in der Erwartung, daB der Leser auch ohne diese
Indirektion versteht, was mit p(x|s;) gemeint ist.

Vereinfachungen der Rechnung

In der Praxis werden die Emissionswahrscheinlichkeiten sehr selten genau
so wie in Formel 2.5 berechnet. Ublich ist zum Beispiel fiir X,(k) diagonale
Matrizen zu verwenden, also die (in der Regel falsche) Modellannahme zu
treffen, daff die einzelnen Dimensionen des Merkmalsraumes unkorreliert
sind.

Eine andere Methode, die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten
zu vereinfachen, besteht in der so genannten  top-1 Methode, bei der statt
der gewichteten Summe aller Normalverteilungen einer Mixtur nur der Wert
der grofiten Normalverteilung benutzt wird, das heifit:
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p(z}si) = vilkmax) - N(z, pi(kmax), Ei(kmax)) (2.6)

wobei
kmax = argmax N(z, u;(k), Ei(k)) (2.7)
k

Diese Approximation vermindert den Rechenaufwand, weil zum einen we-
niger Werte aufaddiert werden miissen, vor allem aber deshalb, weil viele
Nz, pu(k),S:i(k)) gar nicht erst vollstindig berechnet werden miissen. Die
Berechnung einer einzelnen Normalverteilung geht ndmlich iiber eine Summe
iiber die Dimensionen des Merkmalsraumes, die abgebrochen werden kann,
sobald schon an der Zwischensumme erkannt wird, daB kein neues Maxi-
mum gefunden werden kann. Sobald dann der Wert Amax feststeht, wird
angenommen, daf fiir alle k # kmax gilt N(z, p:(k), Bi(k)) = 0. Diese An-
nahme ist deshalb begriindet, weil bei hochdimensionalen Merkmalsraumen
der Wert der zweitgroften Normalverteilung einer Mixtur meist eine oder
mehre GréSenordnungen kleiner als der Wert der grofiten ist.

2.6 Das Dekodierungsproblem:
Der Forward-Backward-Algorithmus

Die unmittelbare Losung des Dekodierungsproblems von Gleichung 2.4
liefert der Viterbi-Algorithmus. Der Forward-Backward-Algorithmus ist
seine Verallgemeinerung.

Wir interessieren uns fiir die Wahrscheinlichkeit
a(j) = plzr ...z, 8, = 8;]A), also die Wahrscheinlichkeit, bei gegebe-
nem HMM A die Beobachtung z; ..., zu machen und dann im Zustand s;
zu sein. Diese Wahrscheinlichkeit 148t sich induktiv definieren.

So ist ay(j) die Wahrscheinlichkeit, eine Merkmalssequenz z,, die aus
einem einzigen Vektor besteht, zu beobachten und dabei im Zustand s; zu
sein. Sie ist einfach das Produkt der Emissionswahrscheinlichkeit, z) in s; zu
beobachten, und der Wahrscheinlichkeit, daB s, als erster Zustand vorkomumt:

a(j) = m;-b;(x) (2.8)
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Induktiv gilt dann:

ailj) = (): a_i(k)- a.,-) biti) (29)
k=1

Das heifit, c(j) ist das Produkt aus der Wahrscheinlichkeit, z, in s; zu
beobachten, und der Summe der Wahrscheinlichkeiten, auf irgendeine Weise
aus einem vorhergehenden Zustand s, nach s; zn gelangen, gewichtet mit
der Wahrscheinlichkeit, zuvor im Zustand s, gewesen zu sein.

ar(j) ist dann die Wahrscheinlichkeit, eine gesamte Beobachtung z, ...z
zu machen und am Ende im Zustand s; zu terminieren. Demnach gilt: bei
gegebenem HMM X ist die Wahrscheinlichkeit, 7, ...z7 zu beobachten:

P(zy...27[A) = 3 ar(j) (2.10)
i=1

Die Berechnung von y(j) ist der ,Forward“-Teil des Forward-Backward
Algorithmus, Definieren wir £,(j) als p(e4;...27)s;, = s;,A). Auch 3,(j)
1Bt sich in Analogie zu oy(j) induktiv berechnen:

Brij) =1 (2.11)
und fiirt < T

Bili) =3 ajh - bilEran) - Beas (R) 2.12)

k=1

Br(7) ist auf das neutrale Element der Multiplikation gesetzt, da es sich
auf eine leere Beobachtung bezieht. Nun kann die Wahrscheinlichkeit, zum
Zeitpunkt £ im Zustand s; zu sein, bei gegebener Beobachtung z, ... 27 und
HMM A\ berechnet werden als:

M2y ... 20, 84, = 85|N)  p(Xesy ... 27|85, = 55,A)
plxy-..27|X)

o8, = 8,’[1; I A) =
(2.13)

Diese Wahrscheinlichkeit 148t sich mit Hilfe von a(j) und 3(j) aus-
driicken:
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ad) - Bly) _ ald) - Bel)) 2.14)
plar..xrA)  Tioy k) Bilk) (214)

plsi, = sjlz1 .. .20, A) =

Der Wert p(si, = sjlry...27,A) ist fiir das Trainieren mit dem unten
beschriebenen EM-Algorithmus von zentraler Bedeutung. Er bestimmt, mit
welchem Anteil der Trainingsvektor z, in die Schitzung der akustischen
Parameter des HMM-Zustands s;, eingeht.

Fiir die Optimierung der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten wird
zusitzlich die Wahrscheinlichkeit & (k,j) = P(si,_, = sk, 8, = 8j|21...27,A)
benétigt, also die Wahrscheinlichkeit, zum Zeitpunkt ¢ — 1 im Zustand sx und
zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; zu sein. Auch diese Wahrscheinlichkeit 148t
sich mit Hilfe der o und 2 ausdriicken:

ag_q (k) - ag; - bi(ze) - BilJ)

Trenll)- Bll) (2.15)

&k,j) =

Strahlsuche

Typische Trainingssitze in der Wall Street Journal Datenbasis sind etwa
10 Sekunden lang und bestehen ans T = 1000 Mustervektoren. Die Anzahl
der zugehdrigen HMM-Zustéinde liegt in derselben Groenordnung. Dadurch
ergeben sich sehr viele o(j) und (7). die nur mit sehr viel Aufwand
komplett berechnet werden kénnen,

Deshalb verwendet man iiblicherweise eine Strahlsuche, bei der ein a,(j)
auf 0.0 gesetzt wird, falls a(7) < € - maxg a/(k). Wenn fiir ein ¢ auf diese
Art viele ay(j) auf 0.0 gesetzt werden, so ergibt sich fiir den Zeitpunkt { + 1
automatisch, daB einige a4 (k) = 0.0 sein miissen, also ,unerreichbar" sind.
Dasselbe Prinzip wird auch auf den Riickwirtspa und die 3,(j) angewandt.
Der Faktor € wird Strahlbreite genannt. Fiir ¢ = 1.0 findet eine vollstindige
Suche statt. Fiir kleinere Werte von ¢ wird der Suchraum eingeschrinkt.
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2.7 Das Dekodierungsproblem:
Der Viterbi-Algorithmus

In der Praxis bringt der Forward-Backward-Algorithmus einige Probleme
mit sich. Die vielfache Multiplikation der meist sehr kleinen Emissions-
wahrscheinlichkeiten (oftmals mehrere tausend) fiihrt leicht zu numerischen
Problemen, da der darstellbare Zahlenbereich schnell unterschritten wird.
Wihrend sich dieses Problem noch durch Rechnen im logarithmischen
Bereich in den Griff bekommen li8t, ist der Zeitaufwand durch das hanfige
Logarithmieren und Exponentiieren erheblich. Aufierdem ist die Verwen-
dung einer Strahlsuche im Forward-Backward-Algorithmus problematisch,
denn der eigentliche Vorteil der Strahlsuche, nimlich eine drastische
Einschrinkung des Suchraumes, kann dazu fiihren, da8 der Vorwirtspfad,
der durch die a,(j) bestimmt ist, vom Riickwirtspfad der 5:(j) so stark
abweicht, da8 eine Kombination der beiden wie in Gleichung 2.14 nicht
mehr sinnvoll ist oder sogar dazu fithrt, daB fiir jedes Paar (j,1) gilt, daB
entweder oy(j) = 0 oder §,(j) = 0, also jeder Punkt des Suchraumes
durch die Strahlsuche entweder beim VorwirtspaB oder beim Riickwértspa8
ausgeblendet wurde. Abbildung 2.3 zeigt ein Beispiel, in dem der Vorwérts-
und der Riickwiirtspfad aneinander vorbeilaufen. Die dunklen Felder sind
die mit hoher Wahrscheinlichkeit, die hellen diejenigen mit niedriger
Wahrscheinlichkeit. Man sieht, daB sogar zwischen den beiden Pfaden weifle
Felder entstehen konnen, die durch die Strahlsuche in beiden Richtungen
ausgeblendet werden. Deshalb darf die Strahlbreite nicht zu klein gewihlt
werden, was zur Folge hat, daB der gesamte Algorithmus relativ lange Zeit
bendtigt.

Eine andere Variante der zeitlichen Zuordnung von Mustervektoren zu
HMM-Zustinden ist der Viterbi-Algorithmus. Dieser bewertet nicht fiir
jeden Zustand die Wahrscheinlichkeit, zu einem Zeitpunkt der aktuelle
Zustand zu sein, sondern berechnet diejenige Zustandsfolge, deren Wahr-
scheinlichkeit bei gegebener Beobachtung am gréfiten ist. Er lost also das
Dekodierproblem aus Gleichung 2.4.

Das Ergebnis des Viterbi-Algorithmus ist also eine Zustandsfolge
iy ---8y. Sie kann als ein Spezialfall des Ergebnisses des Forward-
Backward-Algorithmus betrachtet werden, nidmlich fiir den Fall, da8
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Abbildung 2.3: Ein schlechter Forward-Backward Pfad

plsi, = sjlzy... 27, A) = &, Das heifit, zu jedem Zeitpunkt ¢ wird nur
einem Zustand s;, die Wahrscheinlichkeit | zugewiesen, alle anderen haben
die Wahrscheinlichkeit 0.

Das Viterbi-Verfahren dhnelt sehr stark den Verfahren der dynamischen
Zeitanpassung (,Dynamic Time Warping®) oder der Methode zum Finden

der minimalen Editierdistanz zwischen zwei Symbolfolgen.

Ziel des Viterbi Algorithmus ist es, die Folge

argmax  p(sy, ... 8|2y ...27,A)

LTI
Sip oo Sipy Ty TN
= argmax PAsi Sir» T1 7iA)
1y iy ]I(J‘[...JTTIA)
= argmax p(s,:..,s,-r,;,.,,_r,-!A)
oy

zu berechnen. Eine Lisung 1a6t sich induktiv entwickeln. Sei
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qf(]):x{nﬁ"_‘lp(\’u SRR =j"tl z'l’\) (216)

die grofte Wahrscheinlichkeit entlang eines partiellen Pfades iy ..., der
im Zustand s; endet, die Beobachtung z; ...z, zu machen. g,(j) wird auch
die ,akkumulierte Wahrscheinlichkeit* des Zustandes s; zum Zeitpunkt ¢
genannt. Dabei ist

@ (7) =7; - bi(z1) (217)
und induktiv gilt:

an(i) = (maxa(kay) - by(zi) (218)

Man sieht, daB g¢.,(j) ganz analog zu a4(j)) im Forward-Backward-
Algorithmus gebildet wird. Allerdings steht beim Viterbi-Algorithmus an
der Stelle der Summe eine Maximierung (siehe Abbildung 2.4).

Auch im Viterbi-Algorithmus kann eine Strahlsuche verwendet werden,
bei der g,(j) auf 0 gesetat wird, falls g(j) < ¢ - maxg q (k).

Der Term argmax, q(k)ar; wird im internen Sprachgebrauch als
»Riickwartszeiger” (backpointer) bezeichnet., Er gibt fiir jeden Zeitpunkt
t und Zustand j denjenigen Vorgingerzustand an, von dem der optimale
partielle Pfad gekommen sein mufi. Wenn die obige Induktion bis zum Ende
gefiihrt ist, kann durch Riickverfolgen der Riickwirtszeiger der komplette
optimale Pfad bestimmt werden.

Im allgemeinen Fall wiirde der Riickwirtsaufbau mit dem Zustand
beginnen, der am wahrscheinlichsten der letzte Zustand ist. In der Praxis
aber sieht die HMM-Struktur so aus, daB nur ein ganz bestimmter Zustand
der letzte sein kann. Meist reprisentiert dieser letzte Zustand ebenso wie
der einzig erlaubte Anfangszustand das akustische Stillemodell (siehe auch
Abschnitt 5.2.3).

Das Ergebnis des Riickwiirtspasses liefert also eine Zustandsfolge
(84, - .. 8ip ). Diese kann als ein Spezialfall des Forward-Backward-Ergebnisses
betrachtet werden, bei dem die Wahrscheinlichkeit, bei gegebener Beob-
achtung zum Zeitpunkt ¢ im Zustand 7 zu sein, 1 ist und fiir alle anderen
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Q+1(T) = (mn.xl:‘r, Qu(k) - axz) - be(ze)

@(7)
A

q(6) /

w5/

a(4)
]

%(3)~",

a(2)/”

a4(2) = (2::2 (k) "M) RAEN)

Abbildung 2.4: Unterschied zwischen Viterbi (oben) und Forward-Backward
(unten)

Zustinde 0 ist.

2.8 Das Optimierungsproblem:
Der EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus (Expectation Maximization) [DLR77] ist eine Losung
fiir das HMM-Optimierungsproblem. Der EM-Algorithmus bestimmt, anf
welche Art die Parameter eines HMMs verindert werden miissen, damit
das verdnderte HMM die zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten besser
modelliert, An dieser Stelle soll der EM-Algorithmus nicht hergeleitet
werden. Die Modifikationsregeln seien aber im folgenden aufgefiihrt.
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Sei ein HMM A gegeben. Die Trainingsdaten seien gegeben durch
7y...zp. Dann werden mit Hilfe des Forward-Backward-Algorithmus fiir al-
le HMM-Zustinde die Einzelwahrscheinlichkeiten ¢, = p(i, = w2y ... 27, X)
bestimmt. Falls der Viterbi-Algorithmus fiir die zeitliche Zuordnung von
Mustervektoren zu HMM-Zustinden verwendet wird, dann ist ¢, = d,,,,
also 1 fiir alle Stellen auf dem Viterbi-Pfad und 0 iiberall sonst,

Nach dem EM-Algorithmus wird nun folgendes X definiert: (Die Menge
der Zustinde S und das Vokabular V' bleiben unverindert)

7-'(30) = Ciu
i - ZLz&(“»v)
Y Tl e blu,w)
bi(z) = Y %lk)- N(z, m(k), k) (2.19)
k
wobei
U S ;
(k) = ?‘zc‘c.e'h(t.k.h) (2.20)
t=1
1 I
ﬁ'l(k) - T'chJ'h(‘.rk‘Il)"tl
=1
% 1 T A 2 1 & 2 2
Sik) = ?-'Elc:,wh(n.k,z:)-x.—(f-‘zlct.‘-h(!,k,zz)'z.)
i, &, ) = N(z, k), Ei(k))

by(z,)

Es liBt sich beweisen, daf mit den obigen Ersetzungen p(ay,...z7|A) >
plzy,...zp|A). Einen ausfithrlichen Beweis dazu findet man in [HAJ90).

Hier wurden die Regeln des EM-Algorithmus dafiir angegeben, daf die
gesamten Trainingsdaten ans einer einzige Beobachtungsfolge x,...z7 be-
stehen. In der Praxis gibt es aber sehr viele Trainingsheobachtungen. Dann
werden die einzelnen A — X Optimierungen iiber die verschiedenen Beobach-
tungen gemittelt.
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2.9 Die Rolle der Suche

Fiir alle in dieser Arbeit vorgestellten Experimente wurde eine zeitsynchrone
Suche verwendet. Der interessierte Leser sei auf [WF96] verwiesen, um mehr
iiber die Details der JANUS-Suche zu erfahren. Hier werden nur die fiir diese
Arbeit relevanten Aspekte angesprochen.

2.9.1 Suchfehler

Da der Suchraum, der durch alle erlaubten Wortfolgen definiert ist, nicht in
vertretbarer Zeit vollstindig durchsucht werden kann, ist es nétig, ihn auf
geeignete Art und Weise einzuschrinken. Das sogenannte , Pruning" entfernt
die Teile des Suchraumes (dhnlich der Strahlsuche im Viterbi-Algorithmus,
nur etwas komplizierter), deren bis zu einem gegebenen Zeitpunkt berechnete
Wahrscheinlichkeit unter eine bestimmte Grenze féllt. Fine auf Null gesetzte
Grenze wiirde in einer vollstindigen Suche resultieren.

Man kann natiirlich nicht ausschlieBen, daB ein einmal durch Pruning
entfernter Teil des Suchraumes zu einem spiteren Zeitpunkt eine so hohe
Wabhrscheinlichkeit haben wiirde, daB er mit anderen, noch nicht entfernten
Suchraumteilen konkurrieren konnte. Da er aber nicht mehr betrachtet wird,
kann Suchraumbeschneidung immer dann zu Erkennungsfehlern fithren,
wenn die am Ende wahrscheinlichste Hypothese irgendwann wihrend des
Suchvorganges aus dem Suchraum entfernt worden war und somit nur
noch eine weniger wahrscheinliche gefunden werden kann. So kann es
vorkommen, daf die am Ende gefundenen Hypothese nicht wie gewiinscht
die wahrscheinlichste ist. Diese Fille nennt man Suchfehler.

In der vorliegenden Arbeit wurde das Problem der Suchfehler dadurch
ausgeklammert, daB die Wahrscheinlichkeitsgrenzen fiir die Suchraumbe-
schneidung so niedrig gewihlt wurden, dal die Hiufigkeit von Suchfehlern
auf nahezu Null gesenkt wird. Davon ist dann auszugehen, wenn trotz deut-
licher Senkung der Beschneidungswahrscheinlichkeit immer noch dieselben
Hypothesen gefunden werden.
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2.9.2 Interaktion der Suche mit dem
akustischen Modell

Die Suche verwendet das zuvor erwihnte statistische Sprachmodell. Wihrend
der Suche werden HMM-Emissionswahrscheinlichkeiten und Wortiibergangs-
wahrscheinlichkeiten miteinander kombiniert. Da in der Regel die Emissions-
wahrscheinlichkeiten und die Wortiibergangswahrscheinlichkeiten stark von-
einander abweichende Varianzen und Mittelwerte haben, fithrt dies dazn,
daB die Suche entweder von dem akustischen Modell oder vom Sprachmo-
dell dominiert wird, wenn diese beiden Wahrscheinlichkeiten nicht gewichtet
werden, bevor sie miteinander multipliziert werden. Das heiit, daB die ei-

gentliche Wahrscheinlichkeit einer Hypothese W nicht wie oben definiert als
p(X|W)- P(W)

P(W|X) = (%) angenommen wird, sondern vielmehr als
P(wix) = BX7) - PWY (2.21)

p(X)

Der Exponent z wird Gewichtung des Sprachmodells genannt.

An dieser Stelle sei noch eine weitere Abweichung der tatsichlichen Im-
plementierung von der reinen Theorie erwihnt. Da fiir die Berechnung von
P(W) an keiner Stelle explizit beriicksichtigt wird, wie lang die Wortfolge W
ist, sondern lediglich die einzelnen Wortiibergangswahrscheinlichkeiten auf-
multipliziert werden, verwendet man in der Suche eine sogenannte Wortiiber-
gangsstrafe ¢, so daB am Ende in der Implementierung des Spracherkenners
gilt:

p(X|W) - P(W)* - g™
p(X)
Die Verwendung dieser beiden Werte =z und ¢ ist in der Spracher-

kennungsforschung iiblich und wird auch explizit in den Regeln der
(D)ARPA-Evaluationen beschrieben [PGF*95).

P(W|X) = (2.22)




Kapitel 3
Parameterraume

In diesem Kapitel werden die Parameter der akustischen Modellierung im
einzelnen vorgestellt und ihre Rolle erldutert. Im ersten Abschnitt wird auf
die Parameter der Mixturen von multivariaten Normalverteilungen einge-
gangen. Danach folgt eine Diskussion der geeigneten Einheiten der Sprache,
denen ein eigenes akustischen Modell zugeordnet werden kann. Da Hidden-
Markov-Modelle auf unterschiedliche Arten realisiert werden kdnnen, wer-
den verschiedene Kontinuierlichkeitsgrade anfgefiihrt und deren Unterschiede
erldutert. Mogliche Kompaktifizierungen der Parameterraume durch Kopp-
lung von Parametern werden danach besprochen. Schlielich wird auf die
Architektur typischer Parameterrdume eingegangen.

3.1 HMM-Emissionswahrscheinlichkeiten
mit Mixturen von Normalverteilungen
Die mit Abstand am hiufigsten vorkommende Art der Berechnung von

HMM-Emissionswahrscheinlichkeiten ist die Mixtur multivariater Normal-
verteilungen:

1 ca—
1 _P—§(f — 1) E k(T — pi)

—_———— 3.1
‘277)4' }S:,k' ( )

plals) = 3 %(k)-
k=1

Die Parameter dieser Dichtefunktion kann man in drei Gruppen einteilen:
Die Mittelwertsvektoren u., auch Referenzvektoren genannt, die Kovarianz-

25
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matrizen ¥, und die Mixturgewichte v,, wobei stets gilt ¥, 3,(k) =1 und
7.(k) > 0.

3.1.1 Mittelwertsvektoren

Die Mittelwertsvektoren sind die wichtigsten Parameter der akustischen Mo-
dellierung mit Normalverteilungen, in dem Sinne, daB die Erkennungslei-
stung von einer optimalen Schitzung der Referenzvektoren erfahrungsgemif
stirker abhingt als von den Kovarianzmatrizen nnd den Mixturgewichten.
Je grofler die Dimensionalitit des Merkmalsraumes ist, desto stirker fillt
auch der EinfluB der Referenzvektoren aus, da der durchschnittliche euklidi-
sche Abstand zweier Punkte im Einheitswiirfel mit der Wurzel der Dimension
wiichst. Der durchschnittliche Wert eines Mixturgewichtes ist aber stets 1/n,,
nnabhingig von der Dimension.

3.1.2 Kovarianzmatrizen

Lange Zeit wurde der JANUS-Spracherkenner ganz ohne trainierte Kova-
rianzmatrizen betrieben, das heifit, als Kovarianzmatrizen wurde stets die
Einheitsmatrix angenommen. Wenn die restlichen Parameter unter dieser
Annahme trainiert werden, so steigt die Fehlerrate des Erkenners um ca.
10% bis 20% gegeniiber einem Erkenner, der diagonale Kovarianzmatrizen
verwendet. Auf die Verwendung von vollen Kovarianzmatrizen wurde im
JANUS-Erkenner stets verzichtet, da der Zuwachs des Parameterraumes
und der zusétzliche wesentliche erhohte Rechenanfwand bei der Berechnung
der Emissionswahrscheinlichkeiten in unertrigliche, nicht mehr handhabbare
GriBenordnungen steigt.

Erstmals wurden im JANUS-Erkenner radiale Kovarianzmatrizen er-
folgreich eingesetzt (siehe Abschnitt 7.3). Diese reduzieren die bendtigten
Kovarianz-Parameter um den Faktor der Dimensionalitdt des Merkmalsrau-
mes, ohne daB dabei die Erkennungsrate zu sehr leiden muf.

3.1.3 Mixturgewichte

Typische Werte einzelner Normalverteilungen, wie sie in dieser Arbeit ver-
wendet wurden, liegen im Bereich zwischen 107" und 107! mit einer ent-
sprechend groBen Varianz. Gleichzeitig schwanken die Mixturgewichte nur
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typischerweise zwischen 107 und 10°. Im Hinblick auf diese Werte verwun-
dert es nicht, daB die gemessenen Fehlerraten nur um wenige Prozentpunk-
te steigen, wenn alle Mixturgewichteverteilungen durch Gleichverteilungen
ersetzt werden. Eine zufillige Initialisierung der Referenzvektoren dagegen
wiirde den Erkenner total funktionsunfihig machen.

3.2 Geeignete Einheiten der Sprache

3.2.1 Waorter

In den Anfingen der Forschung auf dem Gebiet der Spracherkennung war
das Wort die bevorzugte Spracheinheit, die akustisch modelliert wurde,
weil die Erkennung von einzelnen Kommandowdrtern lange Zeit die einzige
realisierbare Anwendung war, bevor die Erkennung von kontinuierlicher
Sprache handhabbar wurde. Auch heute noch verwenden viele Spracher-
kennungsprodukte wie zum Beispiel die sprachgesteuerte Bedienung von
Gerdten wie Autotelefone Wirter oder kurze Wortfolgen als akustisch
modellierte Spracheinheiten.

Der Vorteil der akustischen Einheit ,Wort* liegt darin, daBl akusti-
sche Effekte, die sich iiber die Grenzen von Wortuntereinheiten wie z.B.
Phoneme ausdehnen, automatisch mitmodelliert werden. Dadurch werden
Koartikulationseffekte, die die beobachteten Muster der Wortuniereinheiten
beeinflussen, quasi kontextabhiingig modelliert, wobei eine Kontextbreite bis
zu den Grenzen des Wortes verwendet wird. Die Problematik der Moglich-
keit von verschiedenen Aussprachevarianten desselben Wortes kann in der
Regel dadurch gelost werden, da entweder fiir so ein Wort verschiedene
Referenzmuster abgespeichert werden, oder da8 die verschiedenen Varianten
wie eigenstindige Warter behandelt werden.

Die Verwendung von Wortern als Spracheinheiten hat allerdings drei sehr
gravierende Nachteile, ndmlich den grofien Ressourcenbedarf bei grofiem
Vokabular, die schlechte Trainierbarkeit und die schwere bzw. kaum mégliche
Vokabularmodifikation.

Der Ressourcenbedarf kann zu einem Problem werden, wenn die Zahl der
zu erkennenden Worter grofl wird. In vielen flektierten Sprachen, wie zum
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Beispiel im Deutschen ist die Zahl der verschiedenen Wirter in einem Text
besonders hoch. Die Moglichkeit der Bildung zusammengesetzter Wirter
oder selten verwendeter Neuschpfungen wie ,zngemilcht* als Bezeichnung
fiir den Zustand einer f)ﬂ'nung einer Kondensmilchdose, tun ihr Ubriges zu
diesem Problem. Die Frankfurter Rundschan verwendete in ihren Texten in
einem Jahr ganze 650 000 verschiedene Warter',

Die schlechte Trainierbarkeit ist ein weiterer Nachteil der Verwendung
von akustischen Worteinheiten. Um ein Ganzwortmodell ausreichend
zuverldssig zu trainieren, bedarf es mehrerer Beispielmuster. In fast allen
heute erhiltlichen Trainingskorpora fiir Spracherkennung, sei es die Wall
Street Journal Datenbasis oder die Verbmobil Anfnahmen, kommt ein
sehr grofler Anteil der Worter nur ein einziges Mal vor, eignet sich also
nicht zur Ganzwortmodellierung. Eine speziell durchgefiihrte Sammlung
von Einzelwortaufnahmen mit gehdufter Verwendung seltener Wirter
wire aber sehr teuer. Bei der Wall Street Journal Datenbasis besteht der
Trainingskorpus aus insgesamt 13962 verschiedenen Wortern, von denen
1231 nur ein einziges Mal darin auftauchen. Und weniger als die Hilfte aller
Worter kommt mindestens 10 mal vor.

Als gravierendster Nachteil der Ganzwortmodellierung gilt allerdings die
kanm mdégliche Modifikation des zu erkennenden Vokabulars. Zwar kinnte
man die einen oder anderen zusammengesetzten Warter mit den trainierten
Teilwirtern modellieren, aber wann immer dies nicht maéglich ist, miifiten fiir
jedes neue, untrainierte Wort ein oder mehrere zusiitzliche Beispielmuster
aufgenommen werden. Dies ist in sehr vielen Anwendungen nicht tolerierbar
und wiirde den Erkenner nnbrauchbar machen. Gerade im Hinblick darauf,
daB in naher Zukunft jeder interessierte Benutzer einen fertigen Spracherken-
ner unter anderem dadurch auf seine Zwecke anpassen wird, dafl er das zu
erkennende Vokabular selbst festlegen kann, ist es wichtig, die Moglichkeit
der Vokabularmodifikation nicht zu erschweren.

' Die Angabe stammt aus [MOM™ 96|, wo verschiedene groBe Datent mit Nachrich-
tentexten verglichen werden
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3.2.2 Phoneme

Silben wiren eine Wortuntereinheit, die die Nachteile der Ganzwortmodellie-
rung mildern wiirden. Silben wiiren auch Spracheinheiten, deren linguistische
Motivation aus dem Bereich der Akustik kommt. Silben sind Worteinheiten,
die im Ganzen betont oder unbetont sein konnen, sie bestehen aus nur
einem vokalischen Laut mit ihn optional umgebenden Konsonanten. In der
Spracherkennung hat sich die Verwendung von Silben als Spracheinheiten
allerdings nicht durchgesetzt. Sie stellen immer noch ein grofieres Trainier-
barkeitsproblem dar als Phoneme. Phoneme sind auch akustisch linguistisch
motivierte Spracheinheiten. Den Vorteil der Silbenmodellierung, namlich die
Beachtung der Koartikulationseffekte anfeinanderfolgender Phoneme, kann
die Phonemmodellierung dadurch wett machen, daf§ die einzelnen Phoneme
kontextabhiingig modelliert werden. Ein typischer Phonemsatz fiir einen
Erkenner der englischen Sprache besteht aus ca. 50 Phonemen. Diese Zahl
gilt auch in etwa fiir die meisten anderen Sprachen.

Phoneme sind kleine Einheiten, so da8 in der Regel sehr viele Trainings-
daten pro Phonem vorhanden sind. Die Trainierbarkeit stellt also hier kein
Problem dar. Der Ressourcenbedarf ist durch die Menge der Phoneme be-
schriinkt und wichst nicht mit der Grifie des zu erkennenden Vokabulars,
Der grofite Vorteil der Phonemmodellierung ist allerdings die sehr leichte
Erweiterbarkeit des Vokabulars. Wann immer ein nenes Wort ins Vokabular
aufgenommen werden soll, geniigt es aus der Sicht der akustischen Model-
lierung, dieses Wort in das Aussprachelexikon aufzunehmen. Dort vermerkt
man die bevorzugte Phonemsequenz, mit der das neue Wort ausgesprochen
wird. Gegebenenfalls fiigt man auch mehrere Aussprachevarianten ein.

3.2.3 Subphoneme

An verschiedenen Stellen des Spracherkenners kénnen verschiedene
Spracheinheiten verwendet werden. Wie oben erwiihnt bieten sich wegen
der leichten Erweiterbarkeit des Vokabulars Phoneme als Einheit im
Aussprachelexikon an. Phoneme als Einheiten wurden aber urspriinglich
von Linguisten eingefiihrt. In ihren Anfingen orientierte sich die Phonetik
nach der menschlichen Perzeption. Manche akustischen Aspekte, die in der
Perzeption nicht besonders prominent sind, wurden auch nicht besonders
beachtet. Dazu gehort auch die Tatsache, daB der Klang vieler Phoneme
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zeitlich nicht invariant ist. Manche Laute, wie zum Beispiel Vokalisierungen
zwischen aufeinanderfolgenden Konsonanten oder Effekte, die durch die
mechanischen Funktionen des Artikulationsapparates erzeugt werden, wie
zum Beispiel VerschluBlaute, werden meist nicht einmal als Phoneme
betrachtet. Der typische Klang des Anfangs eines Phonems unterscheidet
sich meist von dem am Ende des Phonems. Meist hingt dieser zusitzlich
noch von den angrenzenden Phonemen ab. Da der Artikulationsapparat des
Menschen keine beliebig schnellen Bewegungen vollfilhren kann, entstehen
zwangslaufig Koartikulationseffekte. Withrend der Schluf eines Phonems
gesprochen wird, muB der Koartikulationsapparat schon die Aussprache
des folgenden Phonems vorbereiten, damit die Sprache fliissig bleibt. Heute
verwendet keiner der Weltklasse-Erkenner tatséchlich komplette Phoneme
als akustisch atomare Einheiten. Vielmehr werden Subphoneme, in der
Regel drei pro Phonem, verwendet, die dann auch noch nach Kontexten
unterschieden und in Kontextklassen zusammengeballt werden.

3.2.4 Kontextabhingige Einheiten

Die oben erwdhnten Spracheinheiten lassen sich alle auch durch ihren
aktuellen Kontext feiner unterteilen. Wenn Phoneme in einem Kontext
betrachtet werden, bei dem die beiden unmittelbaren Nachbarphoneme mit
einbezogen werden, dann spricht man von Triphonen. Man beachte, daB
ein Triphon nicht ein Phonem-Tripel ist. das aus drei Phonemen besteht,
sondern ein einzelnes Phonem, indiziert durch zwei andere Phoneme. Wenn
also Triphone als Spracheinheiten verwendet werden, so sind diese in ihrer
zeitlichen Ausdehnung genauso groff wie kontextunabhingige Phoneme.
Ein Satz aus m Phonemen besteht auch aus m Triphonen. Wenn die
verwendete Phonemmenge aus n Phonemen besteht, dann sind insgesamt
n® verschiedene Triphone denkbar. Von diesen kommen aber nur eine kleine
Untermenge tatsidchlich vor, weil viele Phonemfolgen niemals gesprochen
werden (zum Beispiel T K T). Wenn zur Indizierung eines Phonems nicht
nur die unmittelbaren Nachbarphoneme, sondern zwei in jede Richtung
angrenzenden Phoneme verwendet werden, so spricht man von Quintphonen.
Der Begriff Polyphon wird verwendet, um ein Phonem in einem Kontext
unbestimmter Breite zu bezeichnen.

Denkbar ist natiirlich auch die kontextabhingige Modellierung von
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Silben, allerdings stellt sich hier schnell die Frage nach dem Sinn. Die
Anzahl der moglichen Silben iibersteigt bei weitem die Zahl der Pho-
neme, was schnell dazu fiihrt, daf eine groBe Menge kontextabhingiger
Silben zu modellieren wiire, in der die meisten Elemente nur sehr selten
beobachtet werden. AuBlerdem ist davon auszugehen, dafi insbesondere bei
lingeren Silben der Einfluf der gesamten Nachfolgesilbe auf den Anfang
vernachldssigbar gering ist.

Eine kontextabhingige Modellierung von Subphonemen ist in den
meisten heutigen Spracherkennern standardmifig vorhanden. Allerdings
werden einzelne Subphoneme nicht in Abhiingigkeit von den angrenzenden
Subphonemen, sondern in Abhéngigkeit von den an das Gesamtphonem
angrenzenden Phonemen modelliert. Ein akustisches Modell ist dann
z.B. nicht der Mittelteil des Phonems A, dem der Anfangsteil des Pho-
nems A vorangeht und das Endteil des Phonems A folgt, sondern z.B.
das Mittelteil des Phonems A, wobei dem A ein B vorangeht und ein D folgt.

Wenn die Kontextbreite nur die unmittelbar angrenzenden Phoneme mit
einbezieht, spricht man von Subtriphonen. Geballte Subtriphone wurden als
erstes von Hwang [HH91] erfolgreich eingesetzt und werden dort ,Senones®
genannt.

3.3 Kontinuierlichkeitsgrade

Hidden-Markov Modelle werden danach unterschieden, ob ihr Merkmalsraum
V' diskret oder kontinuierlich ist, Bei diskreten Merkmalsraumen besteht die
Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten lediglich aus dem Nachschau-
en eines tabellarischen Eintrags, der vom Index des beobachteten Symbols
und des akustischen Modells abhingt. Bei kontinuierlichen Merkmalsraumen
fliefit in die Berechnung auch die Distanz der Beobachtung zu den Referenz-
vektoren ein.

3.3.1 Diskrete HMMs

Sprachsignale sind von Natur aus analog. Sie werden zwar von einem
Analog-Digital Wandler digitalisiert und selbst die Vektoren, die nach der
Vorverarbeitung des digitalisierten Signals entstehen, lassen sich quanti-
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Abbildung 3.1: Diskretes HMM

sieren und so auf diskrete Indizes abbilden, aber fiir die Erkennung von
kontinuierlicher Sprache mit groflen Vokabularen haben sich kontinuierliche
Merkmalsriume durchgesetzt. Allenfalls bei der Erkennung isolierter Ein-
zelworter aus einem kleinen Vokabular reicht die Auflésung eines diskreten
Merkmalsraumes aus. Aufler dem Algorithmus fiir die Quantisierung besteht
der Parameterraum eines diskreten HMMs nur aus den diskreten Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen. Die Emissionswahrscheinlichkeiten sind demnach
auch echte Wahrscheinlichkeiten und keine Dichten. Diskrete HMMs sind
zwar sehr schnell, da die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten sehr
einfach ist, aber da ihre Modellierungsqualitiit sehr schlecht ist, werden sie
in der kontinuierlichen Spracherkennung nicht verwendet.

Die Abbildung 3.1 zeigt die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeit
in einem diskreten HMM. Das Codebuch dient lediglich dazu, aus einem
kontinuierlichen Merkmalsvektor 2 einen diskreten Index k zu berechnen.
Jedes akustische Einzelmodell ¢ hat eine diskrete Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung «, iiber der Menge der Codebuchvektorindizes.
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Abbildung 3.2: Semikontinuierliches HMM

3.3.2 Semikontinuierliche HMMs

Semikontinuierliche HMMs unterscheiden sich von diskreten HMMs da-
durch, daf aus dem Quantisierungsproze die Distanzen zu den einzelnen
Referenzvektoren gerettet werden. Das heifit, statt eines einzelnen Indexes
werden n reelle Werte geliefert, die dann entsprechend der zugehdrigen
Verteilung gewichtet aufaddiert werden. Die Verteilungen werden daher auch
Mixturgewichte genannt. Die reellen Werte sind meistens Funktionswerte
von Normalverteilungen, selten werden auch andere Verteilungsarten wie
z.B. die Laplace-Verteilung [ADNS94] verwendet.

Die Abbildung 3.2 zeigt die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeit
fiir ein semikontinuierliches HMM. Das Codebuch liefert nicht nur einen
diskreten Index, sondern K Dichtewerte von K Normalverteilungen an der
Stelle z. Jedes akustische Einzelmodell i hat eine diskrete Wahrschein-
lichkeitsverteilung v iiber der Menge der Codebuchvektorindizes, die als
Mixturgewichte fiir die gewichtete Addition der Dichtewerte dient.
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Abbildung 3.3: Voll kontinnierliches HMM

3.3.3 Kontinuierliche HMMs

Voll kontinuierliche HMMs haben den groSten Parameterraum, da hier
jedes einzelne akustische Modell sein eigenes Codebuch hat. Verschiedene
akustische Modelle teilen sich keine Parameter der GauBmischverteilungen.
Voll kontinuierliche HMMs brauchen wegen ihres grofien Parameterranmes
auch viele Trainingsdaten. Weil in den letzten Jahren immer mehr sehr
groBe Sprachdatenbasen angelegt wurden, wurde es immer leichter, voll
kontinuierliche HMM-Erkenner zu trainieren, und diese haben sich in ihrer
Erkennungsleistung gegeniiber rein semikontinuierlichen durchgesetzt.

Die Abbildung 3.3 zeigt die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeit
fiir ein vol! kontinuierliches HMM. Jedes der M akustischen Einzelmodelle
hat ein eigenes Codebuch, das K Dichtewerte von K Normalverteilungen
an der Stelle z liefert. Jedes akustische Einzelmodell i hat auch eine eigene
diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung als Mixturgewichte +; iiber der Menge
der Indizes 1. .. K; seines zugehorigen Codebuchs.
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Abbildung 3.4: Beliebiger Kontinuierlichkeitsgrad

3.3.4 Feinere Kontinuierlichkeitsgrade

Zwischen den reinen semikontinuierlichen und den reinen kontinuierlichen
HMMs gibt es verschiedene Feinheitsgrade. Haufig verwendet werden
sogenannte phonetisch oder subphonetisch gekoppelte semikontinuierliche
HMMs. Dabei gibt es ein eigenes Codebuch fiir jedes Phonem oder Sub-
phonem. Alle kontextabhingigen Modelle eines (Sub)Phonems sind durch
eine eigene Mixturgewichteverteilung iiber ihrem gemeinsamen Codebuch
vertreten.

Aber auch automatisch bestimmte Codebuchkopplungen werden einge-
setzt. Wenn kontextabhingige Modelle in einem Entscheidungsbaum divisiv
geballt werden, dann kann zu einem Zeitpunkt wihrend des Ballungsvor-
ganges jedem Blatt des bis dahin aufgebanten Baumes, das heifit jeder bis
dahin gefundenen Klasse, ein eigenes Codebuch zugeordnet werden. Danach
wird die divisive Ballung fortgefiihrt. Am Ende wird jeder Kontextklasse
eine Mixturgewichteverteilung zugeordnet, die iiber dem Codebuch definiert
ist, das dem entsprechenden Vorgangerknoten zugewiesen worden war.
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Abbildung 3.4 zeigt die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeit fiir
ein HMM mit beliebig feinem Kontinuierlichkeitsgrad. Jedes der M akusti-
schen Einzelmodelle hat eine eigene diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung
7 fiber einem Codebuch j(2) von R < M Codebiichern.

3.4 Parameterkopplung

Man ist aus verschiedenen Griinden an der Kopplung von Parametern
interessiert. Gekoppelte Parameter bendtigen weniger Speicherplatz. Sie
lassen sich robuster schiitzen, und bei bestimmten Konstellationen kann
durch Kopplung auch die benétigte Rechenzeit fiir die Berechnung der
Emissionswahrscheinlichkeiten reduziert werden. Und schlieBlich kann die
Generalisierungsfihigkeit der akustischen Modelle verbessert werden.

An dieser Stelle sei noch einmal die Formel fiir die Berechnung einer
HMM-Emissionswahrscheinlichkeit der Beobachtung z im Zustand s; * mit-
tels voll kontinuierlicher GauB-Mischverteilungen anfgefiihrt:

o 1

a H = L k oy |
plx|s:) ?;“’ (%) (2m)4] 8l

Im voll kontinuierlichen Fall gilt :

.eh(z— Haok) Eai k(T — fra 4) (3.2)

Y F Y
Mok # fage und
zn..h # En,.k V'#J

Im reinen semikontinuierlichen Fall gilt noch:

Yoo F Moy aber jetzt
Pok = Hap  und
Lok = Bgu  ViFEj
25, bezeichne hier das akustische Modell, mit dem ein HMM-Zustand modelliert wird,

Das heifit, zwei verschiedene HMM-Zustiéinde konnen durchaus mit demselben akustischen
Modell modetliert werden.
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Fiir ein HMM mit beliebig feinem Kontinuierlichkeitsgrad gilt:

Yo, F Yy
ai.j : s, ke = s, und 2,“1. = 2,,'5
31v] : Has ik # Hs, k und El,.k # \:n,.k

Neben den Kopplungsmethoden, die durch den Kontinuierlichkeitsgrad
des verwendeten HMMs vorgegeben sind, sind auch andere Parameterkopp-
lungen von Interesse:

3.4.1 Kopplung von
Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten

Eine korrekte Schiitzung der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten hat sich
in den letzten Jahren als eher weniger bedeutend herausgestellt. Der Haupt-
zweck dieser Parameter ist — neben der Definition der erlaubten Zustandsfol-
gen — die Modellierung der Aufenthaltsdauern in den einzelnen Zustinden.
Im folgenden seien die drei wesentlichen Griinde fiir die geringe Bedeutung
dieser Parameter aufgefiihrt:

Inkompatibilitdt zwischen Dichtewerten und Wahrscheinlichkeiten

Wiihrend die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten echte Wahrscheinlich-
keiten sind, miissen sie wihrend der Berechnung eines Viterbi- oder Forward-
Backward-Pfades mit den Dichtewerten der Emissionswahrscheinlichkeiten
multipliziert werden. Da erfahrungsgeméB die Varianz der Dichtewerte einer
hochdimensionalen Normalverteilung viel groBer ist als die Varianz der ech-
ten Wahrscheinlichkeiten, werden alle Entscheidungen wihrend des Viterbi-
oder Forward-Backward-Algorithmus von den Emissionswahrscheinlichkeiten
dominiert. Der Einflul der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten kann ver-
nachlissigt werden.

Liangenmodellierung durch die Emissionswahrscheinlichkeiten

Da fast alle Spitzenspracherkenner sehr einfache HMM-Topologien verwen-
den, bei denen drei bis sechs linear angeordnete Zustinde verwendet werden,
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wird die Aufenthaltsdauer in einem HMM-Zustand im wesentlichen von der
PaBgenauigkeit der akustischen Modelle gesteuert. Ob ein Zustand verlassen
und der Nachfolgezustand betreten werden sollte, kann ausreichend sicher
nur mit Hilfe des akustischen Modells entschieden werden.

Explizite Lingenmodellierung

Durch die Verwendung von Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten kénnen
nur sehr eingeschrinkte Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber die Aufent-
haltsdauern in einzelnen Zustinden realisiert werden. Wenn die Wahrschein-
lichkeit dafiir, daB ein Zustand sein eigener Nachfolgezustand ist, p be-
tragt, dann berechnet sich die Wahrscheinlichkeit fiir einen Aufenthalt eines
Viterbi-Pfades von t Zeiteinheiten als p'~* - (1 — p). Es handelt sich also um
eine einfache Exponentialverteilung. Durch geschicktes Anordnen mehrerer
Zustinde, die dasselbe akustische Modell verwenden, i8¢ sich zwar auch jede
beliebige kompliziertere Verteilung approximieren, jedoch lohnt sich dieser
Aufwand nicht. Stattdessen bietet sich eher an, eine explizite Lingenmo-
dellierung einzusetzen. Dabei wird fiir jeden HMM-Zustand. bzw. fiir jede
Aquivalenzklasse von Zustiinden oder Zustandsfolgen, eine diskrete Wahr-
scheinlichkeitsverteilung von Aufenthaltslingen geschiitzt. Nach Verlassen ei-
nes Zustandes oder einer Zustandsfolge wird dann die bis dahin akkumulierte
Pfadwahrscheinlichkeit mit der Langenwahrscheinlichkeit verrechnet.

3.4.2 Einschrankungen der Parameterkopplung

In der Regel wird man nicht erlauben, daB jeder Parameter mit jedem
anderen seiner Sorte gekoppelt werden kann. Das ist zum einen der Fall, weil
die Parameter trotz Gleichartigkeit vollig verschiedene Bereiche des Parame-
terraumes belegen. So wird man eher davon absehen, die Kovarianzmatrizen
aus einem Codebuch des Phonems G mit den Kovarianzmatrizen des
Phonems S zu koppeln. Man wird also unter Einsatz von Wissen bestimmte
Arten der Kopplung ausschlielen. Ein weiterer Grund fiir die Einschrinkung
der moglichen Kopplungen ist die Vermeidung einer kombinatorischen
Explosion. Es ist zum Beispiel mit der Leistung der hentigen Workstations
ausgeschlossen, alle méglichen Kopplungen von 700000 Subpolyphonen —
ein nicht untypischer Wert - zu erlanben. Schon zu Beginn miifiten ca. 245
Milliarden Distanzen berechnet werden.
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Typische Einschrankungen fiir die Parameterkopplung werden so vorge-
nommen, daf keine Kopplungen iiber Phoneme hinweg erlaubt sind. Das
heiBt, es konnen keine Parameter eines Phonems mit denen eines anderen
Phonems gekoppelt werden. Bei der Verwendung von subphonetischen
Spracheinheiten, vermeidet man meist sogar die Kopplung von Parametern
desselben Phonems, wenn sie zu verschiedenen Untereinheiten gehdren.

3.4.3 Arten der Parameterkopplung
Kopplung durch A-priori-Wissen

Verschiedene gleichartige Parameter konnen auf verschiedene Arten ge-
koppelt werden. Ebenso wie Einschrinkungen der méglichen Kopplungen
durch A-priori-Wissen vorgenommen werden, werden auch einfach wis-
sensbasiert bestimmte Parameter gekoppelt, ohne dafl eine mathematische
Untersuchung der Sinnhaftigkeit durchgefiihrt wird. So verwendet man
keine kontextabhingigen akustischen Modelle fiir Stille oder fiir bestimmte
Geridusche. Man nimmt einfach a priori an, daB die akustische Erscheinung
der Stille nicht von den davor oder danach gesprochenen Worten abhiingt.
Als weiteres Beispiel des Einsatzes von A-priori-Wissen kann man die
Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten  ansehen. Im  JANUS-Erkenner
werden diese fiir alle artikulatorischen akustischen Modelle einfach einmalig
festgesetzt und dann nicht mehr verdndert.

Kopplung iiber den Kontext

In die Entscheidung, ob zwei akustische Modelle gekoppelt werden sollen,
kann auch Kontextinformation einflieBen. Zwei Modelle kinnen sich ihre ge-
samten akustischen Parameter teilen, wenn sie das gleiche Phonem oder Sub-
phonem in verschiedenen aber beziiglich eines Mafles dhnlichen Kontexten
modellieren. So bietet es sich an, Phoneme, deren zwei oder drei rechte und
linke Nachbarn gleich sind, aber der weiter entfernte Kontext sich unterschei-
det, gemeinsam zu modellieren, in der Erwartung, da durch die verschieden
weiten Kontexte der Unterschied der Akustik unbedeutend ist.
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Datengetriebene Kopplung

Der statistisch korrekteste Weg ist die datengetriebene Kopplung. Dabei wird
ein Distanzmal zwischen verschiedenen Parametern oder Parametermengen
definiert. Diejenigen Parametermengen, die eine sehr kleine Distanz haben,
werden gemeinsam modelliert. Wenn die Parametermengen einzelnen akusti-
schen Modellen entsprechen, spricht man von einer Ballung dieser Modelle.
Modellballung wird in fast allen leistungsfihigen Spracherkennern eingesetzt.
In der Regel handelt es sich dabei um eine hierarchische Ballung, meist unter
Verwendung von Entscheidungsbiumen.

3.5 Architekturentwurf

Bei der Entwicklung eines HMM-basierten Spracherkenners miissen mehrere
Entwurfsvariablen gefunden und optimiert werden. Entwurfsvariablen,
die den Parameterraum der akustischen Modellierung betreffen, sind
zum Beispiel die Anzahl der akustischen Modelle, die Anzahl der Mix-
turgewichteverteilungen und der Codebiicher, der Kopplungsgrad der
Kovarianzmatrizen, die Breite der modellierten Kontexte, die Anzahl
der Zustinde eines HMMs fiir die verwendeten Spracheinheiten, sowie
deren Topologien. Weitere einzustellende Variablen sind die Grofie der
Codebiicher, das heifit die Anzahl der Referenzvektoren je Codebuch und
die Dimensionalitit des Merkmalsraumes.

Auch auf dem Gebiet der temporalen Modellierung der HMMs gilt es Ent-
wurfsentscheidungen zu treffen und Variablen einzustellen, wie zum Beispiel
die Feinheit und den Kopplungsgrad der Ubergangswahrscheinlichkeiten
und eventuell vorhandene Parameter fiir explizite Ldngenmodelliernng.

Oft ist es sehr aufwendig und ressourcenintensiv, verschiedene magliche
sinnvolle Werte fiir die Entwurfsvariablen durch Experimente auszuwerten
und auf diese Art zu optimieren. Teilweise wird in manchen Bereichen
der Spracherkennungsforschung sogar von einer Art schwarzen Magie
gesprochen, wenn Forscher sogenannte ,educated guesses® (auf Erfahrung
basierte Schiitzungen) vornehmen. Nicht selten kann man beobachten, da8
eine nur sehr wenig vom Optimum abweichende Einstellung bestimmter
Architekturvariablen die Fehlerrate des Erkenners enorm erhéht.
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Auf Erfahrung basierende Schitzungen sind auch bei den zahlreichen
sogenannten ,fudge factors*® iiblich. Dabei handelt es sich um der Theorie
eigentlich widersprechende Parameter, wie z.B. die Werte z und ¢ in Glei-
chung 2.22. Solche Parameter werden aus verschiedenen Griinden fiir eine
zufriedenstellende Funktion der Spracherkenner benétigt. Zum einen ist die
getroffene Modellannahme (HMM erster Ordnung, GauB-Mischverteilungen)
nicht in vélliger Ubereinstimmung mit der Natur des Sprachproblems, zum
anderen liegen in der Regel nicht so viele Trainingsdaten vor, dafl das in der
Statistik oft zitierte Gesetz der grofien Zahl wirkt. Im Gegenteil, meistens
wird der Parameterraum der Spracherkenner so weit aufgeblasen wie nur
irgendwie trainierbar. Man tendiert eher dazu, ein paar schlecht geschitzte
Parameter zuviel zu verwenden, und notfalls Glattungsmethoden einzuset-
zen, als zu wenige Parameter zu verwenden, die dann aber gut geschatzt
werden, denn fehlende Information kann nicht ersetzt werden, wihrend
zuviel Information bei geeigneter Handhabung nicht schidlich sein muf.
SchlieBlich ist ein weiterer Grund fiir die Verwendung von ,fudge factors*
die oft inkorrekte Implementierung der mathematischen Grundlagen, bei
der, um Rechenzeit zu sparen, Approximationen vorgenommen werden.

Das Ziel der Spracherkennungsforschung ist es, nicht nur fertige, funk-
tionierende Produkte zu entwickeln, sondern auch Laien zu ermdglichen,
einen fiir ihre speziellen Zwecke optimierten Spracherkenner selbst zu
bauen, ohne dabei von ihnen zu verlangen, sich mit den verschiedenen
Entwurfsvariablen auszukennen. Solange nicht abzusehen ist, daB fertige
Spracherkennungsprodukte in jeder Umgebung, mit beliebigen Vokabularen,
mit verschiedenen Sprachen und Dialekten sowie fiir viele verschiedene
Anwendungsszenarien einwandfrei funktionieren, solange wird es interessant
bleiben, dafl Entwicklungsumgebungen existieren, mit denen auch Personen,
die nicht auf dem Gebiet der Spracherkennung arbeiten, funktionierende
Spracherkenner bauen kdnnen.

Fiir die Umsetzung eines Forschungsprototypen in ein fertiges Produkt
ist es deshalb sinnvoll, Methoden zu finden, die es erméglichen, Entwurfsva-
riablen automatisch zu optimieren.

Fengl. fudge: schmierige Schokoladencreme
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Wiihrend fiir die Suche der besten Parameter eines gegebenen pa-
rametrischen Modells etablierte und gut verstandene Algorithmen (z.B.
Maximum Likelihood) existieren, gibt es keine Mdoglichkeit, uniform zu
berechnen, welches parametrische Modell das beste ist. Man beschriinkt sich
daher darauf, zwischen zwei (oder mehr) verschiedenen Modellen dasjenige
auszuwihlen, das gemiB eines festgelegten Kriteriums das bessere ist. Fiir
die Einstellung der Architekturvariablen bedeutet das, daB zum Beispiel
an einem gegebenen System unter verschiedenen méglichen Modifikationen
diejenige tatsichlich vorzunehmen ist, der die gréfite Gewinnerwartung
zugeordnet wird.

Als Kriterien zur Bewertung einer Architekturmodifikation dienen
in der Regel MaBe, die basierend auf der Gesamtwahrscheinlichkeit der
Trainingsdaten diejenige Architektur bevorzugen, fiir die die Gesamtwahr-
scheinlichkeit aller Trainingsdaten grofier ist. Im folgenden werden solche
Verfahren als likelihood-basierte* Architekturoptimierungen bezeichnet.
Andere Bewertungskriterien sind zum Beispiel solche, die andere prinzipieil
witnschenswerte Eigenschaften beriicksichtigen, wie den Informationsgewinn
(das heiBt den Entropieverlust), der durch eine Architekturmodifikation
entsteht.

Bei allen likelihood-basierten Optimierungsverfahren besteht die Gefahr
der Uberanpassung, wenn versucht wird, die Gesamtwahrscheinlichkeit aller
Trainingsdaten zu optimieren, weil dabei nicht beriicksichtigt wird, wie sich
die Architekturmodifikation auf andere, nicht zur Trainingsmenge gehrende
Daten auswirkt.

Das Problem der Uberanpassung ist auch bekannt aus der Theorie der
kiinstlichen neuronalen Netze. Dort beobachtet man den Effekt, wenn ein
neuronales Netz zn viele Epochen auf den Trainingsdaten trainiert wird.
Wenn die Zahl der Parameter des Netzes ausreicht, so fingt es irgendwann
an, die Trainingsdaten  auswendig“ zu lernen, statt zu lernen, was deren
Struktur ist. Fiir ungesehene Testdaten wird das im Netz gespeicherte
Weltmodell ab diesem Zeitpunkt immer schlechter. Das Netz verliert an
Generalisierungsfihigkeit. Das Problem wird dadurch geldst, daB mit Hilfe
einer Kreuzvalidierungsmenge der Zeitpunkt bestimmt wird, ab dem ein
Leistungsabfall auf den Kreuzvalidierungsdaten eintritt. Diese Menge ist
in der Regel eine Teilmenge der zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten,
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die, nachdem sie bestimmt ist, nicht mehr zum Trainieren verwendet wird.
Sobald der Effekt der Uberanpassung einsetzt, wird der Trainingsprozef
abgebrochen.

Die Idee der Verwendung von Kreuzvalidierungsmengen 1aBt sich auch
auf likelihood-basierte Optimierungsverfahren anwenden, sowohl um zu
entscheiden, ob ein iterativer Optimierungsprozefi fortgefiihrt werden soll,
als auch um zu bewerten, wie gut eine Architektur- bzw. Parametermo-
difikation ist. Die Bewertung einer Modifikation wird so vorgenommen,
daB die Gesamtwahrscheinlichkeit der Kreuzvalidierungsmenge unter der
Bedingung des modifizierten Systems berechnet wird. Wenn nun mehrere
mogliche Systemmodifikationen antizipiert werden, dann sollte diejenige
ausgefithrt werden, die den groBten Wahrscheinlichkeitsgewinn verspricht.
Bei einem iterativen Optimierungsverfahren sollte das Verfahren so lange
fortgesetzt werden, bis auf der Kreuzvalidierungsmenge kein Gewinn mehr
festzustellen ist. Man sieht leicht ein, da ohne eine Kreuzvalidierungsmenge
ein Optimierungsverfahren, das die Zahl der Parameter mit jedem Schritt
erhsht, auch die Gesamtwahrscheinlichkeit. der Trainingsdaten beliebig weit
erhohen kann, im Extremfall so weit, daB jedes einzelne Trainingsdatum
seinen eigenen Parameter im Parameterranm hat.

Typische Vorgehensweisen beim Architekturentwurf werden selten
verdffentlicht. Bei den obligatorischen Systembeschreibungen der Sprach-
erkenner, die an den offiziellen internationalen (D)ARPA Evaluationen
teilnehmen, werden die Parameterrdume zwar beschrieben, aber man findet
kaum Informationen dariiber, warum diese Architektur ausgewihlt wurde.
In der Praxis sieht zum Beispiel die Optimierung der Zahl der akustischen
Modelle so aus, daB fiir eine Reihe verschiedener Werte ein Erkenner trai-
niert und danach evaluiert wird. Der am besten arbeitende Erkenner wird
schliefilich zum System der Wahl. Oft laft sich dieses Vorgehen allerdings
automatisieren, so daf die Hauptlast vor allem durch den Rechenzeitbedarf
bestimmt wird.
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Kapitel 4

Der Wall Street Journal
Vergleichstest

4.1 Die Tradition der DARPA-Evaluationen

Seit Herbst 1992 fiihrt die Defense Advanced Research Projects Agency,
DARPA!, der US-Regierung Evaluationen von Spracherkennern durch. Der
Zweck dieser Evaluationen ist es, zum einen eine Vergleichbarkeit verschie-
dener Systeme zu ermoglichen, und zum anderen den Fortschritt durch
gegenseitigen Austausch von Erfahrungen auf vergleichbaren standardisier-
ten Tests zu beschleunigen. Bevor allgemeine, genormte Testumgebungen
in offentlichen Evaluationen verwendet wurden, war es in der Spracher-
kennung iiblich, daB die einzelnen Forschungseinrichtungen jeweils ihre
eigenen Testumgebungen und -bedingungen verwendeten. Die verschiedenen
Veriffentlichungen waren so nur sehr schwer vergleichbar, und niitzliche
Neuerungen waren nur schwer einzuordnen. Die DARPA Tests sind heute
zum internationalen de facto Standard geworden.

Ende der achtziger Jahre wurde deshalb die sogenannte ,Resource
Management Task* als erster offizieller Vergleichstest fiir sprecherun-
abhingige kontinuierliche Spracherkennung eingeftihrt. Der Test wurde mit
einem fest vorgegebenen Vokabular von ca. 1000 Wortern durchgefiihrt.

'Der Zusatz ,Defense® war fiir eine kurze Zeit wihrend der Jahre 1993 bis 1995 weg-
gelassen worden. In dieser Zeit hieB die Agentur nur ,ARPA"

45
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Dabei wurde eine Wortpaargrammatik mit einer Perplexitat? [Jel90] von
60 benutzt. Das Szenario der Resource Management Task war das eines
Marine-Offiziers, der an einem Monitor sitzend mit Hilfe kontinuierlicher
Sprache die Zustdnde und Variablen seiner Flotte erfragen und steuern
konnte. Die zu sprechenden Sitze muBten aber einer vorgegebenen, durch
einen endlichen Automaten definierten Grammatik geniigen. Die Fehler-
raten der meisten Evaluationsteilnehmer lagen schlieBlich im Bereich um 5%.

Die stark eingeschrinkte Grammatik und das sehr kleine Vokabular
machten die Resource Management Task ungeeiguet fiir weitere Forschungen,
so daB Anfang der neunziger Jahre zwei andere Vergleichstests eingefiihrt
wurden, die Air Travel Information System Task, ATIS, und die Wall Street
Journal Datenbasis, WSJ. Der ATIS-Test war die erste offizielle Evaluation
fiir spontane Sprache. Wihrend er neben der reinen Spracherkennung vor
allem fiir die Evaluation von Zerteilern fiir natiirliche Sprache gedacht war,
war der Zweck des Wall Street Journal Tests die Erkennung sprecherun-
abhdngiger Sprache mit sehr groBlen Vokabularen. Die Perplexitiit des Tests
war je nach Testbedingungen mit 120 bis 160 wesentlich héher als bei der
Resource Management Task.

Seit 1996 wird der Wall Street Journal Vergleichstest durch spontane
Erkennungsaufgaben abgelost. Fiir Diktiersysteme bleibt er jedoch weiterhin
der Standard, an dem die Erkennerqualitit gemessen wird.

4.2 Testbedingungen

Die letzte offizielle Evaluation von Diktiersystemen mit unverrauschten
Aufnahmen fand im November 1994 statt. Im November 1995 fand noch
eine Evaluation von Diktiersystemen statt, deren Ziel allerdings die Aus-
wertung verschiedener Methoden zur Kompensation von Signalstérungen
und Variationen durch verschiedene Mikrophone war. Danach wurden keine
offiziellen Evaluationen fiir Diktiersysteme mehr durchgefiihrt. Die folgende
Beschreibung der Testbedingungen bezieht sich also auf die Evaluation vom

*Die Perplexitat ist ein MaB fiir die Schwierigkeit einer Testmenge. Dabei gilt grob: je
héher die Perplexitiit, umso schwieriger die Erkennung.
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November 1994.

Die Testmenge besteht aus 316 AuBerungen von 20 verschiedenen Spre-
chern, von denen zehn weiblich und zehn ménnlich waren. Die Gesamtdauer
der Testmenge betrug ca. 53 Minuten reine Sprache. In dieser Zeit wurden
8186 Warter gesprochen. Die Aufnahmen wurden alle in einem gewdhnlichen
Biirozimmer mit einem sehr guten Nahbesprechungsmikrophon gemacht.

Die Evaluation wurde unter zwei verschiedenen Testhedingungen durch-
gefiihrt, der sogenannten PO- und der C1-Bedingung. Bei der C1-Bedingung
waren die Trainingsdaten, das Erkennungsvokabular (20000 Worter) und
das zu verwendende Sprachmodell genau vorgegeben. Sie sollte dazu dienen,
aussagekriftige Vergleiche zwischen verschiedenen Arten der akustischen
Modellierung machen zu kénnen. Bei der P0O-Bedingung war die Limitierung
des Trainingsmaterials und die Gestaltung des Sprachmodells fallengelassen.
Die Grifle des Erkennungsvokabulars wurde auf 60000 Wérter angehoben.
Zusitzlich war es unter der PO-Bedingung erlaubt, die Kenntnis von
Anfiingen und Enden der einzelnen Zeitungsartikel zu verwenden, womit
eine inkrementelle Adaption der Erkenner ermdglicht wurde. Das heifit,
man durfte fiir die Erkennung eines Satzes alle Information aus den vom
selben Sprecher stammenden friiheren Sitzen verwenden. Die einzigen
vorgegebenen Einschrinkungen fiir die PO-Bedingung waren, daf alle
Daten, die zum Trainieren des akustischen Modells und des Sprachmodells
verwendet werden, zeitlich vor einem gegebenen Stichtag gesammelt worden
und jedem Evaluationsteilnehmer zuginglich sein miissen. Der Stichtag
wurde so gewiihlt, daff alle Aufnahmen der Evaluationsmenge zeitlich spéter
lagen, so daB ausgeschlossen werden konnte, daf irgendwelche Informationen
aus den Evaluationsdaten im Training der Erkenner verwendet werden
konnten.

Die fiir die C1-Bedingung vorgegebenen Trainingsdaten bestanden aus
den Wall Street Journal Korpora WSJ0 und WSJ1, die zusammen ca.
83 Stunden reine Sprache enthalten. Das zu verwendende Sprachmodell
wurde von der Carnegie Mellon Universitit aus einem 237 Millionen Worte
umfassenden Textkorpus berechnet.

Neben den Evaluationen auf sauberer Sprache fanden auch Evaluationen
auf Telefondaten statt und auf Aufnahmen, die mit Mikrophonen mit
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schlechterer Qualitit durchgefithrt worden waren. Des weiteren wurden auch
einzelne Aspekte der Spracherkennung wie die Adaption des Sprachmodells
und die Optimierung der Erkennungsleistung auf der Sprache von Nicht-
muttersprachlern evaluiert.

Ausdriicklich erlaubt war die Verwendung eines einzigen skalaren
Parameters zur Gewichtung der Sprachmodellwahrscheinlichkeit mit den
HMM-Emissionswahrscheinlichkeiten sowie die Verwendung eines skalaren
Parameters zur Bewertung der Linge der erkannten Hypothese. Diese beiden
Werte durften einmalig anhand einer Kreuzvalidierungsmenge optimiert
werden und blieben dann im eigentlichen Test unverindert. Dies entspricht
der Verwendung der Parameter z und ¢ aus Gleichung 2.22.

4.3 Die Ergebnisse

Der JANUS-Erkenner erzielte bei der Evaluation vom November 1994 eine
Fehlerrate von 22.8%. Die Fehlerrate des beste Teilnehmers war 7.2%.

Abbildung 4.1 zeigt die Fehlerraten der teilnehmenden Erkenner fiir 20
verschiedene Sprecher. Die verschiedenen Kurven ensprechen verschiedenen
Sprechern. Man sieht, dafi es einzelne Sprecher gibt, die allen Erkennern
groBe Schwierigkeiten bereiten (im Jargon ,goats® genannt), und andere
Sprecher produzieren bei allen Erkennern durchweg gute Resultate (,sheep“).

Ein weiterer, die Erkennungsrate deutlich beeinflussender Faktor ist
die Sprechgeschwindigkeit. Abbildung 4.2 zeigt die Fehlerraten von vier
Erkennern in Abhédngigkeit von der Sprechgeschwindigkeit. Die am deutlich-
sten schlechteste Erkennung erzielen alle Erkenner auf dem am schnellsten
sprechenden Sprecher.

4.4 Andere Evaluationen

Der in der vorliegenden Arbeit verwendete Erkenner nahm auch bei anderen
Evaluationen teil. Die Switchboard-Evaluationen werden auch von DARPA
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Abbildung 4.1: Fehlerrate (%) nach Sprechern® bei der Evaluation im No-
vember 1994

veranstaltet. Die alljihrliche VERBMOBIL-Evaluation wird im Rahmen des
vom deutschen Forschungsministerium geférderten VERBMOBIL Projektes
durchgefiihrt. Bei beiden Testmengen handelt es sich um Aufnahmen sponta-
ner Sprache. Bei Switchboard wurden die Aufnahmen iiber Telefonleitungen
gemacht,

VERBMOBIL

Der JANUS-Spracherkenner nahm an allen drei VERBMOBIL-Evaluationen
der Jahre 1994 bis 1996 teil und schnitt stets als bester aller Teilnehmer
ab. Bei der Evaluation im September 1996 lag die Fehlerrate des JANUS-
Erkenners bei weniger als 13% Fehlern, wihrend der zweitbeste Erkenner
iiber 19% Fehler machte [FGH*97].

3Der Sprecher 4tf wurde von der ARPA nicht in die Testmenge mit aufgenommen
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Abbildung 4.2: Fehlerrate (%) nach Sprechgeschwindigkeit. (Worte/s) auf
der Testmenge vom November 1994

Switchboard

Bei der Switchboard-Evaluation im April 1996 lag der JANUS-Erkenner an
zweiter Stelle, und machte dabei mit 38% Fehlern nur statistisch insignifikant
mehr Fehler als der beste Teilnehmer [FZ96] [Fin96]. Bei der Evaluation
1997 war die Fehlerrate der JANUS-Erkenners auf den Switchboard Daten
mit 35% sogar die beste [ZFR*97].

Bei den erwihnten VERBMOBIL- und Switchboard-Evaluationen nahm die
Cambridge University, die auf der Wall Street Journal Evaluation die besten
Resultate hatte, nicht teil. Die Universitit Hamburg, die am zweitbesten
abschnitt, verwendete aber den HTK (Hidden-Markov Toolkit) Erkenner,
mit dem die Cambridge University ihre DARPA-Evaluationen bestritt.
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Der JANUS-Spracherkenner

In diesem Kapitel soll kurz der JANUS-Spracherkenner vorgestellt werden,
der als Werkzeug und Entwicklungsumgebung fiir die hier vorgestellten Ex-
perimente verwendet wurde. Der Autor selbst war am Entwurf und der Ent-
wicklung der meisten Teile des JANUS-Programms beteiligt.

5.1 Entwicklung des JANUS-Erkenners

Der hier verwendete JANUS-Erkenner wurde im internen Sprachgebrauch
als JANUS 3 bezeichnet. Die Vorgingerversion (JANUS 2) wurde bei
der Teilnahme an der ARPA-Evaluation vom November 1994 eingesetzt.
Obwohl auch schon JANUS 2 durch beste Ergebnisse bei den Verbmobil-
Evaluationen von 1994 und 1995 seine Leistungsfihigkeit bewies, schnitt
er bei der ARPA-Evaluation mit dem schlechtesten von 15 Ergebnissen
ab. Von Mitte 1995 bis Mitte 1996 wurde daraufhin ein vollstindig neues
Programmpaket entwickelt. Es wurde in eine Tecl/Tk-Umgebung [Wel95]
eingebettet, die es erméglichte, ohne Zugnff auf den Quellcode sowohl
auf die elementaren Variablen und Parameter des Erkenners zuzugreifen
als auch michtige Funktionen und Operationen in einer Hochsprache zu
programmieren. Dadurch erhielt JANUS 3 ein Maximum an Flexibilitdt und
ist sehr einfach zu erweitern.

Einige der neu hinzugekommenen Eigenschaften waren die folgenden:
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o Gegeniiber JANUS 2 wurde die Maglichkeit des Einsatzes von Poly-
phonen (kontextabhingige Modellierung mit beliebig breitem Kontext)
eingebaut.

e Phoneme konnen in JANUS 3 mit Markierungen versehen werden, die
z.B. die Position des Phonems innerhalb eines Wortes oder den Grad
der Betonung spezifizieren. Diese Markierungen kénnen dann in den
Entscheidungshdaumen abgefragt und als Basis fiir Entscheidungen ver-
wendet werden.

e JANUS 3 erlaubt explizite Lingenmodellierung von Polyphonen. Je-
dem Polyphon oder jeder Klasse von Polyphonen kann eine diskrete
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber mégliche Lingen zugeordnet und
trainiert werden.

Der abstrakte Datentyp der Entscheidungsbdume kann in JANUS 3
fiir verschiedene Objekte verwendet werden. So kénnen nicht nur die
akustischen Elementarmodelle, egal ob Gauf-Mischverteilungen oder
mehrschichtige Perzeptronen, geballt werden, sondern auch die explizi-
ten Lingenmodelle und die HMM-Topologien der Polyphone,

5.2 Verwendung von JANUS

Um mit JANUS einen Spracherkenner zu trainieren, bendtigt man eine
Trainingsdatenbasis, bestehend aus digitalisierten Aufnahmen und einer
moglichst genauen Transkription des Gesprochenen. AuBerdem wird ein
Aussprachelexikon gebraucht, das zumindest alle Worter der Trainingsdaten
sowie alle spéter zu erkennenden Warter beinhaltet.

Wenn keine expliziten Entwicklungs- und Testaufnahmen vorgegeben

sind, werden diese von den Trainingsdaten abgezweigt. Mit den iibrigen
Trainingsdaten werden in mehreren Phasen, zwischen denen verschiedene
Entwurfsentscheidungen getroffen werden miissen, die Parameter der aku-
stischen Modellierung geschitzt.
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Fiir die Erkennung ist zusatzlich ein Sprachmodell sinnvoll. Ohne Sprach-
modell lassen sich nur kleine Vokabulare bzw. Aufgaben mit niedriger Per-
plexitit ausreichend gut erkennen. Das Sprachmodell wird in der Regel auf
einer moglichst groBen Menge Text, die aus der gleichen Doméne stammt wie
die Trainingsdaten, oder auf den Trainingsdaten selbst geschitzt.

5.2.1 Trainingsverfahren

Die groBe Flexibilitit des JANUS-Erkenners erlaubt viele verschiedene
Arten des Trainings. In der Regel haben aber alle Arten einige wesentliche
Schritte gemeinsam:

1. Trainieren eines Erkenners, der nur kontextunabhiingige akustische Mo-
delle mit relativ wenigen Parametern verwendet. Die initialen Parame-
ter dieses Erkenners kénnten zwar zufillig gewihlt werden. Um eine
schnellere und sicherere Konvergenz zu gewihrleisten, werden sie in
der Regel aber mit den Parametern eines anderen, bereits trainierten
Erkenners fiir moglichst dhnliche akustische Randbedingungen initiali-
siert.

2. Das Trainieren der akustischen Parameter geschieht in mehreren Epo-
chen. In einer Epoche werden dem System alle Trainingsdaten einmal
prisentiert und die Parameter dem EM-Algorithmus entsprechend op-
timiert. Die optimale Anzahl der Epochen wird korrekterweise anhand
einer Kreuzvalidierungsmenge bestimmt. Oft aber wird darauf verzich-
tet und ein auf Erfahrung basierender Wert genommen.

3. Um den aufwendigen Viterbi- oder Forward-Backward-Algorithmus sel-
tener ausfithren zu miissen, wird die von diesem Algorithmus gefunde-
ne zeitliche Zuordnung von Sprachvektoren zu HMM-Zustinden ab-
gespeichert. So kénnen weitere Trainingsschritte die zuvor gefundene
Zuordnung in der Erwartung verwenden, daB sich die Zuordnung durch
einen erneuten Anfruf des Zuordnungsalgorithmus nur unwesentlich
verdndern wiirde.

4. Wenn ein kontextunabhingiger Erkenner fertig ist, handelt es sich dabei
meist um einen voll kontinuierlichen HMM-Erkenner, der fiir jedes Sub-
phonem ein eigenes Codebuch und eine eigene Mixturgewichtevertei-
lung verwendet. Danach wird fiir jedes kontextabhingige Subpolyphon,
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von denen es hunderttausende geben kann, eine eigene Mixturgewichte-
verteilung eingefiihrt, die anfangs die gleiche ist wie die entsprechende
kontextunabhingige. In einer oder mehreren erneuten Trainingsepo-
chen werden die Parameter der vielen neu eingefithrten Mixturgewichte
trainiert. Das so entstehende System ist dann ein subphonetisch gekop-
peltes semikontinuierliches HMM.

. Wenn die vielen kontextabhingigen Mixturgewichte trainiert sind, wer-

den sie mit Hilfe eines Ballungsverfahrens zu einigen tausend Klas-
sen znsammengefaBt, die in einem kontext-befragenden Entscheidungs-
baum angeordnet sind. An dieser Stelle gilt es festzulegen, wieviele
Klassen entstehen sollen.

. Ein komplett neuer kontextabhingiger Spracherkenner wird erzeugt, in-

dem fiir jede durch die Ballung gefundene Klasse ein eigenes Codebuch
und eine eigene Mixturgewichteverteilung verwendet wird. Die Initi-
alisierung dieser Parameter erfolgt mit dem ,Basic-ISODATA" oder
k-Mittelwerte Algorithmus, der die zuvor abgespeicherten zeitlichen
Zuordnungen verwendet. Nach der Initialisierung werden einige Epo-
chen mit dem EM-Algorithmus trainiert. Das so entstehende System
ist wieder ein voll kontinuierlicher HMM-Erkenner.

. Mit dem bis dahin besten Erkenner werden erneut zeitliche Zuordnun-

gen durch den Viterbi- oder Forward-Backward-Algorithmus berechnet
und abgespeichert. In der Erwartung, dafl diese genauer sind, wird in
eine frithere Phase zuriickgesetzt und alle nachfolgenden Trainingspha-
sen werden erneut durchgefiihrt. Dabei kénnen dann auch Modifikatio-
nen zum Beispiel an der Art der Signalvorverarbeitung vorgenommen
werden, die zuvor noch nicht sinnvoll oder mdglich waren, wie etwa
die Berechnung einer linearen Diskriminanzanalyse basierend auf den
gefundenen Subpalyphonklassen.

5.2.2 Parameterrdume in JANUS

Neben den Parametern fiir die akustische Modellierung mit Gauf-

Mischverteilungen bietet JANUS auch die Maglichkeit, mehrschichtige

Perzeptronen fiir die Berechnung von Emissionswahrscheinlichkeiten
einzusetzen. Sowohl die Parameter der GauB-Mischverteilungen als auch
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die der Perzeptronen lassen sich mittels Entscheidungsbaumen divisiv ballen.

Ebenfalls divisiv ballen lassen sich explizite Lingenmodelle (siehe Ab-
schnitt 3.4.1) und Polyphontopologien. Mit dem Begriff Topologie werden die
Zustinde und Zustandsiiberginge von Hidden-Markov-Modellen fiir einzelne
Polyphone bezeichnet.

5.2.3 Aufbau von Satz-HMMs

Ein Satz-HMM bezeichnet die Folge von HMM-Zustinden, die eine Aufnah-
me (normalerweise ist das ein Satz) modellieren. Dazu werden ausgehend
von den Worten der Transkription einer Aufnahme die zugehorigen Phoneme
extrahiert und deren Topologien zusammengefiigt.

In der Regel liegen die Transkriptionen der Trainingsaufnahmen in einer
suboptimalen Qualitit vor. Das heifit, bestimmte akustisch bedeutsame
Ereignisse sind nicht in den Transkriptionen beschrieben. Dazu gehoren
artikulatorische Gerdusche (Atmen, Schmatzen) und nichtartikulatorische
Geriusche (Tastaturgeklapper, Telefonklingeln) aber auch vor allem die
akustische Stille. Echte Gerdusche kommen in sorgfiltig gesammelten
Trainingsdaten eher selten vor (ca. 7000 Gerausche unter 750 000 Wortern)
und sind meist von den Transkriptoren als solche markiert. Sie kdnnen dann
ebenso wie andere Worter akustisch modelliert werden und - insbesondere
die artikulatorischen Gerdusche - sogar ins Sprachmodell aufgenommen
werden. Es wurde gezeigt, dafl dadurch die Erkennungsleistung signifikant
verbessert werden kann [SR95].

Die akustische Stille, die in jeder Aufnahme zumindest am Anfang und
am Ende derselben kurz vorkommt, ist in der Regel nicht als solche in der
Transkription markiert. Gerade bei der Verwendung von wortgrenzeniiber-
schreitenden Polyphonen ergeben sich aber andere akustische Modelle, je
nachdem ob zwischen zwei Wirtern eine Stille liegt oder ob sie ohne Pause
aufeinanderfolgen. Deshalb erfaubt JANUS im Training ebenso wie in der
Erkennung ein optionales Stillemodell zwischen zwei Wartern.

Ein weiteres Problem vieler Transkriptionen ist die orthographische
Schreibweise der Inhalte, aus der nicht hervorgeht, welche Aussprachevarian-
te vom Sprecher tatsachlich gesprochen wurde. So steht zum Beispiel in einer
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Transkription lediglich das Wort FEBRUARY, aber ob der Sprecher dafiir
die Phonemfolge F EH B R UW R IY oder FEH B Y UW AX RIY
gesprochen hat, bleibt offen. Eine derart genaue Transkription von so groBen
Sprachdatenbasen wie der Wall Street Journal Datenbasis wire extrem
aufwendig und sehr teuer. Daher erlaubt JANUS sowohl im Training als auch
wihrend der Erkennung verschiedene Aussprachevarianten desselben Wortes.

Ein Satz-HMM wird hierarchisch in drei Stufen aufgebaut. Auf der er-
sten Stufe wird ein Wortgraph aufgebaut, der sowohl die optionalen Stil-
len als auch die alternativen Aussprachen beachtet. Aus dem Satz HELLO
WORLD wird dann zum Beispiel unter der Annahme, da HELLO zwei
verschieden Aussprachen erlaubt, der Graph

HELLO(1)
SIL < »womo — S
HELLO(2)
aufgebaut. Seien im Aussprachelexikon die folgenden Eintriige
HELLO(1) |[helo
HELLO(2) [halo

WORLD wrld
SIL $

vorhanden, dann wird aus dem obigen Wortgraphen der folgende Poly-
phongraph aufgebaut:

I(th,e | o,w) =o(e,] | w) \
h($ | el)=e(S,h|1,0) w(o | r,])=r(o,wiLd)

\:(;:e: o) —ofel 19 w1 d.8) = d(r11S) = $
Sl e=ad kil o RN o WS <Swild)

Ithal0$) =o(all$)””

Man sieht, daB vier verschiedene Modelle des Phonems o verwendet
werden, je nachdem welche Aussprachevariante von HELLO gesprochen
wird, und ob zwischen HELLO und WORLD eine Stille ist.
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Im dritten Schritt wird aus dem Polyphongraphen ein HMM-
Zustandsgraph berechnet. Dabei wird an die Stelle jedes Polyphons
dessen Topologie eingesetzt. Die jeweils letzten Zustinde einer Topologie
werden dann um die Zustandsiiberginge erweitert, die zu den Anfangs-
zustinden der im Polyphongraph erlaubten Nachfolgepolyphone fithren.

5.2.4 Erkennung

In der Erkennung werden mit Hilfe eines modifizierten Viterbi-Algorithmus
Wortfolgehypothesen erzeugt, von denen die mit der hochsten berechneten
Wahrscheinlichkeit als die endgiiltige ausgegeben wird. Die Modifikation
des Viterbi-Algorithmus besteht im wesentlichen aus einer Aufteilung in
mehrere Durchgéinge. So werden im ersten Durchgang nur Bereiche des
Suchraums bewertet und aussortiert. In einem zweiten Durchgang wird
dann im vorsortierten Suchraum die eigentliche Hypothese gefunden. Der
gesamte Vorgang der Hypothesenfindung wird im internen Sprachgebrauch
als ,Suche* bezeichnet. An dieser Stelle soll nicht weiter auf die Details
der Suche eingegangen werden. Der interessierte Leser sei verwiesen auf die
tiefergehende Literatur [WF96] [WCE*93a].

In einem der Suche nachgeschalteten Schritt kann die gefundene Hypothe-
se unter der Annahme, da8 sie eine sehr gute Approximation des tatsichlich
Gesprochenen darstellt, verwendet werden, um die akustischen Parameter des
Erkenners auf die gefundene Hypothese zu adaptieren. Ein erneuter Suchvor-
gang, der dann die adaptierten akustischen Parameter verwendet, produziert
in der Regel etwas weniger fehlerhafte Hypothesen. Der Adaptionsschritt
kann so auch mehrfach hintereinander iteriert werden, allerdings fallt schon
in der zweiten oder dritten lteration der Gewinn insignifikant klein aus.
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Entwurf der Parameterrdaume

6.1 Motivation der Ballung

Abbildung 6.6 zeigt, wie grof die Zahl der kontextabhingigen Modelle
werden kann. Man sieht leicht ein, daB bei einer Million oder mehr Modellen
nicht jedem davon ein eigenes Codebuch zugestanden werden kann. Selbst
wenn das Problem des enormen Speicherbedarfs vermutlich in der Zukunft
gelost wird, so bleibt immer noch das Problem der Trainierbarkeit. Von
all den méglichen Modellen kommen viele in den zur Verfiigung stehenden
Trainingsdaten nur ein einziges Mal vor. Eine sinnvolle Schitzung der
akustischen Parameter fiir solche Modelle ist nicht mdglich. Dadurch, da8
auch Modelle mit in die Liste aufgenommen werden, die aufgrund potenti-
eller Aussprachevarianten einiger Wiirter sowie der optionalen Sprechpause
zwischen zwei Worten vorkommen konnten, enthidlt die Liste sogar eine
Reihe von Modellen, die iiberhaupt nicht trainiert werden, weil in allen in
Frage kommenden Fillen eine andere Variante ausgewdihlt wird. Bei einer
Nachpriifung dieses Umstandes auf der Wall Street Jonrnal Datenbasis ergab
sich ein Wert von 38% iiberhaupt nicht verwendeter Modelle. Leider lassen
sich diese 38% nicht von vornherein aus dem Training ausschlieBen, da erst
durch das Training selbst, das heifit durch das Finden des Viterbi-Pfades
festgestellt wird, welche alternativen Modelle verwendet werden.

Neben der Trainierbarkeit gibt es einen weiteren wichtigen Grund fiir das
Ballen der kontextabhéingigen Modelle, ndmlich die Generalisierungsfahigkeit
derselben. Je spezifischer ein Modell ist, umso besser kann es trainiert wer-
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den, weil alle Trainingsdaten einander sehr dhneln. Andererseits besteht die
Gefahr, daB ein sehr spezifisches Modell weniger gut auf ungesehene Daten
paBt. Das Gegenteil, ein sehr grobes Modell, das mit vielen sehr verschie-
denen Daten trainiert wird, fillt dann nicht besonders ,scharf* aus, aber es
pafit dafiir wenigstens einigermaBen auf ungesehene, eventuell ein wenig an-
dersartige zum selben Modell gehérende Daten, zumindest besser als ein auf
wenigen Daten trainiertes spezifisches Modell. Ein Ziel der Ballung ist es also,
einen moglichst optimalen Punkt auf der Linie zwischen der Modellgenau-
igkeit und der Generalisierungsfahigkeit zu finden. Fiir den Parameterraum
stellt dieser Punkt die geeignete Menge an Ballung dar, bei der sowohl Mo-
dellgenauigkeit als auch die Generalisierungsfahigkeit in ausreichendem MaBe
erhalten bleiben.

6.2 Verschiedene Ballungsarten

Ballung kontextabhingiger Modelle kann auf verschiedene Arten geschehen.
Sie unterscheiden sich nach der Einheit, die als Elementarmodell dient, und
nach den von vornherein festgelegten Einschrinkungen, die bestimmen,
welche Elementarmodelle mit welchen zusammengelegt werden diirfen.

6.2.1 Generalisierte Triphone

Zu den ersten erfolgreichen Erkennern mit geballten kountextabhiingigen Mo-
dellen zihlte der Erkenner von Lee [Lee88]. Dieser Erkenner verwendete ge-
neralisierte Triphone. Als Elementarmodelle in der Ballung wurden Triphone
verwendet. Da ein Triphon selbst aus mehreren Untereinheiten mit eigenen
akustischen Modellen besteht, wurde fiir das Distanzma8 zwischen zwei Bal-
lungsknoten die Summe der Distanzen der einander entsprechenden Unter-
einheiten benutat.

Fiir die Distanz zwischen zwei akustischen Modellen wurde der Entropie-
anstieg, der durch das Zusammenlegen zweier Knoten entsteht, verwendet.
Lee setzte ein agglomeratives Ballungsverfahren ein. Alle Triphone desselben
Phonems konnten zusammengelegt werden. Dies war nur deshalb moglich,
weil die Zahl der Triphone eines Phonems auf der damals eingesetzten Re-
source Management Datenbasis relativ iiberschaubar war. Sie lag um ca.
eine Grofenordnung unter der der Wall Street Journal Datenbasis. Da die



6.2 Verschiedene Ballungsarten 61

Berechnung aller Triphon-Distanzen mit der Zahl der Triphone quadratisch
wichst, wiirde Lees Ballungsverfahren auf der fiir die Wall Street Journal
Daten einen um zwei GroBenordnungen héheren Aufwand bedeuten', was
nicht praktikabel ist.

6.2.2 Senones (Generalisierte Subtriphone)

Senones wurden zum ersten Mal von Mei-Yuh Hwang [HH91] eingesetat. Die
Motivation fiir Senones bestand in der Annahme, daB komplette Triphone
als zu ballende Einheiten zu grob sind. So kann man erwarten, daB ein in drei
Segmente geteiltes Triphon T mit rechtem Kontext R und linkem Kontext
L1 mit dem Triphon T mit rechtem Kontext R und linkem Kontext L2
zusammengelegt wird, weil die mittleren Segmente und die Endsegmente der
beiden Triphone jeweils dhnlich sind. Die Anfangssegmente aber unterschei-
den sich stirker, da die unterschiedlichen linken Kontexte einen stirkeren
Einfiufl auf die Anfangssegmente der Triphone haben. Wenn diese Triphone
in dieselbe Klasse zusammengelegt werden, dann mu8 das akustische Modell
fiir das Anfangssegment der Klasse auf relativ unhomogenen Trainingsdaten
geschitzt werden. Wenn es nun moglich wire, nur die mittleren Segmente
und die Endsegmente der beiden Triphone in jeweils eine Klasse zu legen,
dann kénnten die akustischen Modelle fiir die Anfangssegmente getrennt
modelliert werden.

Hwang berichtet in [HH91], durch Verwenden von Senones statt genera-
lisierter Triphone eine Reduzierung der Fehlerrate von 4.7% auf 3.8% erzielt
zu haben, was einer relativen Verbesserung um 20% entspricht.

6.2.3 Generalisierte Subpolyphone

Im JANUS-Erkenner werden generalisierte Subpolyphone als Klassen mit
eigenen akustischen Modellen verwendet. Der Unterschied zu den Senones
besteht nur in der groBeren Kontextbreite. Wahrend Senones stets die gene-
ralisierten Untereinheiten von Triphonen sind, reicht der Kontext bei JANUS
bis in die angrenzenden Warter.

! Die Zeit zur Ballung aller Resource Management Triphone betrug 1994 auf einer HP
Apollo 735 ca. 7 CPU-Tage



62 Kapitel 6: Entwurf der Parameterriume

6.3 Agglomerative Ballung

Verfahren der agglomerativen Kontextballung wurden in der kontinuierli-
chen Spracherkennung zum ersten Mal erfolgreich von Kai-Fu Lee einge-
setzt [Lee88|. Dabei wurden mehrere komplette Triphone in eine Grup-
pe zusammengelegt. Lee verwendete einen rein semikontinuierlichen HMM-
Spracherkenner mit drei Datenstromen (Cepstren, Delta-Cepstren und Ener-
gie). Da jedes Triphon mit drei HMM-Zustinden modelliert wurde, bestan-
den die Parameter einer zu ballenden Einheit s aus neun diskreten Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen v,,...7,9. Als Distanzmal verwendete Lee die
Summe des Entropieanstiegs, der sich durch das Zusammenlegen zweier Bal-
lungsknoten ¢ und r zu s ergibt:

9
D(q.r) = Z ("q . H(7¢,d) + Ny - H('7r.d) —TNge H('Yl.nl)) (61)

d=1

wobei n; die Anzahl der Trainingsdaten des Knotens i ist, und H(7y) die
Entropie der Verteilung ~ darstellt.

Lees Ballungsalgorithmus sah wie folgt aus:*

1. initialisiere jeden Ballungsknoten mit einem Triphon
. berechne paarweise Distanzen zwischen allen Knoten

. vereinige die beiden Knoten mit der kleinsten Distanz

&= oW e

(a) berechne fiir jedes Triphon den Informationsgewinn, der durch
Versetzen desselben in einen anderen Knoten entsteht

(b) falls durch Versetzen Gewinn erzielt werden kann, filhre die
Versetzung aus und gehe zu 4a

5. solange Fndekriterium nicht erfiillt, gehe zu 2

*Er unterscheidet sich von dem Standardalgorithmus in [DH73] nur im zusétzlich ein-
gefiihrten Schritt 4.
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Der Schritt 4 ist notig, um optimale Leistung zu erzielen. Wird er wegge-
lassen, fillt die Erkennungsrate des resultierenden Erkenners signifikant ab.
Es ist allerdings genau dieser Schritt, der den Algorithmus sehr aufwendig
macht. Der Schritt 2 ist nur zu Beginn des Algorithmus aufwendig. Spater
miissen immer nur die noch nicht berechneten Distanzen berechnet werden,
das heifit die Distanzen zwischen dem gerade neu erzeugten Ballungskno-
ten und den anderen Knoten. Im Schritt 4a mu8 fiir jedes einzelne Triphon,
das nicht zum neu erzeugten Ballungsknoten gehort, getestet werden, ob es
vorteilhaft wire, es dorthin zu versetzen. Und fiir jedes Triphon des neu-
en Ballungsknotens muf gepriift werden, ob es vorteilhaft wire, es in einen
anderen Knoten zu versetzen. Die Anzahl der zu berechnenden Distanzen
wichst also durch den Schritt 4 um ein Vielfaches an.

6.4 Divisive Ballung

Die agglomerative Ballung hat zwei wesentliche Nachteile. Zum einen steigt
der Rechenaufwand fiir groBe Mengen akustischer Modelle sehr schnell ins
Unertragliche, da die Anzahl der maglichen Zusammenfassungen mit der Zahl
der Modelle quadratisch wichst. Der zweite, schwerer wiegende Nachteil ist
die suboptimale Modellierung ungesehener Kontexte. Da die durch agglome-
rative Ballung resultierende Zusammenfassung nur die im Training vorkom-
menden Kontexte verwendet, ist es auch nur fiir diese moglich, eine passen-
de Klasse zuzuordnen. Kontexte, die nicht im Training vorkommen, miissen
dann entweder irgendeiner mehr oder weniger willkiirlich oder zufillig fest-
gelegten Gruppe zugeordnet werden, oder sie werden zusammen mit anderen
ungesehenen Kontexten mit einem groben (z.B. kontextunabhingigen) Mo-
dell modelliert. Dieser Nachteil wirkt sich insbesondere bei Erkennungsauf-
gaben aus, bei denen die Trainingsdaten und die zu erkennenden Daten ver-
schiedene Vokabulare verwenden. Beim (D)ARPA Wall-Street-Journal Ver-
gleichstest wird fiir die Erkennung ein Vokabular mit iiber 60 000 verschiede-
nen Wortern verwendet, in den fiir das Training des Erkenners vorgesehenen
Aufnahmen kommen aber nur gut 13000 vor. Das heifit, die grofie Mehr-
zahl aller Worter im Vokabular wurde im Training nie gesehen. Somit ergibt
sich auch, daB viele Phonemkontexte, die erkannt werden miissen, nicht im
Training vorkommen.
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6.4.1 Entscheidungsbdume

Abbildung 6.1 zeigt einen Ausschnitt aus einem Beispiel, wie es in JANUS
vorkommen konnte. Dargestellt sind drei Baumwurzelknoten. Fiir simtliche
hier beschriebenen Experimente wurde jedes Phonem mit drei HMM-
Zustianden modelliert, die als Anfangs-, Mittel- und Endzustand bezeichnet
werden. Auch wenn es prinzipiell maglich wire, verschiedenartige, z.B.
Anfangs- und Endzustinde, zusammenzuballen, wurde von dieser Moglich-
keit. abgesehen, da der Ballungsalgorithmus einen quadratischen Aufwand
hat und eine sehr groBe Rechenzeit (1-2 CPU-Wochen, SUN Ultra 2) schon
fiir das Ballen von gleichartigen Zustinden bendtigt. Aus dem gleichen
Grund wurde auch darauf verzichtet, Zustinde verschiedener Phoneme
zusammenzuballen. Lediglich gleichartige Zustéinde desselben Phonems in
verschiedenen Kontexten konnten durch Ballung mit demselben akustischen
Atom modelliert werden.

Im Beispiel der Abbildung 6.1 stellen die Ovale nichtterminale Baum-
knoten dar, die eine Frage znm Kontext enthalten konnen und dann zwei
Nachfolgeknoten haben, je einen fiir die positive und negative Antwort auf
die Frage. Die abgerundeten Rechtecke stellen Cadebiicher dar, sie sind
nicht Bestandteil des Entscheidungsbaumes, aber sie sind an den Stellen
eingefiigt, an denen sie durch Ballung entstanden sind. Uber demselben
Codebnch konnen mehrere Mixturgewichteverteilungen definiert sein. Im
dargestellten Beispiel ist die mit B-m(31)(1) bezeichnete Mixturgewich-
teverteilung definiert iiber dem Codebuch B-m(31). Das Codebuch wird
fiir die Modellierung aller Mittelzustinde des Phonems B verwendet, deren
unmittelbarer linker Kontext kein Vokal und deren iibernichster rechter
Kontext ein Frikativ ist. Die Mixturgewichteverteilung wird fiir eine kleinere
Menge von Kontexten verwendet, namlich nur fiir die, fiir die zusatzlich gilt,
dafl der dritte Kontext links kein Stopp-Phonem ist.

Abbildung 6.2 zeigt zwei Schritte der Entstehung eines Entscheidungs-
baumes zur divisiven Ballung von Kontexten am Beispiel des Phonems B.
Die rechteckigen Knoten der Biume stellen Blitter des Baumes dar und
sind beschriftet mit dem Namen des akustischen Modells, fiir das sie ste-
hen. An jedem Blatt hingt ein Behilter, in dem alle atomaren Model-
le aufgefithrt sind, die in dem Blatt zusammengeballt werden. Die Na-
men der atomaren Modelle sind in der in JANUS verwendeten Schreib-
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B-m(31)(3) B-m(31)(4)
b, | l b,

Abbildung 6.1: Ausschnitt aus einem Beispielbaum

weise Phonem (linker Kontext | rechter Kontext) angegeben. Die ab-
gerundeten Baumknoten stellen Verzweigungen dar. Im ersten beispielhaft
dargestellten Schritt wird die Frage gestellt, ob der Kontext +2. also das
iiberniachste Phonem rechts vom zentralen Phonem, ein Vokal ist. Dies ist
der Fall fiir zwei der vier vorhandene atomaren Modelle, die deshalb in ei-
nem neuen geballten Modell namens B(1) zusammengefafit werden. Entspre-
chend ist B(2) das Modell, mit dem die anderen beiden Kontexte modelliert
werden. Die Frage, ob der Kontext +2 ein Vokal ist, wurde aus einem vorher
festgelegten Fragenkatalog als diejenige ausgewihlt, bei deren Anwendung
der Entropieverlust durch Aufteilen des Knotens in zwei Nachfolgeknoten



66 Kapitel 6: Entwurf der Parameterriume

Abbildung 6.2: Entstehung eines Entscheidungsbaumes

am groften ausfillt. Im zweiten Schritt wird dann B(2) ersetzt durch B(3)
und B(4), die durch die Frage, ob das unmittelbare linke Nachbarphonem
(Kontext —1) ein Konsonant ist, aufgetrennt werden.

Ein im Training ungesehenes Polyphon, z.B. B(S|S,A) wird dann ent-
sprechend dem dargestellten Entscheidungsbaum mit dem akustischen Mo-
dell B(3) modelliert, weil die Frage +2 =Vokal mit .ja“ und die dar-
auffolgende Frage —1 =Konsonant mit ,nein“ beantwortet werden.

Der in der Abbildung 6.2 dargestellte Baum bezieht sich nur auf ganze
Polyphone. In der Praxis werden jedoch Subpolyphone geballt, was einen
wesentlich feineren Architekturentwurf erlaubt.

6.4.2 Erhalten der Trainierbarkeit

Um eine ausreichend gute Trainierbarkeit der durch das Ballen entstehenden
Modelle zu gewihrleisten wird im JANUS-Spracherkenner ein Minimal-
wert festgelegt. Beim divisiven Ballen werden dann keine Aufspaltungen
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zugelassen, die einen Baumknoten entstehen lassen wiirden, der weniger
Trainingsdaten erhielte als der festgelegte Minimalwert. Dadurch wird
bei jedem Aufspaltungsschritt die Menge der moglichen Aufspaltungen
eingeschrinkt. Die Bestimmung des Minimalwertes erfolgt durch eine auf
Erfahrung basierende Schiitzung. Zur Orientierung fiir die Schidtzung dient
vor allem die geplante Grifle der Codebiicher. Der Minimalwert wird dann
so festgelegt, daB fiir jeden zu trainierenden Referenzvektor im Schnitt
eine Mindestmenge an Trainingsvektoren vorhanden ist. Bei allen hier
beschriebenen Experimenten wurde ein Minimalwert von 1000 verwendet,
der sicherstellt, daB jedes Codebuch im System mit mindestens 1000
Trainingsmustern, das heift eine Sekunde, trainiert werden kann.

6.5 Verschiedene Distanzmafle

Im folgenden werden zwei Distanzmafie zur Ballung von Kontexten
vorgestellt. Das erste, die Entropie-Distanz, hat zum Ziel, die Informa-
tion im Parameterraum eines Erkenners zu optimieren. Das zweite, die
Likelihood-Distanz, wurde vom Autor entwickelt und hat zum Ziel, die
Wahrscheinlichkeit der Tramningsdaten zu maximieren.

6.5.1 Entropie-Distanz

Schon relativ frith [Lee88] wurden Entropie-Distanzmafie verwendet, um
verschiedene Modelle zu ballen, die gegeben sind durch jeweils gleich groBe
diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen.

Im folgenden wird die Entropie-Distanz zweier Ballungsknoten definiert.
Seien Ay und K, zwei Ballungsknoten, definiert durch die Mixturgewichte-
verteilungen der einzelnen Elementarmodelle.

K, = {‘71.1---‘71.m1}
Ky = {v1-Y2m}

K, bestehe also aus m; Elementarmodellen {e¢;;...ey .} und K, aus
ma Elementarmodellen {eg)...eym,}. GemiB der Definition des Ballungs-
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algorithmus sind K, und K, disjunkt.

pi; bezeichne die a-priori Wahrscheinlichkeit fiir das Elementarmodell
e;;. Dann sind die a-priori Wahrscheinlichkeiten fiir K; und K, gegeben

durch: my
pKy) =3 pu

=1
my
plKa) = EP:U
=1
Sei Ko = K, U K, die Vereinigung der beiden Ballungsknoten. Sei

auBerdem: 1 m
k) = s—— k
n(k) =7 P EPIJ’II.I( )
i =
k = —_—— P L
(k) T o E 24724(K)
'Yo(k) P( Kl) - 7l(k) + p(Ki’) * 72(")

pUKy) + p(K2)
Dann ist die Entropie-Distanz zwischen K, und Ka:

D = p(K:) - Hy + p(Ka) - Hz — (p( K1) + p(K3)) - Ho, (6.2)
wobei H; die Entropie der Verteilung 4, ist, also:

n
H = —2’7.‘(‘7)’108‘7-'(")
k=1
Es ist offensichtlich, daB dieses DistanzmaB nicht geeignet ist, um
automatisch festzustellen, wann es sinnvoll ist, einen Ballungsvorgang (egal
ob divisiv oder agglomerativ) abzubrechen. Bein divisiven Ballen mit
diesem Distanzmafi werden die bei jedem Aufteilen eines Ballungsknotens
in zwei kleinere Knoten erzielten Entropieverluste kleiner, aber sie werden
nie negativ und in der Regel auch nie Null, so da mit jedem Schritt
ein wenn auch kleiner, so doch meist vorhandener Gewinn erzielt wird.
Um den Ballungsvorgang zu beenden, mufi entweder vorgegeben werden,
wieviele Ballungsknoten am Ende vorhanden sein sollen, oder es muf ein
Mindestgewinn (das heiit eine Mindestdistanz) vorgegeben werden, der
nicht unterschritten werden darf.
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6.5.2 Likelihood-Distanz

Es sprechen zwei Griinde gegen eine Verwendung der Entropie als Di-
stanzmaB fiir die Ballung. Zum einen die angesprochene Schwierigkeit
festzustellen, wann ein guter Zeitpunkt zur Beendigung des Ballungs-
algorithmus gekommen ist, und zum anderen, weil Informationsgewinn
nicht direkt das Ziel ist, das der Motivation der Ballung entspricht. Die
Ballung verfolgt zwei Ziele: Zum einen soll sie Klassen so erzeugen, daB
diese einen geeigneten Kompromi zwischen Trainierbarkeit und Genera-
lisierungsfihigkeit erreichen, zum anderen sollen die in Frage kommenden
Ballungen moglichst gut auf die vorhandenen Trainingsdaten passen, das
heifit, die Gesamtwahrscheinlichkeit dieser Daten bei gegebenem akustischen
Modell maximieren. Beide Ziele werden durch die Likelihood-Distanz mit
Kreuzvalidierungsmenge verfolgt.

Bei den folgenden Ausfithrungen gehen wir davon aus, dal alle akusti-
schen Elementarmodelle, die durch Ballung zusammengelegt werden kénnen,
dasselbe Codebuch henutzen (subphonetisch gekoppeltes semikontinuierli-
ches HMM).

Sei P = {i...ir} eine Menge von Indizes von Trainingsvektoren
{xy, ...xip}, die mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus dem gemeinsamen Co-
debuch zugeordnet wurden. P kann auch als Bezeichnung fiir den entspre-
chenden Baumknoten verwendet werden, der alle akustischen Elementarmo-
delle enthilt, die das gemeinsame Codebuch benutzen. Nun bezeichne N,
den Wert der k-ten Normalverteilung des gemeinsamen Codebuchs an der
Stelle z;. vp bezeichne die Mixturgewichteverteilung, wie sie gemi8 des EM-
Algorithmus auf allen Daten P geschiitzt wird. Dann ist die Wahrscheinlich-
keit (Likelihood) dafiir, daB z, ... z;, beobachtet wird, unter der Bedingung,
daB das Modell bestehend aus N und ~ vorliegt:*®

Lp(P)= ] X vpx- Ny (6.3)

JEP K

Wihrend des Ballungsvorganges muBl irgendwann eine antizipierte Tei-
lung des Knotens P in zwei Nachfolgeknoten @ und R bewertet werden und

"Der Index P bezieht sich auf die Parameter des Knotens P, die fiir die Wahrschein-
lichkeitsberechnung verwendet werden, und das Argument P bezieht sich auf die Menge
der Trainingsdaten, deren Beobachtungswahrscheinlichkeit berechnet wird.
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die Bewertung mit der anderer méglicher Teilungen verglichen werden. Seien
also @ und R auch die Bezeichnungen fiir zwei disjunkte Teilmengen von P,
so daf P = QU R. Nach der Aufteilung des Knotens P betrigt die bedingte
Wabhrscheinlichkeit fiir die Beobachtung von P

Lor(P) = Lg(Q) - La(R) = (T X0 Nrx) - (TT o vra - Nya) (6.4)
feQ k FER &
Offensichtlich ist Log(P) > Lp(P), da v und vz besser auf ihren jewei-
ligen Teilmengen geschitzt werden kénnen als eine gemeinsame Verteilung
auf der Vereinigungsmenge.

Ohne Verwendung einer Kreuzvalidierungsmenge wiirde also auch bei
der Likelihood-Distanz jede Aufteilung eines Baumknotens einen Gewinn
bringen. Mit Verwendung einer Kreuzvalidierungsmenge sieht die Sache
etwas anders aus. Seien nun die gesamten Trainingsdaten aufgeteilt in
zwei disjunkte Teilmengen A und B, also P = B U A. 7§ bezeichne
im Gegensatz zu vp die Mixturgewichteverteilung, wie sie gemif des
EM-Algorithmus geschitzt wird, wenn sie nur auf Daten aus A trainiert
wird. Wir interessieren uns nun fiir den Anstieg der Wahrscheinlichkeit der
Beobachtung von B beim Teilen von P in @ und R unter der Bedingung,
daB als akustisches Modell N und 7* vorliegen. Jetzt ist nicht mehr davon
auszugehen, daB jede Aufteilung einen positiven Anstieg der Beobachtungs-
wahrscheinlichkeit bewirkt, da durch viele Teilungen zwar die Daten aus
A auswendig" gelernt werden kinnen, aber die dann geschitzten aku-
stischen Modelle nicht mehr so gut anf die Kreuzvalidierungsdaten B passen.

Es bezeichne Lpa(B) die bedingte Beobachtungswahrscheinlichkeit von
B, unter der Bedingung, dafl das akustische Modell P auf den Daten A
trainiert worden ist, Es gilt:

Lpa(B)=TI 8% Nrx (6.5)
jE€B &

Nach einer Aufteilung von P in @ und R ergibt sich die Beobachtungs-
wahrscheinlichkeit von B zu Lga(B) - Lg a(B) mit

Lga(B) = [I X"Gx Nae und (6.6)
7€8 &
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Lea(B) = JI X ke Nia (6.7)
fE€B k

Als DistanzmaB D 4., 5(Q, R) fiir den Ballungsalgorithmus definiert man
dementsprechend:

Lo a(B)- Lra(B)

Loa(B) (68)

DAAB(Q. R) = 108

Der Wert von D4 5(Q, R) ist positiv, wenn ein Gewinn erzielt werden
kann. Er ist 0, wenn B nach der Aufteilung die gleiche Beobachtungs-
wahrscheinlichkeit hat. Und er ist negativ, wenn durch die Aufteilung eine
Verkleinerung der Beobachtungswahrscheinlichkeit eintritt.

Dadurch, da die Trainingsdaten in eine Trainingsuntermenge A und
eine Kreuzvalidierungsmenge B aufgeteilt werden, leidet die Qualitit der
Schitzung der Modellparameter. Diesem Problem begegnet man iiblicher-
weise mit der | Leaving-One-Out® oder ,Round-Robin* Methode. Dabei wird
jeder Teil der Gesamttrainingsmenge sowohl zum Schiitzen der Parameter
als auch als Teil der Kreuzvalidierungsmenge verwendet. In der obigen
Rechnung bedeutet dies, daB zur Berechnung des Distanzmafes nicht nur
D4, 5(Q, R) sondern auch Dy, 4(Q, R) beriicksichtigt wird, also die gleiche
Sache nur mit vertauschten Rollen der Trainings- und Kreuzvalidierungs-
menge.

Bei einer Aufteilung der Daten in zwei Untermengen, von denen jede
einmal Trainings- und einmal Kreuzvalidierungsmenge ist, wurde in der vor-
liegenden Arbeit das folgende Distanzmal verwendet:

Lga(B)-Lra(B) Lqg(A)- Lrp(A)
Lpa(B) Lpgs(A)

D4 p(Q, R) = log( ) (6.9)

Bei einer Aufteilung der Daten in & Untermengen C ...} ergibt sich als
Distanzma8:

k

Lo p\c (Ci) - Lp e (C))
De, c.(Q,R) = lo : Tt 6.10
Cl CH(Q ) g 'l=-Il LP,P\C.(('I) ( )
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6.5.3 Problematik des Likelihood-Mafles

Das Likelihood-MaB bringt einige auf den ersten Blick nicht offensichtliche
Probleme mit sich. Ein nicht unbedeutendes Problem ist die Speicherung
aller Ny . Beachtet man, daf der Grundbereich von f fiir die hier verwendete
Wall Street Journal Datenbasis von ( bis ca. 30000000 reicht und & die
Werte 0 bis 48 annehmen kann, dann ergibt sich bei einer Darstellung
von FlieBkommazahlen mit 32 Bits ein Gesamtspeicherbedarf von ca. 5 bis
6 Gigabyte. Solche Speichermengen sind erst in den letzten Jahren zum
Standard geworden.

Auch wenn heute diese Speichermengen auf Festplatten problemlos zu be-
nutzen sind, so stellt die Rechnerarchitektur mit ihrem wesentlich kleineren
Speicher einen Flaschenhals dar. Fiir die vorliegende Arbeit war die grofte
Speicherkapazitiit eines zur Verfiigung stehenden Rechners ca. 1/2 Giga-
byte, so daB nicht alle Ny gleichzeitig im Speicher gehalten werden konnten.

Um die oben aufgefiihrten Probleme zu léisen, wurden die folgenden zwei
MaBnahmen unternommen:

Selektives Speichern der Normalverteilungswerte

Es wurde ein auf Erfahrung basierend geschiitzter Wert von ¢ = 10~* gewiihlt.
Alle Ny, fiir die Nyp < € - max; Ny; galt, wurden als 0 betrachtet. Diese
Werte muBten auch nicht gespeichert werden. Dadurch war sichergestellt,
daf alle Normalverteilungen, die mehr als ein Promille zur Summe aller Nor-
malverteilungen einer Mixtur beitragen, auch in die spiteren Berechnungen
einbezogen wurden. Durch das nun nétige zusétzliche Abspeichern der Indi-
zes der Normalverteilungen entstand zwar ein gewisser Mehraufwand, aber
insgesamt konnte der bendtigte Speicher von ca. 5 bis 6 Gigabyte auf ca. 1
Gigabyte gesenkt werden.

Nach Subpolyphonen getrennte Ballung

Nach der Definition des Ballungsalgorithmus gilt es, in jedem Ballungsschritt
diejenige Klasse aufzutrennen, die unter allen Klassen den grifiten Gewinn
erzielt. Da von vornherein festgelegt wird, daB kein Subpolyphon mit einem
Subpolyphon eines anderen Phonems in einer Klasse liegen kann, darf
man den Ballungsalgorithmus nach Subphonemen getrennt durchfiihren.
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Subphonem A-b Subphonem B-m
mn4Klassen Al mit 4 Klassen B1 ..
(a1 | oD B | o
Qs> [ a2 | ENRan
EN

gemeinsamer Baum, reduziert auf 5 Klassen,
unter Verwendung der besten Auftrennungen

- N
\:A?:l

== ja nein T - -

[a1 | [a2uA3ua4] [B1 | (33.0)

[B2 | [B3uBd4|

Abbildung 6.3: Nach Subpolyphonen getrennte Ballung

Dabei entstehen dann Teilbiume des gesamten Entscheidungsbaumes. Die
einzelnen Ballungsvorgiange werden nicht abgebrochen, sondern so lange
durchgefiihrt, wie Klassenaufteilungen moglich sind. Auf diese Art kann
der sehr anfwendigen Ballungsvorgang auf getrennten Prozessoren parallel
berechnet werden, ohne da dabei eine Kommunikation zwischen den
Prozessoren nétig wire. Am Ende wird von allen Teilungsschritten nur eine
bestimmte Anzahl der besten in den gesamten Entscheidungsbaum aunfge-
nommen. Abbildung 6.3 veranschaulicht dies. Die Werte in den Baumknoten
sind die Gewinne (Entropieverluste), die durch das Aufspalten der Konten
entstehen.
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In dem abgebildeten Beispiel wurde der Teilbaum fiir die Anfangsseg-
mente des Phonems A auf einem Prozessor berechnet und der Teilbaum fiir
die mittleren Segmente des Phonems B auf einem anderen Prozessor. Beide
Prozessoren haben die Ballung so weit durchgefithrt, bis jeweils vier Klassen
entstanden waren. Dann wurde die Entscheidung getroffen, einen gemeinsa-
men Baum mit nur fiinf Klassen zu erzengen. Dazu wurden die gewinnbrin-
gendsten Klassenauftrennungen der beiden Teilbiume betrachtet. Am Ende
fielen die zuvor erzeugten Klassen A2, A3 und A4 sowie die Klassen B3 und
B4 jeweils in eine Klasse zusammen. Bei der Verwendung der Likelihood-
Distanz mit Kreuzvalidierung entféllt die Entscheidung iiber die Zahl der am
Ende erwiinschten Klassen, und der gemeinsame Baum besteht stets aus der
Vereinigung der kompletten Teilbiume.

6.5.4 Ein Spezialfall

Fiir den Fall, daB die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten nach
der ,top-1* Methode (siehe Abschnitt 2.5) durchgefithrt und fiir das
DistanzmaB keine Kreuzvalidierung verwendet wird, ergibt sich, daB die
beiden Distanzmafle identisch sind, wie die folgende Rechnung zeigt.

Sei ein Modell definiert durch die Menge seiner Trainingsmuster F. Sei Lg
die bedingte Wahrscheinlichkeit, F' zu beobachten, bei gegebenen Modellpa-
rametern Yrx. re und ppy, wobei pg der A-te Mittelwert des Codebuchs
von Fist, und Ygy, die zu ppy gehorende Kovarianzmatrix. g, ist das k-te
Mixturgewicht von F. Ny sei der Wert der Normalverteilung mit Mittelwert
sig und Kovarianz L gy an der Stelle f. Dann gilt (analog zu Gleichung 6.5):

Le = [I X vew-Nps (6.11)
fEFk=1
logLp = Y logd (vra-Npa)= Y, log(max{yre - Nyx)) (6.12)
feF k=1 JEF

Die Gleichung 6.12 stellt die Approximation der korrekten Emissions-
wahrscheinlichkeit mit der ,top-1* Methode dar. Sei nun r(f) :=
argmax;, Ny, also der Index der Normalverteilung mit dem griten Wert aus
dem Codebuch. Wenn wir nun zusiitzlich — wie in der top-1-lmplementation
fiblich — annehmen, daB
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top—1
mil.x(')'p.k “Nyx) £ YFargmax, Ny * mf.x N (6.13)

= Vet Nt (6.14)

dann ergibt sich:

1
logLr ‘B Y log(kmsy - Nyein) (6.15)
SEF
= ) log(vesn) + X log Nywyp) (6.16)
feF JEF
= Y Y logves)derisy + X Y (108 New)dws) (6.17)
SEF k=1 JEF k=1

wobei hier § das Kronecker-Delta darstellt. Nun gilt aber, dafl gema8 der
Definition des EM-Trainingsalgorithmus (siehe Abschnitt 2.5) die Mixturge-
wichte nach Gleichung 2.20 bestimmt werden:

1 2
VER = m o Z Ok r(f) (6.18)
JEF

das heifit, das A-te Mixturgewicht ist bestimmt durch die relative
Haufigkeit des Ereignisses, dal die k-te Normalverteilung die grofite ist.

Definiert man nun

gr =3 3 (108 Npw)di i) (6.19)
JEF k=1

s0 ist leicht zu erkennen, daB fiir disjunkte Mengen F\, P> gilt gpum =
gp, + gr,. Somit ergibt sich aus Gleichung 6.17:

top-1 o )
Lp=logLy "% Y (logye)- > Okrig) + UF (6.20)
k=1 JEF
m
= Y (logves) vek - |F| + gr (6.21)
k=1

= |F|-Hrp+gr (6.22)
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Hier ist Hp die Entropie der auf F geschitzten Verteilung ye. Somit gilt
fiir den Anstieg der top-1-Approximation des Logarithmus der bedingten
Wahrscheinlichkeit von Fy U Fy:

Lll-‘;UF:_(L,F'x +L’F;) |F|UF2] . Hﬂup, + grum
- |Al - Hr - gn

- ‘F2| + Hg = 95

(6.23)
|Fy\UF|- Heupy — |Fy| - He, = |Fa| - Hyy

Gleichung 6.23 ist genau der gewichtete Entropieanstieg beim Vereinigen
der Mengen £ und F;.

6.6 Experimente

Zur Evaluierung des Ballungsverfahrens mit Krenzvalidierungsmenge und
Likelihood-Distanz wurden mehrere Trainings- und Testliufe auf der
Wall Street Journal Datenbasis durchgefiithrt. Zum Vergleich wurden drei
verschieden grofie Parameterriume mit der Entropie-Distanz erzeugt. Die
Erkenner hatten 2000, 3000 und 5000 Codebiicher. Nach einer Epoche
Training lagen die Fehlerraten zwischen 11.6% und 14.0%.

Parallel dazu wurde ein Entscheidungsbaum mit dem Likelihood-
Distanzma8 und zwei Trainingsteilmengen entsprechend Gleichung 6.10
erzeugt. Der Ballungsalgorithmus terminierte, nachdem 4585 Klassen
erzeugt waren. Bei etwa der Hilfte aller subphonemspezifischen Teilbiume
war die am besten bewertete Auftrennung fiir beide DistanzmaBe gleich.
Insgesamt war die Ahnlichkeit der einander entsprechenden Teilbiume in
der ,Nihe* der Baumwurzeln recht grofi. Die Rangordnungen der méglichen
Aufteilungen unterschieden sich immer mehr, je mehr man sich von den
Wurzeln zu den Blittern bewegte (siehe Abbildung 6.4).

Bei allen Erkennern wurde stets verlangt, da8 fiir jede Klasse min-
destens 1000 Trainingsbeispiele verfiigbar sind. Das heifit, ein Aufteilen
eines Baumknotens in zwei Nachfolger, von denen einer weniger als 1000
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Abbildung 6.4: Ahnliche Anfinge der Entscheidungsbiume
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Tabelle 6.1: Vergleich verschiedener Ballungsmethoden

Distanzmaf Entropie Likelihood
Anzahl Codebiicher | 2000 | 3000 | 5000 4585
Fehlerrate 14.0% [ 13.3% [ 11.6% | 10.8%

Trainingsvektoren hitte, wurde nicht zugelassen. Dies war sowohl bei den
mit Entropie-Distanz als auch bei den mit Likelihood-Distanz erzeugten
Systemen der Fall. Diese Einschrinkung erfiillt zwei Aufgaben. Zum einen
stellt sie sicher, daB die entstehenden Klassen trainierbar bleiben und keine
Klassen entstehen, fiir die so wenige Trainingsdaten vorhanden sind, dafl
ihre Parameter zu schlecht geschiitzt werden. Zum anderen sorgt sie dafiir,
daB solche Aufteilungen nur erschwert zum Zug kommen, die aus einem
Baumknoten, der eine Klasse mit vielen Elementarmodellen reprisentiert,
lediglich eine ganz kleine Klasse mit einem oder zwei Elementarmodellen
abtrennen. Ohne diese Einschrinkung wiirden in der Tat bei beiden Di-
stanzmafen sehr oft einzelne Subpolyphone aus einer Klasse extrahiert, und
die so entstehenden Biume wiirden sehr ,einseitig* aussehen. Das heifit
sie wiren  nein-lastig“ mit vielen Fragen zu einzelnen Phonemen oder sehr
kleinen Phonemklassen.

Der Erkenner, der mit der Likelihood-Distanz erzeugt wurde, erzielte eine
Fehlerrate von 10.8% und war damit besser als alle mit Entropie-Distanz
erzeugten Erkenner. Tabelle 6.1 faBt die Ergebnisse zusammen.

6.7 Die Suche nach einer guten Kontextbreite

In Kapitel 3 wurden verschiedene Spracheinheiten vorgestellt und erliutert,
warum Phoneme die bevorzugte Einheit in der Spracherkennung sind.
Bei der Modellierung kontextabhiingiger Phoneme stellt sich die Frage
nach einer sinnvollen Breite des zu verwendenden Kontextes. Hierbei ist
zu erwarten, daf weit entfernte Kontexte die Aussprache eines Phonems
weniger stark beeinflussen als nahe Kontexte. Nahe Kontexte wirken sich
vor allem dadurch aus, dafi die Mechanik des Artikulationsapparates nur
kontinuierliche Bewegungen machen kann. Daher hingt die Akustik am
Anfang eines Phonems vom vorhergegangenen Phonem ab, solange der
Artikulationsapparat sich noch nicht vom Zustand des vorhergehenden



6.8 Statistische Untersuchungen 79

Phonems auf das aktuelle Phonem vollstindig umgestellt hat. Ebenso
hingt die Akustik am Ende eines Phonems vom nachfolgenden Phonem
ab, weil der Artikulationsapparat sich schon darauf vorbereitet. Wie die im
folgenden beschriebenen Untersuchungen zeigen, kommt den nachfolgenden
Phonemen sogar eine groBere Bedeutung zu als den vorhergehenden. Bis vor
wenigen Jahren waren in der Spracherkennung Triphone die am hiufigsten
verwendeten kontextabhiangigen Phoneme. Erst in letzter Zeit werden
vermehrt breitere Kontexte eingesetzt. Im folgenden wird die Bedeutung der
Kontextbreite fiir kontinuierliches Diktieren anhand der Wall Street Journal
Datenbasis untersucht.

6.8 Statistische Untersuchungen

Bevor die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Methoden zur Modellie-
rung breiter Kontexte erliutert werden, werden einige Resultate von stati-
stischen Untersuchungen berichtet.

6.8.1 Wortlingen

Aufgrund verschiedener technischer Beschrinkungen durch den JANUS-
Dekoder war es in der vorliegenden Arbeit nicht moglich, die Breite der
modellierten Kontexte iiber das erste angrenzende Phonem des Folgewortes
oder fiber das letzte Phonem des vorhergehenden Wortes auszudehnen. Fiir
Phoneme, die in der Mitte eines Wortes vorkamen, wurden i{iberhaupt keine
Wortiibergangskontexte verwendet. Das heiit, daff fiir viele kurze Worte,
die nicht mehr Phoneme als die maximale verwendete Kontextbreite haben,
quasi Ganzwortmodelle benutzt werden, zumindest solange die Parameter
dieser Modelle nicht durch Ballung mit denen anderer Modelle gekoppelt
werden.

Abbildung 6.5 zeigt die Verteilung der Wortlingen in Anzahl der
Phoneme, so, wie sie im Aussprachelexikon vorkommen und gewichtet nach
der Haufigkeit ithres Vorkommens in den gesamten Trainingsdaten der Wall
Street Journal Datenbasis. Man sieht, daB zwar die hiufigste Wortlinge
im Aussprachelexikon sechs Phoneme ist, aber weil kiirzere Wiorter in der
natiirlichen Sprache wesentlich 6fter vorkommen als lingere, ist die hiufigste
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Abbildung 6.5: relativer Anteil verschiedener Wortlingen (in Phonemen)

tatsichlich auftauchende Wortlinge zwei Phoneme. Der kleine Artefakt,
nach dem mehr Worter mit sechs als mit fiinf Phonemen gesprochen werden
hingt damit zusammen, daf in der Wall Street Journal Datenbasis sehr oft
Jahreszahlen, Personennamen und Dollarbetrige vorkommen, und die Worte
Lnineteen®,  Mister® und ,Dollars® werden alle standardmifig mit sechs
Phonemen modelliert. AuBerdem taucht das Wort | period“ beim Diktieren
mit Interpunktion am Ende jedes Satzes auf, und auch dieses Wort wird mit
sechs Phonemen modelliert.

Im Hinblick auf diese Verteilung von Wortlingen kann man leicht
feststellen, daB bei einer verwendeten maximalen Kontextbreite von eins,
das heiBt bei der Verwendung von Triphonen, etwa 50% aller Worter in
den Trainingsdaten eigene Ganzwortmodelle erhalten, bei der Verwendung
von Quintphonen (Kontextbreite zwei) sind es etwa 80%. Bei Septphonen
(Kontextbreite drei) sind es gar 90%. Demnach ist zu erwarten, daB der
Gewinn in der Erkennungsleistung, der durch Verbreitern des Kontextes
erzielt wird, mit der Breite des Kontextes abnimmt.



6.8 Statistische Untersuchungen 81

0 +1 +2 +3 +4 +5

Abbildung 6.6: Anzahl Polyphone bei verschiedenen Kontextbreiten

6.8.2 Viele Polyphone

Man sieht leicht ein, dafi mit wachsender Breite der maximalen modellier-
ten Kontexte, auch die Anzahl der zu modellierenden Polyphone steigt.
Abbildung 6.6 zeigt die Anzahl der verschiedenen Polyphone fiir zwei
verschiedene Datenbasen, die Wall Street Journal Datenbasis als Vertreter
der englischen gelesenen Sprache und die Switchboard Datenbasis als Ver-
treter der englischen spontanen Sprache (Telefonkonversation). Bei beiden
Kurven wird davon ausgegangen, daf zur Unterscheidung von Polyphonen
die Information iiber Wortgrenzen mit einfliefit, das heifit, daf der gleiche
Kontext am Anfang eines Wortes durch ein anderes Polyphon reprisentiert
wird als wenn er mitten in einem Wort auftritt.

Man erkennt, dafl ab einer Kontextbreite von drei die Anzahl der Poly-
phone in den Sittigungsbereich iibergeht. Die etwa doppelt so grofie Zahl
der Polyphone in der Switchboard Datenbasis kommt zum einen Teil daher,
dafi das Aussprachelexikon fiir diese Datenbasis mehr Aussprachevarianten
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Abbildung 6.7: Verteilung der Polyphonhaufigkeiten

kennt, und zum anderen Teil daher, da8 in der spontanen Sprache weniger
grammatikalisch gesprochen wird, was an Wortiibergingen zu einer gréferen
Anzahl méglicher Polyphone fiihrt.

Abbildung 6.7 zeigt, wie oft welche Polyphonhdufigkeit vorkommt. Man
sieht, daB bei einer maximalen Kontextbreite von £1 knapp 7000 Polyphone
nur ein einziges Mal vorkommen, wihrend es einige Polyphone gibt, die
mehr als 20000 mal auftauchen. Bei einer maximalen Kontextbreite von
+5 kommen fast 45000 Polyphone nur einmal vor, wihrend hier nur sehr
wenige Polyphone ofter als 2000 mal auftreten. Das zeigt, wie sehr das
Problem der Trainierbarkeit mit der maximalen Kontextbreite wichst.
Unter Beriicksichtigung der Tatsache, daB schon bei einer Kontextbreite
von %3 circa 90% aller Wérter mit dem maximal moglichen Kontext vom
Anfang des Wortes bis zum Ende des Wortes modelliert werden, sieht
man leicht ein, daB bei noch breiteren Kontexten kaum noch signifikante
Leistungssteigerungen zu erwarten sind.
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6.9 Ballung kontextabhingiger Modelle

6.9.1 Erhalten der Trainierbarkeit

Je breiter der zu modellierende Kontext gewihlt wird, desto mehr Elementar-
modelle gibt es. Entsprechend grof fallt auch der Parameterraum vor der Bal-
lung aus. Eine wie sonst iibliche Verwendung voll kontinuierlicher HMMs mit
32-teiligen GauB-Mixturen iiber einem 48-dimensionalen Merkmalsraum ist
bei mehreren hunderttausend Modellen nicht praktikabel. Nach der Ballung
allerdings spielt die Kontextbreite sowohl bei der Gréfie des Parameterraumes
als auch bei der Rechengeschwindigkeit keine Rolle mehr. Die Trainierbar-
keit wird lediglich durch die Anzahl der am Ende benutzten Ballungsklassen
bestimmt.

6.9.2 Binire oder terndre Baume

Beim Aufbau eines Satz-HMM (siehe Abschuitt 5.2.3) werden Kontexte
nicht in unbegrenzter Breite iiber Wortgrenzen hinaus erlaubt. Inshesondere
kann eine kombinatorische Explosion eintreten, wenn man mehrere kurze
Worte hintereinander mit jeweils mehreren méglichen Aussprachevarianten
und optionalen Stillen dazwischen mit unbeschrinktem Kontext model-
lieren will. Deshalb werden im JANUS-Spracherkenner nur Phoneme an
den Wortrindern, also das erste und letzte Phonem eines Wortes, mit
wortiibergreifenden Kontexten modelliert. Dabei wird auch maximal das
entsprechende Randphonem das angrenzenden Wortes beriicksichtigt.

Durch die zwangsweise Einschrinkung der Kontextbreite ergibt sich
allerdings ein noch nicht angesprochenes Problem, nimlich das, dafi be-
stimmte Fragen nicht beantwortet werden kénunen. Wenn zum Beispiel eine
Frage im Entscheidungsbaum lautet ist das dritte Phonem nach rechts ein
Vokal® und der gerade verwendete Kontext reicht nur zwei Phoneme nach
rechts, dann kann keine Antwort auf die Frage gegeben werden.

Fiir dieses Problem bieten sich zwei Losungen an: entweder werden alle
nicht beantwortbaren Fragen beliebig, aber konsistent mit ,ja“ oder ,nein®
beantwortet, oder statt binidrer Entscheidungsbdume mit je zwei moglichen
Antworten werden terndre Biume mit drei moglichen Antworten ,ja“,  nein*
und ,unbekannt“ verwendet.
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Erste Experimente mit terniiren Béumen brachten unvorhergesehene
Schwierigkeiten mit den verwendeten Distanzmafien ans Licht. Prinzipiell
lassen sich sowohl das Entropie- als auch das Likelihood-DistanzmaB dahinge-
hend erweitern, dafl nicht die Distanz zweier, sondern dreier Ballungsklassen
berechnet werden (vgl. Gleichungen 6.2 und 6.10), nimlich:

Dg(Q.R,S) = p(Q)-Hg+p(R)-Hp+p(S)-Hs
= (p(Q) +p(R) + p(S)) - Hgurus (6.24)
k
Lo.meC5) - Lrp\ei(Ci) * Ls.pyo, (Ci)-
WR,S) = 2
Dy(Q,R,S) logg Lema,(C) (6.25)

Aber dabei stellt sich heraus, daf Fragen, die eine gleichméiBige Auftei-
lung der Trainingsdaten auf alle drei Nachfolgeklassen bewirken, iiberpro-
portional bevorzugt werden, wihrend es eher wiinschenswert ist, den An-
teil der Trainingsdaten, die zur Antwort ,unbekannt* zugeordnet werden, zu
minimieren. Die Folge ist somit, dafi Fragen iiber weit entfernte Kontexte
schon relativ frith im Entscheidungsbaum vorkommen. Die Qualitéit solcher
Entscheidungsbidnme ist signifikant schlechter als die von bindren Baumen,
bei denen jede Frage zu einem unbekannten Kontext mit ,nein* beantwor-
tet wird. Deshalb wurden in der vorliegenden Arbeit ausschlieflich bindre
Biume entwickelt und eingesetzt.

6.10 Experimente

6.10.1 Auswahl der Fragen

Die Abbildungen 6.8 und 6.9 zeigen, mit welcher Haufigkeit Fragen zu
bestimmten Kontexten gestelll werden. Am hervorstechendsten sind die
Hiinfigkeiten der Kontexte -1 und +1, also der unmittelbaren Nachbarpho-
neme. Die Fragen zu weiter entfernt liegenden Kontexten kommen erst in
groBeren Tiefen der Entscheidungsbiaume vor. Erst dort erhéht sich auch ihr
relativer Anteil an der Gesamtmenge aller gestellten Fragen.

In Tabelle 6.2, die die Abbildung 6.9 noch einmal in Zahlen darstellt,
kann man erkennen, daf dem rechten Kontext am Anfang des Ballungspro-
zesses eine grofere Bedeutung zukommt als dem linken. Erst weiter unten
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Abbildung 6.8: Hiufigkeit der Kontextfragen (absolut)

Tabelle 6.2: Anteil der Kontextbreiten im Entscheidungsbaum

Kontext
Baumtiefe | -5 | -4 | -3 | -2 | -1 0 [ +1 | 42 |43 |+4 |45
1/128 0.0/00]00|00|44.1 29530/ 0.0 [0.0]0.0]0.0
1/64 00000000482 3.7|474| 0.7 |0.0]0.0]0.0
1/32 00/00]00|0.0)|480|33|472| 1.5 |0.0|0.0]0.0
1/16 00|00[00[06 486 |3.1 444 | 3.0 (03 |0.0]|0.0
1/8 0.0[00|04[25]|43.7|45|43.1| 50 [07]0.1]0.0
1/4 0.1 03|08)|46|41.5]50|37.7| 81 |15|04]0.1
1/2 03/06[16|58(385[45/33.1[107[33[1.1]05
1/1 07|114(33(72]33.8|39(303 (116511908
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Abbildung 6.9: Hiufigkeit der Kontextfragen (relativ)

im Entscheidungsbaum steigt der relative Anteil der Fragen zum linken
Kontext. Daraus kann man schlieBen, dafl die Akustik eines Phonems stirker
von der Vorbereitung des Artikulationsapparates auf die zeitlich folgenden
Phoneme (rechter Kontext) abhiingt als von den Nachwirkungen der zuvor
gesprochenen Phoneme (linker Kontext).

Interessante Erkenntnisse erhilt man auch, wenn man die Verteilung
der Fragen nach den Untersegmenten der Polyphone betrachtet. Abbildung
6.10 zeigt die Hiufigkeiten der angefragten Kontexte fiir einen Erkenner
mit 7000 Modellen. Man sieht deutlich, daB die Endsegmente Fragen zum
rechten Kontext bevorzugen, wihrend die Anfangssegmente mehr Fragen
zum linken Kontext stellen. Noch deutlicher wird das, wenn man dabei nur
das obere? Drittel des Entscheidungsbaumes betrachtet. Dort dominieren
die Fragen in die Richtung des Segmentes noch mehr. Die Wurzelfragen,
das heiBt die Fragen, die zu einem Subphonem als erste gestellt werden,

*wir bezeichnen mit oben* den wurzelnahen Bereich eines Baumes, wegen der in der
Informatik fiblichen Darstellungsweise von Bi
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Tabelle 6.3: Fragen in den Wurzelknoten

Kontext 2(-10]+1]42
Anfangssegmente | 0 [42 /0] 1 | 0
Mittensegmente | 0 [ 12130 | 1
Endsegmente 0|1 |0/42] 0
2048
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Abbildung 6.10: Hiufigkeit der Kontextfragen fiir verschiedene Polyphon-
segmente

verteilen sich wie in Tabelle 6.3 dargestellt.

Insgesamt sind von den 7000 Modellen 4875 Anfangssegmente, 4977
Mittelsegmente und 4159 Endsegmente. Insgesamt werden 3245 Fragen
zu linken und 3458 Fragen zu rechten Kontexten gestellt. Die Tatsache,
daB mehr Fragen zum rechten Kontext gestellt werden, obwohl die rechte
Kontexte bevorzugenden Endsegmente am seltensten vorkommen, hebt noch
einmal hervor, daB die Akustik eines Phonems von den darauffolgenden
Phonemen stirker beeinflubt wird als von der vorhergegangenen.
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Abbildung 6.11: Haufigkeit der Kontextfragen fiir verschiedene Polyphon-
segmente, beschrinkt auf das obere Drittel des Entscheidungsbaumes

Tabelle 6.4: Fehler bei verschiedenen maximalen Kontextbreiten (WSJ-
Testmenge 1994)

maximale Kontextbreite | +0 +1 +2 +3
Fehlerrate 35.5% | 20.9% | 20.2% | 19.9%

6.10.2 Erkennungsleistung

In einem frithen Entwicklungsstadium des Wall Street Journal Erkenners
wurden Experimente mit verschiedenen maximalen Kontextbreiten durch-
gefiihrt. Dabei ergaben sich die in Tabelle 6.4 zusammengefafiten Fehlerraten.

Wiihrend auf den englischen Wall Street Journal Aufnahmen eine wenn
auch moderate Verbesserung durch Verbreitern des Kontextes beobachtet
werden konnte, war dies fiir deutsche Aufnahmen, die im Rahmen des
VERBMOBIL [WE92] Projektes gesammelt worden waren, nicht der Fall
(Tabelle 6.5).
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Tabelle 6.5: Verschiedene Kontextbreiten im Deutschen (VERBMOBIL-
Testmenge 1996)

maximale Kontextbreite | +0 +1 +2 +3
Fehlerrate 31.7% | 19.6% | 19.2% | 19.6%

6.11 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Verwendung kontextabhingiger akustischer Mo-
delle in JANUS vorgestellt. Die Auswirkungen verschiedener Kontextbreiten
wurden untersucht und Experimente mit verschiedenen Teststichproben
beschrieben. Dabei stellte sich heraus, da durch Vergréfern der verwen-
deten Kontextbreite eine signifikante Fehlerreduktion erzielt werden kann.
Die beobachteten Verbesserungen waren nach Testmenge unterschiedlich.
Aufgrund der statistischen Analyse der Struktur der Phoneme und ihrer
Kontexte wurde die Vermutung aufgestellt, daf der zu erwartende Gewinn
mit der Breite des modellierten Kontextes abnimmt. Diese Vermutung
wurde bestitigt.

Zwei Verfahren zur Entwicklung des Parameterraumes mittels divisiver
Ballung wurden verglichen. Das bisher im JANUS-Erkenner verwendete Ver-
fahren verwendet ein DistanzmaB, das die Aufteilung eines Ballungsknotens
in zwei Nachfolgeknoten nach dem durch die Spaltung entstehenden Entro-
pieverlust bewertet. Es hat also zum Ziel, den Informationsgehalt der Pa-
rameter des Systems zu maximieren. Im allgemeinen bedeutet dies aber
nicht, daf die bedingte Wahrscheinlichkeit, die Trainingsdaten bei gege-
benem akustischen Modell zu beobachten, auch maximiert wird. Deshalb
wurde ein Verfahren entwickelt, das zum Ziel hat, die Beobachtungswahr-
scheinlichkeit der Trainingsdaten zu maximieren. Zur Implementierung die-
ses likelihood-basierten Verfahrens muBten MaBnahmen getroffen werden,
um den Rechenzeit- und Speicherbedarf zu begrenzen. Die Moglichkeit, die
Trainingsdaten in mehrere Untermengen aufzuteilen und diese als Kreuzva-
lidierungsmengen zu verwenden, erlaubt es, ein Haltekriterium fiir den Bal-
lungsalgorithmus zu definieren, namlich den Fall, dafl keine Aufteilung eines
Baumknotens in zwei Nachfolgeknoten moglich ist, durch die die Beobach-
tungswahrscheinlichkeit der Kreuzvalidierungsmenge erhoht werden kann. In
Experimenten wurde festgestellt, daf dieses Haltekriterium zu einem dhnlich
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grofen Parameterraum fiihrt, wie er durch manuelles mehrfaches Austesten
verschiedener Grofen gewihlt wiirde. Zusitzlich konnte durch die Verwen-
dung des likelihood-basierten Verfahrens die Fehlerrate von 11.6% auf 10.8%
gesenkt werden. Der Gesamtaufwand fiir einen vollstindigen Ballungsvor-
gang mit der Likelihood-Distanz ist in etwa gleich grofi wie der Aufwand mit
der Entropie-Distanz.



Kapitel 7

Kompaktifizierung des
Parameterraumes

Im folgenden werden einige Arten der maglichen Kompaktifizierung des Pa-
rameterraumes vorgestellt. Dazu gehdren die Verkleinerung der Codebiicher
durch Entfernen einzelner Referenzvektoren, die Radialisierung von Kova-
rianzmatrizen und die Kopplung derselben. In den dazu durchgefithrten
Experimenten hat sich vor allem die Radialisierung der Kovarianzmatrizen
als sinnvoll erwiesen, da durch sie nicht nur eine erhebliche Zahl an Para-
metern eingespart werden, sondern auch die Erkennungsleistung gesteigert
werden kann.

7.1 Methoden zur Groéfienbestimmung von
Codebiichern

Wiéhrend sehr wenige Vektoren je Codebuch sehr gut geschitzt werden
konnen, dafiir aber die Trainingsdaten zu grob modellieren, tritt bei zu vielen
Vektoren der unerwiinschte Effekt der Uberanpassung auf. Verschiedene Me-
thoden zur Bestimmung einer angemessenen Anzahl Vektoren je Codebuch
wirden in der Spracherkennungsforschung eingesetzt, Sie unterscheiden sich
im wesentlichen durch den Zeitpunkt, an dem die Entscheidung getroffen
wird. Die Entscheidung iiber die Gréfle der Codebiicher kann im voraus ge-
troffen werden, bevor die Codebiicher angelegt werden. Sie kann wihrend
des Trainings stattfinden, wobei bei Bedarf einzelne Vektoren zu den Co-
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debiicher hinzugefiigt oder aus ihnen entfernt werden, Als dritte Variante
kann man auch Codebiicher mit relativ vielen Vektoren trainieren und am
Ende unerwiinschte Vektoren entfernen.

7.1.1 Bestimmung im voraus

Eine Bestimmung im voraus kann auf verschiedenen Informationen basieren.
Naheliegend wiire, die Grofle eines Codebuchs in Abhéngigkeit der Anzahl
der dafiir zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten festzulegen, so daB die
Codebiicher, fiir die viele Trainingsdaten zur Verfiigung stehen, grofer
gewihlt werden.

In der Praxis ist aber die am héufigsten angewandte Methode die
Festlegung aufgrund einer auf Erfahrung basierenden Schitzung. Die iibli-
cherweise gewihlten CodebuchgroBen liegen zwischen 10 und 50 Vektoren.
Bei der Festlegung spielen Faktoren wie Rechenzeit, Speicherbedarf und
Trainierbarkeit eine Rolle.

T. Kemp stellt in [Kem95] ein Verfahren vor zur Im-Voraus-Bestimmung
der Codebuchgriofen anhand des durchschnittlichen Abstandes der Vektoren
einer Kreuzvalidierungsmenge zu ihrem jeweils nichsten Referenzvektor. Da-
bei wird aus den Trainingsdaten fiir ein Codebuch eine Teilmenge als Kreuz-
validierungsmenge entfernt. Dann werden verschieden groBe Codebiicher an-
gelegt und fiir verschiedene Gréfien Referenzvektoren mit der k-Mittelwerte
Methode berechnet. Auf den so entstehenden Codebiichern wird dann der
durchschnittliche Abstand der Vektoren der Kreuzvalidierungsmenge zu ih-
ren zugehorigen Referenzvektoren gemessen, jeweils gewichtet mit der abso-
luten Anzahl der zu einem Referenzvektor gehérenden Trainingsvektoren. In
der Regel sinkt dieser gewichtete durchschnittliche Abstand mit steigender
Anzahl Referenzvektoren. Ab einer gewissen Anzahl aber setzt der Effekt
der Uberanpassung ein, und das wachsende Codebuch fingt an, die Trai-
ningsdaten ,auswendig® zu lernen. Die Generalisierungsfiahigkeit 1i8t nach
und der durchschnittliche Abstand der Kreuzvalidierungsmenge nimmt wie-
der zu. Die GriBe, bei der der gewichtete Abstand am kleinsten ist, wird dann
als endgiiltige Codebuchgrofie gewahlt und das eigentliche Training beginnt
danach. Kemp zeigte, daB mit diesem Verfahren signifikante Leistungsstei-
gerungen von 33.1% Fehler auf 30.1% auf deutscher Spontansprache erzielt
werden konnen. Gleichzeitig kann auf diese Art die Gesamtzahl aller Refe-
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renzvektoren kleiner gewihlt werden als diejenige des besten der Erkenner,
bei denen alle Codebiicher dieselbe Grifie haben.

7.1.2 Iteratives Wachsen

Der Erkenner der Cambridge University in England verwendet ein iterati-
ves Wachstumsverfahren [WOVY94]. Dabei werden alle Codebiicher anfangs
mit einem einzigen Vektor initialisiert. Dann wird im Training bestimmt, auf
welche Art jeder Vektor am besten durch zwei ersetzt werden kann. Nach-
dem dies durchgefiihrt worden ist, wird die Leistung des Systems auf einer
Kreuzvalidierungsmenge getestet. Diese Schritte werden iterativ so lange fort-
gefiihrt, bis die Erkennungsleistung nicht mehr zunimmt.

7.1.3 Entfernen unerwiinschter Vektoren

In der vorliegenden Arbeit wurde eine zusdtzliche Methode evaluiert, um
Codebuchgrifen zu bestimmen. Hierbei geht es darum, aus einem fertig
trainierten Erkenner diejenigen Referenzvektoren zu entfernen, die entweder
fiir die Erkennung kaum von Bedeutung sind oder dieser sogar schaden
konnten.

Motivation

Durch das Entfernen von Vektoren werden mehrere Ziele verfolgt:

e Erh&hung der Modellrobustheit:

Weil modelluntypische Referenzvektoren, sogenannte Ausreifler, meist
auf sehr wenigen Trainingsbeispielen geschiitzt werden, werden diese
als erste entfernt. Ausreifler, die typisch fiir ein anderes Codebuch sind,
kinnen der Erkennungsleistung erheblich schaden.
Beinahe-Singularitidten (siehe auch Abschnitt 7.3) treten mit groBe-
rer Wahrscheinlichkeit bei schlecht trainierten Kovarianzmatrizen auf.
Durch Entfernen der entsprechenden Vektoren werden die negativen
Auswirkungen von Beinahe-Singularitdten verringert.

o Kompaktifiziernng des Parameterraumes:
Weniger Referenzvektoren kdnnen nicht nur robuster geschitzt werden,
es wird auch Speicherplatz gespart.
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Tabelle 7.1: Fehlerate (%) nach Entfernen von Referenzvektoren

Menge entfernter
Referenzvektoren | 0 | 0.625% | 1.25% | 2.5% | 5% | 10% | 20% | 40%
Kriterium

Trainingsdaten 88| 88 | 87 | 87 |86 88 | 9.7 |13.1
Determinante 88| 88 | 89 | 90 |90 92| 95 |11.0
Varianzen 88| 88 | 88 | 80 (91|92 | 93 | 99

o Rechenzeiteinsparung:
Wenn weniger Gaufi-Werte zu berechnen sind, wird die Berechnung der
Emissionswahrscheinlichkeiten beschleunigt.

Bestimmung der zu entfernenden Vektoren

e Anzahl der Trainingsdaten:
Entferne alle Vektoren, deren Zahl n der Beispielvektoren aus den Trai-
ningsdaten unterhalb eines Schwellwertes liegt.

o Beinahe-Singularititen:
Entferne alle Vektoren, deren Kovarianzmatrix eine Determinante hat,
die unterhalb eines Schwellwertes liegt, oder entferne alle Vektoren,
deren diagonale Kovarianzmatrix einen Varianzwert enthilt, der unter-
halb eines Schwellwertes liegt.

7.2 Experimente

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden die oben aufgefiihrten Metho-
den der Eliminierung von Referenzvektoren untersucht und miteinander
verglichen. Tabelle 7.1 und Abbildung 7.1 fassen die Ergebnisse zusammen.

Man sieht, dafi der Parameterraum durch Entfernen von Vektoren ein
wenig verkleinert werden kann, ohne dafi dadurch die Erkennungsleistung
leidet. Bei geeigneter Verkleinerung stellt sich sogar eine kleine Fehlerre-
duktion ein. Ab einer Entfernung von ca. 10% aller Vektoren fingt die
Fehlerrate an, deutlich zu steigen.




7.2 Experimente 95

Fehlerrate

9‘9 T ' T T B

0.8 -
97 + nach Trainingsmenge —

96 nach Determinante

95 nach Einzelvarianz — |

94
03
9.2 F
9.1
9.0 |
8.9 |-
8.8
8.7
8.6

1 1 1 1 1

0.625% 1.25% 2.5% 5% 10% 20%
Menge entfernter Referenzvektoren

Abbildung 7.1: Fehlerrate nach Entfernen von Referenzvektoren

Die unterschiedlichen Kriterien fiir die Entfernung eines Referenzvektors
unterscheiden sich in ihrer Wirkung nicht wesentlich. In fritheren Experi-
menten wurde die Erfahrung gemacht, daB eine im voraus gewihlte, um
20% kleinere Anzahl Referenzvektoren je Codebuch weniger starke Effekte
auf die Erkennungsleistung hat als das nachtrigliche Entfernen von 20%
aller Vektoren. Tabelle 7.2 zeigt die Fehlerraten eines kontextunabhingigen
Erkenners fiir verschiedene Codebuchgrifien. Der Erkenner, der mit 16 statt
32 Vektoren je Codebuch, also mit 50% weniger Parameter, trainiert wurde,
hatte eine um nur ca. 4% erhihte Fehlerrate, wiihrend das nachtrigliche
Entfernen von nur 20% der Vektoren die Fehlerrate um 6% bis 10% erhéhte.
Daher ist davon auszugehen, daB der Schaden, der durch Entfernen von
Vektoren entsteht, nicht auf die Verkleinerung des Parameterraumes zuriick-
zufiihren ist, sondern auf die Abwesenheit der Modellierung bestimmter
wichtiger Sprachsignale, die bei einem EM-Training auch mit kleinerem
Parameterraum erfafit werden konnen.

Wihrend des EM-Trainings werden die Referenzvektoren nur mit positi-
ven Beispielen trainiert. Wihrend der Erkennung aber wird die Emissions-
wahrscheinlichkeit auch fiir klassenfremde Sprachvektoren berechnet, so daBl



96 Kapitel 7: Kompaktifizierung

Tabelle 7.2: Fehlerate bei verschiedene CodebuchgréBen
Anzahl Referenzvektoren
je Codebuch 8 16 32 64 128
Fehlerrate 46.6% | 41.2% | 39.5% | 36.8% | 36.3%

die Verteilung der Hiufigkeit, wie oft ein Referenzvektor der nichste Vek-
tor zu einem Sprachvektor war, dann ganz anders ausfillt. In der Tat ist
es sogar so, daB wihrend der Erkennung sogar mehrheitlich Distanzen zu
klassenfremden Vektoren berechnet werden. Entfernt man nun die Referenz-
vektoren nicht in Abhiingigkeit von ihrer Trainingshiufigkeit, sondern von
ihrer Testhiufigkeit, so ergibt sich ein deutlich giinstigeres Bild. In Experi-
menten konnte festgestellt werden, da dann gut die Hilfte aller Vektoren
aus den Codebiichern entfernt werden kann, bevor die Erkennungsrate si-
gnifikant darunter leidet. Das heiBt, daB die Grofie der Trainingsdatenmenge
eines Vektors nicht die beste Eigenschaft zur Bewertung seiner Wichtigkeit
wihrend des Testens ist.

7.3 Typen von Kovarianzmatrizen

Es gibt verschiedene Griinde anzunehmen, da8 die Verwendung von normalen
Kovarianzmatrizen fiir die Berechnung der HMM Emissionswahrschein-
lichkeiten mit Mixturen von Normalverteilungen nicht die beste denkbare
Lésung ist. Die Griinde dafiir sind zum einen praktischer Natur. Die Anzahl
der Parameter einer vollen Kovarianzmatrix fiir einen d-dimensionalen
Merkmalstaum betrdgt d(d + 1)/2, wihrend die Mittelwertevektoren
lediglich jeweils 4 Parameter haben. Dadurch ergibt sich nicht nur ein
enormer Speicherbedarf, sondern auch das Problem der Trainierbarkeit.
Viele Parameter bendtigen auch viele Trainingsdaten, um ausreichend gut
geschitzt werden zu konnen.

Ein anderer Nachteil voller Kovarianzmatrizen ist der erhdhte Rechenauf-
wand. Die Berechnung einer Normalverteilung mit einer Kovarianzmatrix,
bei der nur die Diagonalelemente ungleich Null sind, kann wesentlich
schneller durchgefiihrt werden, als wenn alle Matrixelement in die Rechnung
mit einbezogen werden miissen.
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Ein weiterer Grund, der fiir die Verwendung diagonaler Kovarianzmatri-
zen spricht, ist die Tatsache, daB viele Dimensionen des Merkmalsraumes in
der Regel gar nicht nennenswert miteinander korreliert sind, insbesondere
dann, wenn Vorverarbeitungsmethoden angewendet werden, die als Seiten-
effekt die Dekorrelation des Merkmalsraumes haben, wie zum Beispiel die
lineare Diskriminanzanalyse (LDA).

SchlieBlich bleibt noch zu erwihnen, daB zu wenige Trainingsdaten
fiir volle Kovarianzmatrizen leicht dazu fiihren konnen, daB Beinahe-
Singularititen entstehen, das heift, da8 die Form der GauBglocke einer
Normalverteilung in einer bestimmten Richtung so spitz ist, da8 die be-
rechnete Wahrscheinlichkeit fir Merkmalsvektoren, die in die Mitte der
GauBglocke fallen, extrem hoch ausfillt, wihrend weiter entfernt liegenden
Vektoren eine extrem niedrige Wahrscheinlichkeit zugewiesen wird. Wenn so
eine beinahe-singulire Kovarianzmatrix in dem Codebuch eines bestimm-
ten Modells vorkommt, und ein Merkmalsvektor eines anderen Modells
befindet sich ,zufillig* innerhalb dieser Beinahe-Singularitit, so wird ihm
eine vermutlich wesentlich iiberhihte Wahrscheinlichkeit zugewiesen, im
ungiinstigen Fall sogar eine wesentlich hohere als diejenige, die ihm vom
Codebuch seines eigenen Modells zugewiesen wiirde.

Wenn man Viterbi-Pfade analysiert und sich diejenigen genauer ansieht,
die eine verhiltnismiBig kleine Gesamtwahrscheinlichkeit haben, dann
findet man oft eine Pfadform, wie sie in Abbildung 7.2 dargestellt ist. Der
durch ausgefiillte Punkte dargestellte Pfad sei der . korrekte“. bestimmt
zum Beispiel durch einen besseren Erkenner. Der von einem schlechteren
Erkenner gefundene Pfad ist durch die nicht ausgefiillten Markierungen
dargestellt. Der Grund fiir die Abweichung des schlechten Pfades liegt an
dem mit dem Quadrat markierten Punkt. Man sieht, daff der Pfad davor
sehr steil nach oben steigt, das heift, er iiberspringt viele HMM Zustinde in
kurzer Zeit, um an dem markierten Punkt anzukommen. Danach bleibt er
lange Zeit im erreichten Zustand, um schlieBlich wieder mit dem korrekten
Pfad zu verschmelzen. In diesem Fall war die lokale Wahrscheinlichkeit des
quadratisch markierten Punktes so groB, da dieser unter allen Umstdnden
in den Pfad mit aufgenommen werden mufte. Wie Uberpriifungen in
solchen Fiillen ergeben haben, ist oft eine Beinahe-Singularitdt in einer
Kovarianzmatrix des zugehirigen Modells dafiir verantwortlich.
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Abbildung 7.2: Ein typischer schlechter Viterbi-Pfad

Bei der Verwendung von diagonalen Kovarianzmatrizen sinkt die Wahr-
scheinlichkeit des Auftretens von Beinahe-Singularititen fiir Modelle mit
wenigen Trainingsdaten, weil alle kleinen Eigenwerte, deren Eigenvektoren
nicht nahezu parallel zu einer Raumachse liegen, auf alle Achsen ,verteilt*
werden. So ist z.B. die volle Kovarianzmatrix der Menge { (g), (;)} singulér,
die diagonale aber nicht.

Aber selbst diagonale Kovarianzmatrizen kénnen mehr Parameter als
nitig enthalten. Oft ist es moglich, chne signifikante LeistungseinbuBen
statt voller oder diagonaler Kovarianzmatrizen einfach die Einheitsmatrix
zin verwenden. Einen Kompromifi zwischen diagonalen Matrizen und der
Einheitsmatrix stellen radiale Matrizen dar, deren Diagonalelemente alle
denselben Wert r haben, wobei die Nichtdiagonalelemente alle Null sind.

Es liegt nun nahe, fiir verschiedene Codebuchvektoren auch verschiedene
Kovarianzmatrixtypen zu verwenden. Da eine volle Matrix mehr Parameter
hat, ist anzunehmen, dafl sie - vorausgesetzt, sie kann hinreichend gut
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geschiitzt werden — die Daten besser modelliert als eine diagonale. Wenn
also fiir einen Codebuchvektor sehr viele Trainingsdaten zur Verfiigung
stehen, dann kann es vorteilhaft sein, fiir diesen Vektor eine volle Matrix zu
verwenden. Umgekehrt kann es sinnvoll sein, fiir einen Vektor, der nur sehr
wenige Trainingsdaten hat, eine Matrix mit wenigen Parametern, z.B. eine
radiale Matrix zu verwenden.

7.3.1 Vereinfachung von Kovarianztypen

Die Verwendung von diagonalen statt vollen bzw. radialen statt diagonalen
Kovarianzmatrizen fithrt nicht nur zu einer Verkleinerung des Parameterrau-
mes, sondern auch zu einer Beschleunigung der Berechnung der Emissions-
wahrscheinlichkeiten. Die Mahalanobis-Distanz zwischen x und g mit einer
vollen Kovarianzmatrix ¥~' = (1/a; ;) berechnet sich:

M

(x—p)" Sz — p)

d d
Zy-"z(!b‘l/”-q) wobei ;i = & — g
=1

=1

Dabei miissen - vorausgesetzt, die Invertierung von ¥ wurde bereits
berechnet — O(d?) Multiplikationen und O(d) Additionen und Subtraktionen
durchgefiihrt werden.

l/dl
Fiir eine diagonale Kovarianzmatrix £~! = ( ) ergibt sich:
1/04

M

(z— w2z — p)

isﬂ 1/o:

i=1

Hier miissen nur 2d Multiplikationen und O(d) Additionen und Subtrak-
tionen gerechnet werden.

1/o
Bei einer radialen Kovarianzmatrix $7! = ( ) ) ergibt sich:
l/o
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=
I

(z—w)"E (2 - p)

d
a3 v}

i=1

also neben O(d) Additionen und Subtraktionen, nur noch d+ 1 Multipli-
kationen.

Beim Umwandeln von Kovarianzmatrizen eines Typs in einen anderen
wurde stets darauf geachtet, daB die resultierende Determinante gleich der
urspriinglichen Determinanten ist.

oy
Wenn eine diagonale Kovarianzmatrix Mp = ( ) in eine radiale
04

o
Mg = ( '-.o ) umgewandelt wird, dann wird o definiert als TT, o;-

Dann gilt |Mp| = |Mg|. Veranschaulicht bedeutet das, da der Ellipsoid,
der die einfache Kovarianz um den Mittelwert darstellt, umgewandelt wird
in eine Kugel mit gleichem Volumen.

7.3.2 Selektive Radialisierung
Motivation

Der Begriff Radialisierung bezeichne die Umwandlung von diagonalen Ko-
varianzmatrizen in radiale, entsprechend der obigen Definition. Ausgehend
davon, dafl FlieBkommamultiplikationen den grioiten Teil des Aufwands zur
Berechnung einer multivariaten Normalverteilung darstellen, lohnt es sich,
deren Anzahl zu minimieren. Die Multiplikation mit den Diagonalwerten
der inversen Kovarianzmatrizen stellen auch ca. ein Drittel aller FlieBkom-
maoperationen. Das heiBt, da durch Radialisierung im giinstigsten Fall eine
Zeitersparnis von etwa 30% erwartet werden kann. In der Praxis fillt diese
Zeitersparnis kleiner aus, da die heutigen Rechnerarchitekturen komplizierte
FlieBkommaprozessoren besitzen, die mehrere Operationen gleichzeitig bzw.
im sogenannten ,Pipeline-Modus“ durchfithren kénnen, was bedeutet, dafl
durch Vermeidung von Rechenschritten vor allem eine geringere Auslastung
der FlieSkommaprozessoren, aber nur eine kleine Zeitersparnis erreicht wird.
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Es lohnt sich aber auch aus anderen Griinden, so viele Kovarianzmatrizen
wie moglich zu radialisieren. Ein Spracherkenner mit 5000 Codebiichern zu je
32 48-dimensionalen Normalverteilungen bendtigt fiir seine insgesamt 160 000
Mittelwertsvektoren 7.68 Millionen Parameter. Die gleiche Menge wird noch
einmal fiir die zugehdrigen diagonalen Kovarianzmatrizen bendtigt. Wenn
nun jede Matrix mit einem einzigen statt 48 Parametern darstellbar ist, dann
reduziert sich der Gesamtparameterraum von 15.36 Millionen Parametern um
49% auf nur noch 7.84 Millionen.

Durch die Verwendung von radialen Kovarianzmatrizen geht natiirlich
Information verloren. Dafiir kann aber angenommen werden, dafl zumindest
durch die Radialisierung der weniger gut geschitzten Kovarianzmatrizen die
Generalisierungsfihigkeit des Erkenners steigt. Wihrend der Informations-
gehalt mit der Anzahl der radialisierten Matrizen sinkt, steigt die Genera-
lisierungsfihigkeit. Diese beiden auf die Erkennungsleistung entgegengesetzt
wirkenden Einfliisse konnten bei einer bestimmten Zahl von radialisierten
Matrizen eine optimale Erkennungsleistung liefern, die sogar iiber der Lei-
stung des unverinderten, nur diagonale Matrizen verwendenden Erkenners
liegt.

Experimente

Ausgehend von einem Erkenner, dessen Fehlerrate bei 8.8% lag, wurden un-
terschiedliche Mengen an Kovarianzmatrizen radialisiert, Die Abbildung 7.3
zeigt die Fehlerraten fiir verschiedene Kompaktifizierungsgrade. Dabei wur-
den alle Kovarianzmatrizen der Codebiicher mit den wenigsten Trainings-
daten radialisiert. Man sieht, daf der Fehler durch geeignete Wahl der zu
radialisierenden Matrizen von 8.8% auf 8.1% reduziert werden kann. Das ist
eine relative Fehlerreduktion von 8%. Eine Radialisierung aller Kovarianz-
matrizen fithrt zu einer moderaten Erhohung der Fehlerrate um etwa 1%,
bei gleichzeitiger Nahezn-Halbierung des Parameterraumes und einer Ein-
sparung von fast einem Drittel aller FlieBkommaoperationen zur Berechnung
der Emissionswahrscheinlichkeiten.

7.4 Kopplung von Kovarianzparametern

Neben der Verwendung von Kovarianzmatrizen mit wenigen Parametern
bietet sich eine weitere Moglichkeit an, Parameter einzusparen, nimlich die
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Abbildung 7.3: Fehlerrate nach Radialisierung

Kopplung von Kovarianzmatrizen verschiedener Vektoren eines Codebuchs.
Auf den ersten Blick stellt sich natiirlich die Frage, weshalb ein Zusammen-
hang zwischen den Kovarianzen verschiedener Vektoren bestehen soll. In der
Praxis stellt sich aber heraus, dafi es oft gar nicht nétig ist, wirklich fiir jeden
Vektor eine eigene Matrix zu verwenden. Dadurch, daB mehrere Vektoren
sich eine Matrix teilen, wird diese zwar nicht mehr so spezifisch ausfallen,
ihre Determinante wird wachsen, aber dafiir kann sie dann auch zuverlissiger
geschitzt werden und kann eine bessere Generalisierungsfihigkeit besitzen.

Im folgenden werden Experimente vorgestellt, bei denen verschiedene
Grade der Kopplung bis hin zur Nahezuhalbierung aller akustischen Para-
meter ausgewertet wurden.

Distanzmafl

Um zu entscheiden, ob eine gemeinsame Modellierung zweier Kovarianzma-
trizen erfolgversprechend ist, wird ein DistanzmaB bendtigt, so da Matrizen,
die sehr verschieden sind, seltener und einander sehr Ahnliche Matrizen 6fter
zusammengeballt werden. Die hier beschriebenen Ballungsexperimente wur-
den alle mit rein diagonalen Kovarianzmatrizen durchgefiihrt. Als Distanz-
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Tabelle 7.3: Fehlerraten bei Kovarianzballung
weniger Matrizen | 0 | 0.625% [ 1.25% [ 2.5% | 5% | 10% | 20%
Fehlerate 88% | 89% | 8.9% |8.9% |9.7% | 11.2% | 20.2%

maBe wurde die einfache euklidische Distanz verwendet. Sie ist einfach die
euklidische Distanz der als Vektor betrachteten Diagonalelemente,

7.4.1 Ballung der Kovarianzmatrizen

Zur Ballung der Kovarianzmatrizen wurde der folgende einfache agglomera-
tive Algorithmus verwendet:

1. bestimme fiir jedes Codebuch s alle Distanzen D(s,¢, ) zwischen den
Kovarianzmatrizen ¥,(z) und X,(7)

2. fiir die n kleinsten Distanzen:
kopple die zugehorigen Kovarianzmatrizen

Dabei wurde die Wirkung des Wertes n auf die Erkennungsleistung
ausgewertet. Da bei der akustischen Modellierung mit Mixturen von multi-
variaten Normalverteilungen der Parameterraum im wesentlichen aus den
Mittelwertsvektoren und den Kovarianzmatrizen besteht, nehmen diagonale
Kovarianzmatrizen also etwa die Hilfte der gesamten Parameter ein. Damit
wird die maximal erreichbare Einsparung an Parametern festgelegt.

Man sieht aus Tabelle 7.3, daf durch Ballung von Kovarianzmatrizen mit
euklidischer Distanz keine sinnvolle Kompaktifizierung des Parameterranmes
moglich ist. Schon ab einer Beseitigung von nur 5% der Matrizen stellt sich
eine nicht mehr tolerable Steigerung der Fehlerrate ein. An dieser Stelle
bleibt die Frage offen, ob durch ein anderes Distanzma8, oder ein spezielles
Nachtrainieren des reduzierten Systems ein besseres Ergebnis erreichbar ist.

7.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde gezeigt, daB es moglich ist, einen bereits trainierten
Erkenner mit groflerm Parameterraum so zu verkleinern, dafl ca. die Halfte
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aller Parameter eingespart werden, ohne daf dies zu Lasten der Erkennungs-
leistung geht.

Weniger erfolgreich verliefen Experimente, die zum Ziel hatten, die
Anzahl der Referenzvektoren zu reduzieren. Keines der drei untersuchten
Auswahlkriterien fiir zu entfernende Vektoren fiihrte zu einer signifikan-
ten Verkleinerung des Parameterraumes ohne eine gleichzeitige deutliche
Erhdhung der Fehlerrate.

Erfolgreicher war Idee der Radialisierung der Kovarianzmatrizen. Durch
die Radialisierung bleibt die Determinante und somit das Volumen des
durch die Kovarianzmatrix beschriebenen Ellipsoiden unverdndert. Al-
lerdings geniigt ein einziger Parameter je Kovarianzmatrix, und die Zeit
zur Berechnung der HMM-Emissionswahrscheinlichkeiten kann zusétzlich
reduziert werden.

Durch die Radialisierung von 70% aller Kovarianzmatrizen konnte die
Fehlerrate von 8.8% auf 8.1% gesenkt werden und der Parameterraum um
ca. 35% verkleinert werden.



Kapitel 8

Entwicklung des
JANUS-Diktiersystems

8.1 Diktieren mit grofiem Vokabular

8.1.1 Diktieren als spezielle Sprechart

In der Spracherkennung wird immer wieder festgestellt, daf die Fehlerrate
beim Wechsel der Sprechweise oder der Aufnahmebedingungen dramatisch
ansteigt. Es ist leicht einzusehen, dafl ein Erkenner, der mit Sprache trainiert
wurde, die fehlerfrei in einer gerauscharmen Umgebung diktiert wurde
(sog. ,clean speech”), auch am besten auf dieser Art Sprache funktioniert.
Wenun derselbe Erkenner mit Telefonaufnahmen oder mit Anfnahmen von
spontaner Sprache konfroutiert wird, dann steigt die Fehlerrate nicht selten
um ein Vielfaches [JSD*96]. Seit einigen Jahren wird in der Spracher-
kennung vermehrt auf dem Gebiet der Robustheit gegeniiber Wechseln
der Aufnahmeart geforscht [Wei96]. Bei den offentlichen internationalen
(D)ARPA Evaluationen ist man von der Auswertung reiner Diktiersysteme
iibergegangen zur Spontansprache iiber Telefon und zur Erkennung komplet-
ter Rundfunksendungen. Dieser Ubergang geschah leider schon zu einer Zeit,
zu der bekannt war, dal die Fehlerrate der maschinellen Spracherkennung
selbst. auf diktierter Sprache immer noch um eine GréBenordnung iiber der
von Menschen lag.

Es gibt zwei allgemein anerkannte Herangehensweisen an das Problem
der unterschiedlichen Spracharten. Die eine besteht darin, spezialisierte
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Erkenner fiir jede einzelne Sprachart oder eine Klasse von Spracharten zu
entwickeln und wihrend der Erkennung zu entscheiden, um was fiir eine
Sprachart es sich handelt. Die andere versucht, einen generischen Erkenner
auf die gerade vorliegende Sprachart zu adaptieren. Beide Methoden lassen
sich auch kombinieren. Trotz der Bemiithungen, mit einem System verschie-
dene Spracharten zu beherrschen, gilt aber immer noch die Feststellung, daff
ein spezialisierter Erkenner auf seinem eigenen Gebiet in der Regel deutlich
hesser arbeitet als ein adaptierter generischer Erkenner. Wenn man bedenkt,
dafl die Fehlerraten der spezialisierten Erkenner immer noch weit entfernt
sind von dem, was auf lange Sicht angestrebt wird, dann erkennt man die
Bedeutung der Forschung auf dem Gebiet der Diktiersysteme. Es ist auch
in vielen Fillen davon auszugehen, daB Erkenntnisse, die zur Verbesserung
von Diktiersystemen fiihren, auch der Verbesserung der Erkenner fiir andere
Spracharten dienen kénnen.

8.1.2 Unbeschrinktes Vokabular

Wenn hier die Rede von unbeschrinktem Vokabular ist, dann bedeutet
das, daB keine Aussage iiber die GrioBe des Vokabulars der zu erkennenden
Sprache getroffen wird. Praktisch ist das erkennbare Vokabular allein schon
implementationstechnisch begrenzt. In der vorliegenden Arbeit war es
nicht in vertretbarer Zeit mdéglich, mehr als 2'® Warter im Vokabular zu
verwenden. Ein derartig groles Vokabular deckt aber ca. 99.7% der Worter
der Testmenge ab, so daB nur ca. 0.3% aller zn erkennenden Worter der
DARPA Evaluationsmenge von 1994 nicht erkannt werden kann. Verfahren
zum Erkennen von Wortern aufierhalb des Erkennervokabulars werden zwar
entwickelt [SWW93] [KJ96], haben sich aber noch nicht etabliert.

8.2 Altere Arbeiten des Autors

In diesem Abschnitt werden Arbeiten des Autors aufl dem Gebiet der Sprach-
erkennung angesprochen, die der Entwicklung des neuesten Diktiersystems
vorausgingen. Die Ergebnisse dieser Arbeiten sind nicht Bestandteil des
Diktiersystems, haben aber dennoch wertvolle Informationen geliefert.
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8.2.1 Alternative Emissionswahrscheinlichkeiten

Ende der achtziger und Anfang der neunziger Jahre hatten die HMM-
Erkenner, deren Emissionswahrscheinlichkeiten mit GaunB-Mischverteilungen
berechnet werden, noch nicht diese dominante Stellung wie heute. Verschie-
dene andere Ansiitze [KBC88] [TW90], mit denen auch der Autor gearbei-
tet hat, wurden verfolgt und im JANUS-Erkenner eingesetzt [ST92] [Sch91].
Mit der Einfithrung der regelméBigen DARPA-Evaluationen und der dadurch
beeinfluten Finanzierung der Forschung wurden viele Forschungsanstalten
gezwungen, auf den Zug mit der erfolgversprechendsten Methode aufzusprin-
gen. Verschiedene alternative Spracherkennungsmethoden wie Expertensy-
steme [Kla77], selbstorgansierende Karten [Koh90] oder neuronale Netze
[TWPS91] wurden wegen ihrer damaligen geringeren Leistungsfahigkeit nicht
weiter verfolgt. Von den 15 Teilnehmern an der ARPA Evaluation vom No-
vember 1994 benutzten 13 Teilnehmer Hidden-Markov Modelle mit Berech-
nung der Emissionswahrscheinlichkeiten durch GauB-Mischverteilungen, ein
Teilnehmer berechnete diese mit Laplace-Mischverteilungen [ADNS94|, und
nur ein einziger Teilnehmer von der Cambridge University in England ver-
wendete rekurrente neuronale Netze (hybrider Erkenner) [HCR*95]. Dieser
hybride Erkenner profitierte von der Segmentierung der Trainingsdaten, die
vom auch aus Cambridge stammenden Evaluationssieger (HTK) [WGPV96]
berechnet wurden. Trotz der hervorragenden Erkennungsleistung des hybri-
den Erkenners bei dieser und bei vorangegangenen DARPA-Evalnationen
lieferten stets reine HMM-Erkenner die besten Ergebnisse.

Linked Predictive Neural Networks (LPNNs)

Die erste JANUS-Version verwendete LPNNs [TWPS91] zur Berechnung der
Emissionswahrscheinlichkeiten, Ein LPNN ist ein mehrschichtiges Perzep-
tron, das als Eingabe zwei Sprachvektoren z,_; und x4, zu den Zeitpunkten
t —1 und ¢+ | als Eingabe erhilt und in seiner Ausgabe den Vektor x; vor-
hersagen mufl. Die gewichtete Distanz der Vorhersage zu x; wurde dann als
Approximation fiir — log p(z|s) betrachtet und im Viterbi-Algorithmus statt
dieser verwendet. Mit dieser Methode wurden bis Anfang 1992 die meisten
JANUS-Experimente durchgefithrt und vom Autor der erste deutschsprache
JANUS-Erkenner entwickelt. Dieser Erkenner erzielte auf sprecherabhiangiger
kontinuierlicher Sprache mit einer niedrigen Perplexitdt von ca. 7 eine Feh-
lerrate von etwa 7%. Das Erkennungsvokabular bestand aus 400 Wortern.
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Die Fehlerrate des LPNN-Erkenners auf sprecherunabhéingiger Sprache war
trotz Trainings auf derselben um ein vielfaches héher. Ebenso anfillig zeigten
sich die LPNNs auf eine Erhéhung der Perplexitit. Bei einer Perplexitit von
111 stieg die Fehlerrate des sprecherabhiingigen Systems auf ca. 40%.

Learning Vector Quantization (LVQ)

Wiihrend eines einjihrigen Forschungsaufenthaltes an der Carnegie Mellon
University entwickelte der Autor einen auf LVQ [KBCS88] basierenden
Erkenner, der wesentlich bessere Leistungen auf sprecherunabhingiger
und perplexerer Sprache erzielte. LVQ ist ein Verfahren zur optimierten
Schitzung von Referenzvektoren. Dabei wird fiir jeden Trainingsvektor z
bestimmt, welcher Referenzvektor y ihm korrekterweise zugeordnet wird.
Dieser Referenzvektor wird dann im Raum so verschoben, daff er niher an
x zu liegen kommt. Das LVQ-2 Verfahren ist eine Verfeinerung des LVQ
Verfahrens. Das Training mit LVQ-2 funktioniert wie folgt:

Der Parameterraum des Erkenners besteht auns je einem Codebuch von
Referenzvektoren fiir jede Klasse. Eine Klasse entspricht einem akustischen
Modell (Subphonem). Ein Trainingsvektor = gehore zur Klasse C) (entwe-
der manuell oder mittels Viterbi-Algorithmus zugeordnet). Von allen Refe-
renzvektoren des Systems ist der Abstand zu z fiir den Vektor yy aus dem
Codebuch der Klasse (', am kleinsten, insbesondere ist er kleiner als der Ab-
stand zum Vektor y,, der von allen Vektoren des Codebuchs von 'y der x
am nichsten liegende ist. Wenn nun zusitzlich die Bedingung

||z-%”—’||<w (8.1)

erfiillt ist, also der Vektor z innerhalb eines Fensters der Breite 2w um die
Mitte zwischen y; und y, liegt, dann werden y; und ya aktualisiert gemag:

n = m—oalt)z—y) und (8.2)
e = w2 +a{t)(z— ) (8.3)
Das heifit, y; wird um das a(t)-fache des Abstands zu z in die Richtung

von = bewegt. Entsprechend wird yz von r weg bewegt. Der Wert von a(t)
indert sich mit der Zeit gemaf:
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alt) =a(0) - (1 —%)+o, (8.4)

Damit wird am Anfang des Trainings zum Zeitpunkt ¢ = 0 die grofite
Schrittweite a(0) +ay gemacht, und am Ende { = T die kleinste Schrittweite
ay, dazwischen nimmt sie linear ab. Durch die Abnahme der Schrittweite
wird ein ,Abkiihlungsverfahren® (Simulated Anmnealing) verwendet, das
dafiir sorgt, daB die Systemparameter sich gegen Ende des Trainings
stabilisieren.

Dieser LVQ-Erkenner wurde vom Autor um die Fihigkeit der Modellie-
rung kontextabhingiger Modelle erweitert. Die Fehlerrate auf sprecherunab-
hiingiger Sprache war schlieBlich mit 6.8% bei einer Perplexitdt von 7 ver-
gleichbar gut wie der LPNN-Erkenner auf sprecherabhéngiger Sprache. Die
Fehlerrate des LVQ-Erkenners auf sprecherabhingiger Sprache lag bei ca.
1%.

8.2.2 Zustandsabhingige Stromgewichte

JANUS erlaubt die Verwendung mehrerer Datenstrome. In der Regel sind
verschiedene Datenstrome Berechnungsquellen fiir Emissionswahrscheinlich-
keiten, die auf verschiedenen Vorverarbeitungen basieren. Aber auch verschie-
dene Berechnungsarten (Gaufi-Mischverteilungen, Neuronale Netze) kinnen
in verschiedenen Datenstromen angelegt sein. Wenn verschiedene Daten-
strome verwendet werden, dann wird die Gesamtemissionswahrscheinlich-
keit durch das exponentiell gewichtete Produkt der einzelnen Emissionswahr-
scheinlichkeiten definiert:

" T ay
pz|s) =[] (Z Yailk) - I’V(I.'-u.,.'.k.g....k)) (8.3)
=1 \k=1

In Gleichung 8.5 wurde der Merkmalsvektor z; mit dem Datenstrom
indiziert, da die verschiedenen Datenstrome iiber verschiedenen Merk-
malsrdumen definiert sein kénnen.

Die exponentielle Gewichtung kann notwendig sein, wenn die Varianzen
der berechneten Emissionswahrscheinlichkeiten der einzelnen Datenstréme
wesentlich voneinander abweichen. Durch die Gewichtung kénnen solche
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Abweichungen zum Teil kompensiert werden, Auch der HTK-Spracherkenner
[YW93] der Universitit Cambridge, der bei den letzten DARPA Evaluatio-
nen fiir Diktiersysteme die besten Ergebnisse liefert, bietet die Moglichkeit
der Verwendung mehrerer Datenstréme mit eigenem Gewicht an.

Abgesehen von der Verwendung verschiedener Berechnungsarten stellt
sich prinzipiell die Frage, warum es von Vorteil ist, mehrere Datenstrome
einzusetzen, und nicht statt dessen einen Datenstrom zu verwenden, dessen
Merkmalsraum aus der Vereinigung der verschiedenen Merkmalsraume be-
steht. Eine Zusammenlegung verschiedener Merkmalsriume hat den Vorteil,
dafi Korrelationen zwischen bestimmten Dimensionen der verschiedenen
Réume ausgenutzt werden konnen. Selbst wenn die Kovarianzmatrizen
der GauB-Mischverteilungen diagonal sind, so flieBt doch Korrelations-
information schon durch die Quantisierung in eine diskrete Anzahl von
Mittelwertsvektoren ein. Bei einer Aufteilung in mehrere Datenstrome kann
die Korrelation iiber die Grenzen der Datenstrome nicht mehr genutzt
werden. Dafiir wird aber, insbesondere bei semikontinuierlichen HMM-
Varianten, der Parameterraum durch Einfiihren zusitzlicher Datenstréme
und somit zusdtzlicher Mixturgewichte signifikant vergréfiert und kann mehr
Information aufnehmen. Ein weiterer Vorteil mehrerer und dafiir niedriger
dimensionaler Merkmalsraume besteht darin, daf die kleineren Riume durch
die Systemparameter ,dichter” abgedeckt werden, die Mahalanobis Distan-
zen werden kleiner und dominieren die Mixturgewichte nicht mehr so stark.
Fiir eine optimale Entwurfsentscheidung miiite also klar sein, ob der Vorteil
durch Ausnutzung von Korrelationen zwischen verschiedenen Merkmals-
teilrdiumen oder der Vorteil der Erweiterung des Parameterraumes fiberwiegt.

Es gibt allerdings noch einen weiteren Vorteil der Verwendung mehrerer
Datenstrme, nimlich die vom Autor in [RW94] veriffentlichte Maglichkeit
der Schitzung zustandsabhingiger Stromgewichte. Dabei werden die einzel-
nen Emissionswahrscheinlichkeiten der Datenstrome nicht mit a;, sondern
mit a;(s) in Abhdngigkeit vom aktuellen HMM-Zustand gewichtet. Diese
Idee basiert auf der Erwartung, daf$ fiir die Bewertung bestimmter HMM-
Zustinde unterschiedliche Bereiche des Merkmalsraumes unterschiedlich
wichtig sind. In [RW94] wird beispielsweise festgestellt, daBl bei einer Auf-
teilung des Merkmalsraumes in einen, der nur Spektralkoeffizienten enthilt,
und einen, der deren zeitliche Ableitung (Delta-Koeflizienten) enthilt, die
Deltakoeffizienten zur Bewertung des letzten von je drei HMM-Zustinden



8.2 Altere Arbeiten des Autors 111

eines Phonems signifikant besser geeignet sind.

Die Einstellung der Stromgewichte ay(s) wird wie folgt durchgefiihrt: Zu
Beginn des Trainings werden alle a;(s) unabhiingig von ¢ oder s auf denselben
Wert 1/m gesetzt, so daff die Randbedingung

Safs)=1 ¥s und 0<(s)<1 Vis (8.6)
=1

erfillt ist. Diese Randbedingung muf auch wihrend des Trainings
aufrechterhalten werden, damit das resultierende exponentiell gewichtete
Produkt nicht beliebige Werte annehmen kann. Denn das Ziel der Optimie-
rung der Stromgewichte ist ja die Maximierung der Wahrscheinlichkeit der
Beobachtung der Trainingsdaten. Wenn als Gesamtemissionswahrscheinlich-
keit das gewichtete Produkt der Einzelwahrscheinlichkeiten benutzt wird,
dann kdnnte dieser Wert beliebig groff oder beliebig klein werden.

Die Beobachtungswahrscheinlichkeit der Trainingsdaten z, ... 27 berech-

net sich fiir einen gegebenen Viterbipfad {, .. .ly, der jedem z, einen HMM-
Zustand s, zuordnet, als:

i
plzy ... xrls, - .si) = [] plaeds,) =
t=1

I

t=14=1

"

(s, )
(Z ’)‘,,‘,.(k) - N(zy Hay, ides En,.l'.k))
k

Bei einem reinen Maximum Likelihood Training wiirde es geniigen,
jetzt die a;(s) so zu verindern, daB p(z,...zr|s;, ...8,) vergrifert wird.
In [RW94] wird jedoch ein diskriminativer Ansatz verfolgt, der zum Ziel
hat, p(z,|s;,) zu vergréBern, und zudem p(z|s,) zu verkleinern, wobei
8, = argmax, p(z,|s) der Zustand ist, der die grofite Emissionswahrschein-
lichkeit zum Zeitpunkt ¢ hat. Falls s, = s, ist, findet kein Training statt,
da der korrekte Zustand auch die héchste Wahrscheinlichkeit hat. Eine
Verdnderung der Stromgewichte ist in diesem Fall nicht zweckmiBig.

Die Regel zur Optimierung von a,(s) besteht darin, a;(s;,) fiir alle 7 um
eine Schrittweite € in die Richtung von %?—(‘-E%) eingeschrankt auf den
1] 1
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Tabelle 8.1: Verbesserung durch zustandsabhéingige Stromgewichte

Datenbasis | urspriingliche trainierte relative
Fehlerrate | Stromgewichte | Verbesserung
CR 6.8% 3.6% 47%
RM 9.7% 7.8% 20%

Unterraum ¥, a5(s;,) = 1 zu bewegen. Entsprechend werden alle a;(s,) in
die andere Richtung ihres entsprechenden Gradienten bewegt.

Zwei Sprachdatenbasen, die Conference Registration Task* (CR) und
die , Resource Management Task* (RM) wurden verwendet, um den Effekt
des Trainings von zustandsabhiingigen Stromgewichten zu evaluieren. Da-
bei wurden zwei Datenstrome (Spektren und Delta-Spektren) berechnet. Die
Verbesserungen in der Fehlerrate gegeniiber dem Ausgangssystem, bei dem
alle a;(s) = 0.7 und alle ay(s) = 0.3 waren, zeigt Tabelle 8.1. Die Werte 0.7
und 0.3 wurden durch Testen verschiedener Werte als die besten zustands-
unabhingigen Stromgewichte gefunden.

8.3 Komponenten des Erkenners

8.3.1 Die Signalvorverarbeitung

Das Sprachsignal liegt unmittelbar nach der Aufnahme so vor, wie es der
Analog-nach-Digital-Wandler liefert. Ein typischer Wandler tastet das Signal
mit 16 kHz ab und verwendet dabei eine Auflésung von 16 Bit, so wurden
auch alle Aufnahmen der Wall Street Journal Datenbasis gemacht. Fiir
Aufnahmen von Telefonsprache wird oft auch mit 8 kHz abgetastet und eine
Auflosung von nur 8 Bit verwendet, weil dort die technischen Umstinde
{Bandbegrenzung, Rauschen) eine hhere Aufnahmequalitiit nicht erfordern.
Fiir ,saubere® Sprache, die in einer geriduscharmen Umgebung mit einem
guten Mikrophon aufgenommen wird, lohnt sich die héhere Auflisung und
schnellere Abtastung aber doch. So wie das Signal nach der Aufnahme
vorliegt, ist es als Eingabemerkmal fiir einen HMM Spracherkenner aber
vollig unbranchbar, da es zum einen sehr viel unnétige Information enthilt
und zum anderen die eindimensionale Darstellungsform zur Modellierung
mit Mixturen von Normalverteilungen ungeeignet ist. Kein funktionierender
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Spracherkenner der Welt verwendet die rohen Aufnahmen, ohne sie vorher
auf die eine oder andere Art zu verarbeiten. In der Regel wird dabei das
Signal aus dem Zeitbereich in den Frequenzbereich mittels einer diskreten
Fourier-Transformation transformiert.

An dieser Stelle sollen nicht die verschiedenen Signalverarbeitungsverfah-
ren diskutiert werden. Lediglich die im JANUS-Diktiersystem verwendete
Vorverarbeitung wird vorgestellt. In den letzten Jahren konzentrierte sich die
Forschung auf dem Gebiet der Signalanalyse vor allem auf die Robustheit,
also die Verarbeitung von Aufnahmen unter widrigen Bedingungen. Insge-
samt aber verwenden fast alle Spracherkenner das gleiche Grundprinzip der
Transformation des Signals aus dem Zeitbereich in den Frequenzbereich, wo
dann nach unterschiedlichen Zwischenschritten alle drei bis 20 Millisekunden
ein Merkmalsvektor extrahiert wird [Gon95] [You96].

Versatz-Korrektur

Da viele Analog-Digital-Wandler im Ruhezustand nicht der Wert Null
liefern, sondern einen davon teilweise erheblich abweichenden Wert, kann der
nullte Fourier-Koeffizient in der folgenden Fourier-Analyse etwas verfilscht
werden. Deshalb wird in JANUS der Mittelwert aller Abtastwerte iiber eine
Aufnahme von allen Abtastwerten subtrahiert. Damit wird der Versatz des
Wandlers korrigiert.

Fourier-Analyse

Mit einer 256-Punkte diskreten Fourier-Transformation werden 129 Spek-
tralkoeffizienten berechnet. Das dabei verwendete Hamming-Fenster wird
um jeweils 10 Millisekunden, das heiit 160 Abtastpunkte, verschoben,
so daB je Sekunde 100 Vektoren zu je 129 Spektralkoeffizienten erzeugt
werden. Danach folgt das sogenannte  Mel-Scaling” [DM90], bei dem die
129 Koeffizienten auf 16 heruntergerechnet werden, so daff dabei jeweils
wenige niedrigfrequente Spektralkoeffizienten oder viele hochfrequente zn
einem Mel-Scale-Koeffizienten gemittelt werden. Schlielich wird noch jeder
der entstehenden 16 Koeffizienten ersetzt durch seinen Logarithmus.
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Mittelwertsubtraktion

Die Fourier-Analyse liefert also alle 10 Millisekunden einen 16-koeffizientigen
Vektor. Alle Vektoren einer AuSerung werden nun gemittelt, und der gefun-
dene Mittelwertsvektor von allen Vektoren subtrahiert. Dies wird getan, um
langfristige Frequenziiberlagerungen, die durch den Aunfnahmekanal oder
durch andere Stirsignale auftreten kinnen, aus dem Signal herauszumitteln.
Nach diesem Schritt wird die miglicherweise von Aufnahme zu Aufnahme
schwankende Lautstirke so ausgeglichen, daf die Varianzen der einzelnen
Koeffizienten auf einen konstanten Wert normiert werden.

Vokaltraktnormierung

Bei der Vokaltraktnormierung [ZW97] handelt es sich um eine Transfor-
mation des Spektralraumes, mit dem versucht wird, die Auswirkungen
unterschiedlich langer Vokaltrakte zu kompensieren. Ublicherweise haben
Frauen einen kiirzeren Vokaltrakt als Ménner, was dazu fithrt, daB die
Grundfrequenzen der Sprache von Franen hoher liegen als bei Miannern.
Wenn ein Codebuch mit Referenzvektoren fiir ein bestimmtes akustisches
Modell trainiert werden soll, dann bedeutet das fiir einen geschlechtsun-
abhingigen Erkenner, daB sowohl Referenzen fiir lange als auch fiir kurze
Vokaltrakte im Codebuch enthalten sein miissen. Besser wiire es, wenn fiir
das gleiche akustische Phinomen nur eine Referenz gelernt werden mufj,
diese kann dann sowohl lange als auch kurze Vokaltrakte modellieren und
kann, da sie mit mehr Daten trainiert werden kann, robuster geschitzt
werden. Die Vokaltraktnormierung im JANUS-Erkenner besteht in einer
Abbildung des Energiespektrums s(w) anf s'(w) = s(w’) mit

wl

b falls w<a oy -

2 +i=s fk w>e

w

Der Parameter a wird einmalig und willkiirlich fiir alle Sprecher gleich
eingestellt. Der Parameter b = b(Sprecher) wird fiir jeden Sprecher so einge-
stellt, daB die Summe der akkumulierten Viterbi-Pfadwahrscheinlichkeiten
iiber alle Viterbipfade des Sprechers maximiert wird. In der Regel ist es
notwendig, die Einstellung von & mehrfach zu wiederholen, da die akku-

] e—.
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mulierte Viterbi-Pfadwahrscheinlichkeit von dem b abhingt, das wihrend
der Berechnung des Viterbi-Pfades verwendet wurde. Nach mehreren
Wiederholungen konvergieren die Werte von b und konnen dann fiir den
Rest der Erkennerentwicklung unveréindert bleiben. Ein Wert von b > a
bedeutet, daB die Frequenzen des Sprechers fiir eine optimale Normierung
angehoben werden miissen, und wenn b < a ist, dann werden die Frequenzen
abgesenkt. Die gefundenen Einstellungen ergeben deutlich unterschiedliche
Durchsnittswerte fiir Frauen (b < a) und Manner (b > a).

Lineare Diskriminanzanalyse, LDA

Jeweils sieben aufeinanderfolgende Vektoren werden aneinandergefiigt und
bilden so einen 112-dimensionalen Vektor, der dann mit einer LDA-Matrix
multipliziert wird. Die LDA-Matrix ist eine Matrix, die den Wert |W/|- |7~
minimiert, wobei W die arithmetisch gemittelte Streumatrix aller zuvor
definierten Klassen ist, und 7 die Streumatrix aller Trainingsvektoren ist.
Das Ziel der linearen Diskriminanzanalyse ist es also, die durchschnittliche
Streuung innerhalb einer Klasse moglichst klein werden zu lassen, wihrend
die Gesamtstreuung grofi gehalten wird. Dadurch riicken alle Vektoren
einer Klasse niher zusammen und die einzelnen Klassen entfernen sich
voneinander. Die Klassen werden stets durch die im System zu trainierenden
Codebiicher definiert, jeweils eine Klasse je Codebuch. Ein Seiteneffekt der
LDA ist, daB die Menge der Mustervektoren einer Klasse dekorreliert wird.

Dimensionalitatsreduktion

Da die LDA-Matrix eine 112 x 112 Matrix ist, liefert die Multiplikation
mit ihr 112 Koeffizienten. Dabei sind die Koeffizienten so sortiert, dafl
der erste Koeffizient die grofite Varianz hat und der letzte die kleinste,
mit der Folge, daB bei Distanzberechnungen zwischen zwei Vektoren die
Koeffizienten niedriger Ordnung stirker ins Gewicht fallen. Das heifit, dafi
die Koeffizienten hoherer Ordnung eher unwichtig sind. AuBerdem tragen sie
dazu bei, den Parameterraum des akustischen Modells aufzublihen. Deshalb
wird nach der LDA eine Dimensionalititsreduktion durchgefiihrt, bei der
nur die ersten 48 Koeflizienten iibernommen werden, alle anderen werden
ignariert.

In einer frithen Entwicklungsphase wurde die Fehlerrate des kontext-
unabhingigen Erkenners mit verschiedener Anzahl von LDA Koeffizienten
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Tabelle 8.2: Auswirkung der Dimensionalititsreduktion
Anzahl LDA Koeffizienten | 8 16 | 24 | 32 | 48 | 64
gemessene Fehlerrate 55.5 | 40.1 [ 37.8 [ 35.5 | 35.2 | 35.2

getestet. Die Codebiicher hatten dabei alle jeweils 32 Referenzvektoren.
Tabelle 8.2 fafit die Ergebnisse zusammen.

Man sieht, daf schon bei 32 Koeffizienten eine Erkennungsrate erzielt
wird, die durch Verwenden von noch mehr Koeffizienten nicht mehr signifi-
kant gesteigert werden kann. Der Autor hat sich nach diesem Experiment
dazu entschlossen, fiir die folgende Experimente und fiir den Rest der
Entwicklung des Diktiersystems 48 Koeffizienten zu verwenden.

8.3.2 Das Aussprachelexikon

Das im JANUS-Diktiersystemn verwendete Aussprachelexikon basiert auf
dem von der Carnegie Mellon University (CMU) in Pittsburgh, USA,
offentlich zur Verfiigung gestellten Aussprachelexikon. Es enthilt alle 60 000
Warter, die im Vokabular des JANUS-Diktiersystems verwendet werden.
Wiihrend des Trainings wurde das Aussprachelexikon erweitert um alle
Aussprachevarianten aus dem LIMSI Aussprachelexikon. Letzteres ist
erhiltlich vom LIMSI-Institut in Paris.

Der dabei verwendete Phonemsatz bestand aus den 43 Phonemen, die in
Tabelle 8.3 mit Beispielen aufgefiihrt sind, und je einem Modell fiir die Stille
und fiir allgemeine nichtsprachliche Gerdusche.

Das Aussprachelexikon der CMU ist auf das amerikanische Englisch
abgestimmt und ist fiir britisches Englisch weniger gut geeignet. Die
Eintrige entsprechen den am hiufigsten vorkommenden Aussprachen.
So ist als Standardaussprache fiir das Wort , February“ die Phonemfolge
F EH B AX W EH R IY ecingetragen. Die viel seltener vorkommende
korrekte Aussprache F EH B R UW EH R IY ist allerdings auch als
magliche Aussprachevariante eingetragen.

Phonemmarkierer

Der JANUS-Spracherkenner erméglicht es, beliebige Markierer fiir jedes Pho-
nem zu verwenden. Markierer sind bindre Eigenschaften eines Phonems, wie
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Tabelle 8.3: Der verwendete Phonemsatz

AA bottle, car AE | bank, can || AH | but, duck
AO four, walk AW | cow, loud || AX | dual, idol
AXR | fire, ivory AY | buy, bite B but, cab

CH virtue, church || D do, bad DH | the. father
DX | butter. city EH | get, end ER | wirk, earth
EY | say, baker F fit, gift G | get, big

HH | head, behave | IH | in, begin IX | begin, magic

Y see, meal JH | jet, digit K cat, week
L let, ball M man, sum || N man, net
NG | sing. think OW | cold, show || OY | toy, join
P cap, put run, car S set, bus

R
SH shop, ratio T top, cut TH | path, thin
UH book, input UW | shoe, boot | V verb, over
w one, swim i d yes, few Z does, zoo

7ZH usual, garage

zum Beispiel die Betonung. Ein Phonem kann betont sein oder auch nicht.
Andere Markierer kéinnen die Position eines Phonems innerhalb eines Wor-
tes beschreiben, wie zum Beispiel ein Markierer fiir den Anfang eines Wor-
tes, oder ein Markierer fiir das letzte Phonem eines Wortes. Auch andere
Positionsmarkierer, die Silbengrenzen beschreiben, sind méglich. Verschiede-
ne Spracherkenner verwenden Wortgrenzen- und Silbengrenzenmarkierungen
[Hon92] [ST95]. Fiir das hier beschriehene Diktiersystem wurde lediglich ein
Markierer ,WB" verwendet, der Wortrandphoneme markiert. Das heifit, daff
in jedem Wort jeweils das erste und letzte Phonem mit WB markiert sind,
alle anderen Phoneme haben keine Markierung.

8.3.3 Der Fragenkatalog

Bei der Erzeugung des Entscheidungsbaumes wurde ein Satz von 76 Pho-
nemmengen und einer Markierermenge verwendet. Eine Elementarfrage ist
stets die Frage nach der Zugehorigkeit eines Phonems zu einer bestimmten
Phonemmenge, oder die Frage nach der Zugehdrigkeit eines Markierers
zu einer bestimmten Markierermenge. Eine Frage kann sich auf beliebige
Kontexte beziehen. Da das hier beschriebene Diktiersystem eine maximale
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Kontextbreite von plus-minus zwei verwendet, ergeben sich somit 5-76 = 380
Elementarfragen iiber Phonemmengen. Zu jeder Frage, die sich auf eine
Phonemmenge bezieht, wurde zusitzlich die Frage aufgenommen, ob der
befragte Kontext den Wortrandmarkierer besitzt. Zu diesen 760 Fragen
kommen noch acht weitere Fragen, die nur Bezug nehmen auf die Markierer
im Kontext.

Tabelle 8.3.3 zeigt, welche Phonemmengen verwendet wurden. Die Liste
der verwendeten Phonemmengen basiert auf den in [Hon92| [Ode92] vorge-
stellten.

8.3.4 Erkennung
Zeitsynchrone MehrpaB-Suche

Fiir die Erkennung wird neben dem akustischen Modell zusitzlich noch
ein Sprachmodell bendtigt, und es muB ein Vokabular festgelegt werden.
Diese wurden von der DARPA vorgegeben und waren nicht Bestandteil
der hier berichteten Forschung. Wihrend der Erkennung wird ein HMM
aufgebaut, das fiir jedes Wort aus dem Erkennungsvokabular eine entspre-
chende Zustandsfolge enthalt und vom letzten Zustand jedes Wortes in den
ersten Zustand jedes Wortes einen zusitzlichen Ubergang enthilt, dessen
Wahrscheinlichkeit vom Sprachmodell bestimmt wird. In diesem grofien
gerichteten Graphen wird dann eine zeitsynchrone Suche durchgefiihrt, das
heifit, es werden mdogliche Pfade durch den Graphen hypothetisiert, und
die withrend des Aufbaus der Hypothesen jeweils letzten Zustidnde sind alle
demselben Zeitpunkt zugeordnet.

Unter der PO-Bedingung (siehe Abschnitt 4.2) war es erlaubt, ein beliebi-
ges Sprachmodell zu verwenden. Da Sprachmodellierung nicht in den Bereich
der akustischen Modellierung fillt, wurden in der vorliegenden Arbeit keine
Experimente in dieser Hinsicht durchgefiihrt. Erwihnt sei aber an dieser Stel-
le, daB der Evaluationssieger vom November 1994, HTK von der Cambridge
University, ein Viergramm Sprachmodell verwendete, wodurch die Fehlerrate
gegeniiber einem Trigramm Sprachmodell, wie es in JANUS verwendet wird,
um relativ 4% gesenkt werden konnte. Ein Viergramm Sprachmodell stand
dem Autor fiir seine Experimente nicht zur Verfiigung. Die Erstellung von
guten Sprachmodellen ist selbst eine Unterdisziplin der Spracherkennungsfor-
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Tabelle 8.4: Die verwendeten Phonemmengen
L

CONSONANTAL

CH Ji LATERAL
APICAL TD N DX HIGH-CONS KGNGWY
ACK- ABIALIZED ER

[ BILABIAL PBMW LABIODENTAL _ FV

LABIAL " PBMWFV___| INT L TH DH |

ALVEOPALATAL | SH ZH CH JH RETROFLEX R BR AXR

PALATAL Y VELAR KGNGW

TED HH PLOSIVE PETDKG

FLAP DX NASAL M N NG

AFFRICATE CHJH APPROXIMANT RLYW

LAB-PL PB ALV-PL TD

VEL-PL Ka VISPL PTK
VOD-PL BDG LAB-FR FV
"DNT-FR_______ | TH DH ALV-FR SH ZH

VLS FR F TH SH VCD-FR V DH ZH
TMID-VOW | EH AHAX______ || LOW-VOW AA AE AO

FRONT.-VOW 1Y 11 EH AE "CENTRAL-VOW AH AX IX
[ BACK-VOW | AA AO UH UW || TENSEVOW | IYUW AE |
"ROUND-VOW | AO UH UW ~ | REDUCED-VOW X AX
[REDUCED-CON | AXR REDUCED X AX AXR

LH-DIP AY AW MH-DIP OY OW EY

DIP TAY OY AW OW || Y-DIP AY OY EY

"W-DIP AW OW ROUND-DIP OY AW OW

LIQUID-GLIDE LRWY W-GLIDE UW AW OW W __|

LIQU LR W LW

Y-GLIDE IVAYEYOY Y LQGL-BACK LRW

ZH - T | TDNSZLDX

HIGH-VOW TY IH UH UW IX || LAX-VOW TH AA EH AH UH |

NOISES GARBA! SILENCES SIL
CONSONANT | PBFVTHDHTDS ZSH ZH CH JH K G HH

MNNGRY WL ER DX AXR

PBFVTIHDHT DS ZSH ZH CH JH K G HH
M N NG DX

OBSTRUENT | PBFVIHDHTDSZSHZHCHIHKG
I SONORANT | MNNGR Y W L ER AXH DX
SYLLABIC | AY AAA
UH IX AX ER AXR
TVOWEL | A AG AE AA AN UW
UH IX AX
DIPHTHONG AY OY EY AW OW
"CARDVOWEL | 1Y IH EH AE AA AH AO UH UW IX AX
[VOICED  BDGIJHVDHZZHMNNG WR Y L ER
AY OY EY IY AW OW EH IH AO AE AA AH UW
‘ UH DX AXR IX AX
[ TINVOICED PFTHTSSHCHEK
"CONTINUANT | FTHSSHVDHZZHWRY L ER
ANTERIOR | PTBDFTHSSHVDHZZHMNW YLDX
CORONAL | TOCHJH THS SH DHZ ZH N L R DX
CSTRIDENT | VZZH
ALVEOLAR TDNSZL SH ZH CH JH DX
STOP PBTDKGMNNG
FRICATIVE

FV TH DH S Z SH ZH HH
AD OW U UW OY AW OW
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schung und hiitte den Rahmen dieser Arbeit gesprengt. AuBerdem erlaubte
die Implementation der Suche keine weiterreichenden Sprachmodelle als Tri-
gramme,

Die Suche erfolgt in mehreren Durchliufen, die an dieser Stelle nicht im
Detail erlautert werden sollen.

In der Regel werden wihrend der Entwicklung eines Erkenners auf einer
Kreuzvalidierungsmenge Tests durchgefiihrt, um festzustellen, dafi keine
Probleme aufgetreten sind, und sich die Erkennungsrate verbessert.

Eine Suche ist allerdings nicht méglich in der Phase vor der Ballung, da
die Suche davon profitiert, daB verschiedene HMM-Zusténde die gleichen
akustischen Modelle verwenden, deren Emissionswahrscheinlichkeiten so nur
einmal je Zeiteinheit berechnet werden miissen, und die keinen eigenen Platz
im Rechnerspeicher benétigen. Wenn die Suche mit einer nicht geballten
Akustik mit mehreren hunderttausend einzelnen Modellen arbeiten mu8,
dann steigt der Speicher und Rechenaufwand so stark, dafi die Kapazitit
heutiger Arbeitsplatzrechner bei weitem fibertroffen wird.

Sprecher- und Signaladaption

Zur Erzielung der besten Ergebnisse wurde eine Adaption der Systempara-
meter an das Signal der gerade zu erkennenden AuSerung durchgefiihrt. Die
Adaption durch Maximum Likelihood lineare Regression wurde in [LW94]
[LW95] in die Spracherkennung eingefiihrt. Dabei werden die Mittelwerte
der GauB-Mischverteilungen so durch eine affine Abbildung transformiert,
daf sie auf das vorliegende Signal optimal passen.

Im Detail heift das, da8 die Emissionswahrscheinlichkeit nicht mehr wie

plzls) = 32 1a(k) - N(Z, pros Ea) (8.7)
=1

berechnet wird, sondern:

p(IIS) = i‘y.(k) ) N(I. Alﬂ-,ﬁ + bn En.h’ (88)
k=1
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Dabei bezeichnet A, eine Rotationsmatrix und b, einen Translations-
vektor. In [LW95] wird von einer marginalen Verbesserung berichtet, wenn
zusitzlich eine Transformation fiir die Kovarianzmatrizen berechnet wird.
In der vorliegenden Arbeit wurde wegen der geringen Gewinnerwartung
und des Mehraufwandes darauf verzichtet. In der Regel wird nicht fiir
jeden Zustand s eine eigene Transformation berechnet, sondern mehrere
Zustinde teilen sich die gleiche Transformation. Wenn nur wenige Adap-
tionsdaten vorliegen, das heift, wenn die gesprochene AuBerung kurz ist,
dann wird sogar nur eine einzige Transformation fiir alle Zustédnde verwendet.

Die Berechnung der Transformation geschieht nach folgenden Schema:

e fithre Erkennung durch, erhalte Hypothese H,
o berechne H1-Viterbipfad S = (s, 84, ... %i7)

o sei p—+ p' = Ap + b eine affine Abbildung,
dann ist der Anteil eines Datenstroms
an der Wahrscheinlichkeit von /),
T
nach der Adaption: [] pasleds:,) =

=1

> CirelN (e, 1 Bi )
b=

=

t

[
-

T
o bestimme (A, ) = argmax [] pas(a:|s,,)
A =1

=> lineares Gleichungssystem

o ersetze jeden Codebuchvektor p durch Ay + 0

e fithre Erkennung durch, erhalte Hypothese H,
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Tabelle 8.5: Fehlerraten des Basissystems vom November 1994 auf verschie-
denen Entwicklungsmengen

Testmenge | 92 '92 '93 94 | Evaluation 94
Vokabular | 5000 | 20000 | 20 000 | 20 000 20000
Fehlerrate | 9.4% | 13.7% | 31.2% | 25.2% 22.8%

8.4 Das Evaluationssystem von 1994

Der JANUS-Erkenner, der an der DARPA Evaluation im November 1994
teilnahm, verwendete 2885 verschiedene geballte Subtriphone. Die Akustik
wurde mit voll kontinuierlichen HMMs modelliert. Jedes der Subtriphone
hatte eine eigene Mixturgewichteverteilung iiber einem eigenen Codebuch
bestehiend aus je 16 16-dimensionalen Referenzvektoren mit diagonalen
Kovarianzmatrizen.

Die Signalvorverarbeitung bestand aus einer 256-Punkte diskreten
Fourier-Analyse alle 10 ms. 16 Mel-Spektralkoeffizienten sowie deren erste
und zweite Ableitungen (Delta- und Delta-Delta-Koeffizienten) wurden zu
einem 48-dimensionalen Vektor zusammengefafit, der mittels einer linearen
Diskriminanzanalyse auf 16 Dimensionen reduziert wurde.

Die 2885 akustischen Modelle wurden mittels divisiver Ballung mit
der Entropiedistanz ermittelt. Dabei wurden nur die Daten der kleinen
WSJ0 Datenbasis verwendet. Die restlichen Trainingsdaten aus dem WSJ1
Korpus wurden lediglich verwendet, um die akustischen Parameter mit dem
EM-Algorithmus zu optimieren. Der Entscheidungsbaum wurde nicht mehr
verdndert.

Durch die fehlende Spektralmittelwertsubtraktion war dieser Erkenner
sehr anfillig gegeniiber Wechseln der Testumgebung, wie Tabelle 8.5 zeigt.
Die Testdaten von 1992 wurden in der gleichen Zeitspanne und unter dhn-
lichen Aufnahmebedingungen wie die Mehrzahl der Trainingsanfnahmen ge-
sammelt. Bei den spiteren Testdaten waren die Charakteristiken der Aufnah-
meumgebung weniger éhnlich. AuBerdem war der verwendete Wortschatz und
damit auch die Menge der Triphone durch das Diktieren der dann aktuellen
Nachrichten mit den Trainingsdaten weniger kompatibel als bei den 1992er
Testdaten.
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8.5 Der Erkenner vom Friihjahr 1997

In diesem Abschnitt wird die Entwicklung des Erkenners, der die besten
Erkennungsraten im Friihjahr 1997 erzielte, entsprechend den oben beschrie-
benen Entwicklungsphasen dargestellt.

8.5.1 Initialisierung (Bootstrapping)
Gegebene Voraussetzungen

Fiir die Initialisierung des Erkenners vom Friihjahr 1997 wurden die abge-
speicherten Viterbipfade, die mit dem Erkenner von 1994 berechnet worden
waren, verwendet. Neben den Wall Street Journal Sprachaufnahmen war auch
ein Sprachmodell und ein Aussprachelexikon vorgegeben.

Definition der kontextunabhéngigen Architektur

Im kontextunabhingigen System wurde jedes der 43 Phoneme mit drei
Zustinden modelliert, von denen jedem ein eigenes Codebuch mit 32
48-dimensionalen Referenzvektoren zugeordnet wurde. Das allgemeine
Stillemodell und das allgemeine Gerduschmodell wurden jeweils mit einem
Zustand modelliert. Insgesamt hatte das System also 131 Codebiicher.

Die HMM-Topologien fiir Phoneme (Abbildung 8.1) bestanden aus drei
aufeinanderfolgenden Zustinden mit jeweils drei Ubergingen. Jedem der
Uberginge wurde eine Wahrscheinlichkeit von 1/3 zugewiesen und spiter
nie mehr veriindert. Diese Topologie erlaubt das Uberspringen einzelner
Zustinde. Jeder der drei Zustiinde wurde durch ein unterschiedliches aku-
stisches Modell modelliert.

Die Topologie fiir Stille (Abbildung 8.2) wurde so gewihlt, dafl je-
de erkannte Stille mindestens fiinf Zeiteinheiten (50 ms) dauert. Wenn
kiirzere Stillezeiten erlaubt werden, dann fiihrt dies oft dazu, daf an
Wortiibergiingen, an denen eine optionale Stille erkannt werden darf, eine
solche erkannt wird, obwohl keine Stille vorhanden ist. Durch das Einfiigen
einer Stille wird aber der Kontext der angrenzenden Phoneme verandert.
So ist der linke Kontext des Phonems W von WORLD im Satz HELLO
WORLD das Phonem OW von HELLO. Wenn das akustische Modell
von W mit linkem Kontext OW zufiillig ungiinstig ist, und das akustische
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Abbildung 8.2: HMM-Topologie fiir Stille

Modell von W mit linkem Kontext SIL (Stille) eine bessere Emissionswahr-
scheinlichkeit liefert, dann wiirde der Viterbipfad das falsche Modell wiihlen.
Das fiihrt im Training zu einer Verschiebung der Trainingsdaten von den
richtigen zu den falschen Modellen. Damit die durch die optionale Stille ein-
gefiihrte Freiheit nicht zum Nachteil wird, wurde eine Mindestlinge von fiinf
Zeiteinheiten fiir Stille gefordert. Wihrend die geringe Wahrscheinlichkeit
eines einzelnen Stillezustandes noch durch die grifiere Wahrscheinlichkeit
des falschen Kontextmodells ausgeglichen werden kann, ist dies bei fiinf
aufeinanderfolgenden Stillezustinden kaum noch méglich.

In einem Vergleichsexperiment, bei dem einmal Stillen mit einer minima-
len Linge von einem Zustand und einmal mit mindestens fiinf Zustdnden
verwendet wurden, sank die Fehlerrate insignifikant von 9.30% mit einem
Zustand auf 9.15% mit fiinf Zustinden. Dabei wurden akustische Mo-
delle verwendet, die mit einem Ein-Zustand-Stillemodell trainiert wurden.
Nach diesem Experiment wurden auch im Training nur noch Fiinf-Zustand-
Stillemodelle verwendet. Die Auswirkungen anf die Fehlerrate wurden aber
nicht gesondert evaluiert.
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Berechnen einer Linearen Diskriminanzanalyse

Das Berechnen einer Transformationsmatrix zur Linearen Diskriminanz-
analyse (LDA) ist immer der erste Schritt, da diese Bestandteil der
Signalvorverarbeitung ist. Zwei Dinge gilt es bei der Verwendung einer LDA
festzulegen, zum einen den Urmerkmalsraum und zum anderen das Ausmaf
der Dimensionalititsreduktion im Bildmerkmalsraum. Letzteres wird in der
Regel willkiirlich auf einen Wert zwischen 2' und 2° festgelegt. Untersuchun-
gen haben ergeben, daB eine hohe Dimensionalitit des Bildmerkmalsraumes
normalerweise keine Nachteile mit sich bringt, abgesehen von dem erh&hten
Speicherbedarf und Rechenbedarf. Ein negativer EinfluB auf die Erken-
nungsrate stellt sich erst bei zu klein dimensionierten Merkmalsrdumen ein.

Bei der Wahl des Urmerkmalsranmes sollte man beachten, da méglichst
viel Information enthalten ist. Dabei haben Experimente ergeben, daB,
obwohl die LDA eine lineare Abbildung ist, die zum Beispiel aus einer
zeitlichen Folge von Spektralkoeffizienten auch deren zeitliche Ableitung
,berechnen® kénnte, es durchaus sinnvoll sein kann, diese explizit vorzu-
berechnen und damit den Urmerkmalsraum zu erweitern. Im allgemeinen
aber ist die Bedeutung der Form des Urmerkmalsraumes weniger wichtig,
wenn er nur ausreichend groff ist. In der vorliegenden Arbeit wurden zur
Transformation eines Sprachvektors mit 16 Spektralkoeffizienten der Vektor
selbst sowie seine drei zeitlich vorhergehenden und drei nachfolgenden
Vektoren zu einem insgesamt 112-dimensionalen Vektor aneinandergehangt.
Nach der Transformation wurden dann nur die 48 Dimensionen verwendet,
fiir die die LDA die grofiten Eigenwerte gefunden hatte.

Sortieren der Datenbasis

Fiir das Berechnen initialer Codebiicher mit dem k-Mittelwerte Algorithmus
ist es sinnvoll, die gesamten Trainingsvektoren so anzuordnen, daf alle Vekto-
ren, die zum selben Codebuch gehdren, kompakt liegen (2.B. in einer Datei).
Dies ist deshalb nétig, da das A-Mittelwerte Verfahren iterativ arbeitet. Die
Menge aller Trainingsdaten (WSJ0 und WSJI sind ca. 10 Gigabyte) kann
nicht auf einmal im Rechnerspeicher gehalten werden. Ein sequentielles Ein-
lesen aller Daten in jeder Iteration des k-Mittelwerte Algorithmus bendtigt
sehr viel Zeit. Wenn fiir jedes Codebuch die Trainingsdaten, die zur Initiali-
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sierung bendtigt werden, auf einmal eingeladen werden kénnen, dann kénnen
mehrere Iterationen durchgefiihrt werden, ohne daf Sprachdaten nachgela-
den werden miiflen. Im JANUS Erkenner werden deshalb vor der Ausfiihrung
des k-Mittelwerte Algorithmus alle Trainingsdaten auf den Massenspeichern
entsprechend sortiert. Fiir das hier beschriebene Diktiersystem bedeutet eine
Vorsortierung der Trainingsdaten eine Zeitersparnis von ca. 10 CPU-Tagen
auf einen CPU-Tag.

Initiale Codebiicher mit dem k-Mittelwerte Algorithmus

Der k-Mittelwerte oder auch | Basic-ISODATA* Algorithmus kann als ein
Spezialfall des ,Neural-Gas* [MBS93] Algorithmus angesehen werden. Bei-
den Verfahren liegt zugrunde, da8 aus einer Menge von m Mustervektoren
ein Codebuch aus n Referenzvektoren berechnet werden soll, so dafi der
durchschnittliche Abstand jedes Mustervektors zu seinem niichsten Refe-
renzvektor minimiert wird. Bei Neural-Gas wird im Gegensatz zum reinen
k-Mittelwerte Algorithmus ein Trainingsvektor nicht nur dem nichsten
Referenzvektor zugeordnet, sondern mit einer kleineren Wahrscheinlichkeit
auch allen anderen Referenzvektoren. Dabei werden alle Referenzvektoren
entsprechend ihrer Abstinde geordnet. Das Gewicht, mit dem der Trai-
ningsvektor dann in die Schdtzung eines Referenzvektors eingeht, fallt
exponentiell ab mit der Position & des Referenzvektors in der nach Abstand
geordneten Liste. Die Steilheit ¢ der Exponentialfunktion e=*/* kann als
Temperatur betrachtet werden, so daB fiir t — oo alle Referenzvektoren
gleich geschitzt werden und fiir £ — 0 der reine A-Mittelwerte Algorithmus
approximiert wird. In der vorliegenden Arbeit wurde fiir ¢ ein initialer
Wert von 1.0 gewiihlt. Dieser Wert wurde dann mit jeder Iteration des
Algorithmus durch den Faktor 100 dividiert (abgekiihlt), so daf schon in
der dritten von zehn durchgefithrten Iterationen das durch die Temperatur
eingefiihrte Rauschen so gut wie eliminiert war.

Da der k-Mittelwerte Algorithmus nicht nur initiale Referenzvektoren be-
rechnet, sondern anch eine Znordnung aller Trainingsvektoren zu den Refe-
renzvektoren trifft, kann aus dieser Information auch die a-priori Wahrschein-
lichkeit dafiir, daB ein Referenzvektor der nichste zu einem Trainingsvektor
ist, berechnet werden. Diese Werte kénnen dann als initiale Werte fiir die
Mixturgewichteverteilung des Codebuchs verwendet werden. Obwohl auch
eine entsprechende Initialisierung der Kovarianzmatrizen moglich ist, wurde
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in der vorliegenden Arbeit der Einfachheit halber darauf verzichtet.

8.5.2 Ubergang zur Kontextabhingigkeit

Der [Tbergang von einem kontextunabhingigen System zu einem kon-
textabhingigen besteht aus dem Definieren der kontextabhingigen Model-
le, dem Trainieren einer eigenen Mixturgewichteverteilung fiir jedes Modell,
dem divisiven Ballen, dem Einfiihren eines eigenen Codebuches fiir jede ent-
standene Klasse und dem Initialisieren und Trainieren der dann vorhandenen
Parameter.

Erzeugen von Polyphonlisten

Bevor ein kontextabhingiger Erkenner trainiert werden kann, muf erst die
Menge der zu trainierenden kontextabhingigen Modelle festgelegt werden.
Dazu werden Satz-HMMs fiir jede AuBerung der Trainingsdaten berechnet
(siehe Abschnitt 5.2.3). Aus diesen Satz-HMMs werden dann alle moglicher-
weise vorkommenden Polyphone extrahiert. Wenn fiir die maximale Kontext-
breite der Rand des aktuellen Wortes verwendet wiirde, dann lieflen sich die
vorkommenden Polyphone direkt aus dem Aussprachelexikon extrahieren.
Tatsdchlich aber wurden in der vorliegenden Arbeit wortiibergangsabhingi-
ge Kontexte verwendet und auBerdem optionale Stilleperioden zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Worten erlaubt. So kéunen wesentlich mehr Polyphone
entstehen. Im Falle einer maximalen Kontextbreite von jeweils drei Phone-
men nach links und nach rechts (Septphone) wird die Menge aller Polyphone
durch Beriicksichtigen der Wortiiberginge von etwa 170 000 auf iiber 570 000
erhéht.

Trainieren kontextabhingiger Mixturgewichte

Nachdem alle Polyphone der Wall Street Journal Trainingsdaten gesammelt
wurden, wurde fiir jedes Subpolyphon eine eigene Mixturgewichteverteilung
eingefiihrt und jeweils mit der Gleichverteilung initialisiert.

Mit zwei Epochen Viterbi-Training wurden dann kontextabhingige
Mixturgewichte geschitzt. Viele Verteilungen wurden auf sehr wenigen
Trainingsbeispielen trainiert. Abbildung 8.3 zeigt, wie viele der insgesamt
iiber 700 000 Modelle eine bestimmte Menge an Trainingsdaten hatten. Es
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Anzahl Subpolyphone mit gegebener Zahl an Trainingsbeispielen
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Abbildung 8.3: Hiufigkeit der GréBen der Trainingsmengen

fillt auf, daB iiber 200000 Modelle gar kein Training erhalten haben. Das
kommt daher, daB die HMM-Satztopologie, die im Viterbi-Algorithmus
verwendet wird, zwischen zwei aufeinanderfolgenden Worten eine optionale
Stille erfaubt. Dadurch entstehen fiir jedes Phonem am Rande eines Wortes
mindestens zwei mogliche Kontexte (bei einphonemigen Wartern sogar
vier). Wihrend der Forward-Backward Algorithmus allen verschiedenen
Kontexten eine positive Wahrscheinlichkeit zuordnen kann, liefert der
Viterbi-Algorithmus nur fiir einen Kontext die Wahrscheinlichkeit 1.0, die
anderen Kontexte gehen leer aus, und werden nicht trainiert.

Eine Fehlerrate des Erkenners kann zu diesemn Zeitpunkt nicht bestimmt
werden, da die enorme Menge verschiedener akustischer Modelle den
Zeitaufwand fiir einen Dekodiervorgang unertriglich hoch macht (ca. 10° bis
10%-fache Echtzeit).
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Ballung der kontextabhiéngigen Modelle

Wenn die vielen kontextabhingigen Elementarmodelle trainiert sind, kénnen
sie geballt werden. Dazu wurde ein Entscheidungsbaum initialisiert, der
zunichst genau ein Blatt fiir jedes Subphonem hatte. Das Stillemodell
und das Geriuschmodell wurden nicht kontextabhingig modelliert und
somit nicht in den BallungsprozeB einbezogen. Das heifit, fiir jedes der 129
Subphonemcodebiicher existierte ein Blatt, dem alle entsprechenden kon-
textabhingigen Subpolyphone zugeordnet wurden. Nach dem im Abschnitt
6.5.3 beschriebenen Verfahren wurden die iiber 700000 Subpolyphone zu
4000 Klassen zusammengeballt.

Einfiihren kontextabhingiger Codebiicher

Nach der Ballung der Subpolyphone wurde fiir jede entstandene Klasse ein
eigenes Codebuch eingefiihrt. Wihrend in der Phase vor der Kontextballung
der allergrofite Teil des akustischen Parameterraumes in den Mixturgewich-
ten lag, waren nach der Einfithrung der kontextabhingigen Codebiicher die
meisten Parameter in den Referenzvektoren und ihren Kovarianzmatrizen.

Erneute Initialisierung

Eine mdogliche Art der Fortfithrung der Entwicklung des Erkenners wire
gewesen, die Parameter jedes kontextabhidngigen Codebuchs mit den
Parametern des entsprechenden kontextunabhdngigen Codebuchs zu initia-
lisieren. Durch Viterbi-Training wiirden dann die zunichst fiir verschiedene
Kontexte gleichen Parameter divergieren. Aus zwei Griinden wurde aber ein
anderer Weg gewihlt:

Zum einen bestiinde die Gefahr, daff einige Referenzvektoren in den
Codebiichern bleiben, die fiir den entsprechenden Kontext relativ unpassend
sind. Das Vorhandensein von , AusreiBern® in den Codebiichern wiirde somit
gefdrdert werden.

Zum anderen bietet es sich in dieser Entwicklungsphase an, eine neue
lineare Diskriminanzanalyse durchzufithren, wobei diesmal jedes kon-
textabhingige Codebuch als eine eigene LDA-Klasse behandelt wird. Da
die bisher verwendete LDA-Matrix eine Transformation so durchfithrt, daff
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alle Trainingsvektoren eines Subphonems unabhingig von ihrem Kontext
einander niher riicken, wird so eine Diskriminierung verschiedener Kontexte
erschwert.

Deshalb wurden im hier beschriebenen Erkenner alle Codebiicher kom-
plett neun initialisiert. Zuerst wurde eine neue LDA-Matrix berechnet. Dann
wurden allen Codebiichern mit dem k-Mittelwerte Algorithmus neue Refe-
renzvektoren zugeordnet.

Training des kontextabhingigen Erkenners

Das EM-Training der jetzt initialisierten Parameter erfolgte zunéichst unter
Verwendung der in einer fritheren Phase abgespeicherten Viterbi-Pfade.
Nachdem sich die Erkennungsleistung durch das EM-Training signifikant
verbessert hatte, wurden neue Viterbi-Pfade berechnet, und abgespeichert,
damit sie in spiiteren Phasen wieder verwendet werden konnten.

Insgesamt wurden fiinf EM-Trainingsepochen durchgefiihrt. Diese Zahl
wurde von vorn herein festgelegt als ein Wert, der aus der Erfahrung
heraus sinnvoll erschien. Eine Kreuzvalidierungsmenge zum Abbrechen des
Trainings wurde nicht benutzt, da die Erfahrung zeigte, daB ein Overfitting
durch zu viele EM-Trainingsepochen nicht zu erwarten ist, und nach ca.
3 bis 5 Epochen die Kurve der Erkennungsleistung in einen gesiittigten
Bereich kommt.

8.5.3 Die iterative Trainingsmethode

Wenn hier die Rede von der iterativen Trainingsmethode ist, dann ist damit
nicht gemeint, daB die Parameter des Systems mehrmals hintereinander
mit EM-Training optimiert werden, sondern daB die hier vorgestellten
Trainingsschritte immer wieder wiederholt werden. Das Training eines
Erkenners besteht aus verschiedenen Schritten, die nicht nur die Parameter,
sondern auch die Struktur des Parameterraums verindern. Zuerst wird ein
kontextunabhingiger Erkenner mit kleinem Parameterraum trainiert, dann
wird ein semikontinuierlicher kontextabhingiger Erkenner gebaut, dieser
wird dann mittels Kontextballung zu einem voll kontinuierlichen Erkenner
mit groflem Parameterraum. Bei jedem dieser Schritte werden mehrere
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Teilschritte durchgefiihrt, wie zum Beispiel die Berechnung einer neuen
LDA Matrix, die Neuinitialisierung der Codebiicher mit dem k-Mittelwerte
Algorithmus und auch die eventuell iiber mehrere Epochen gehende EM-
Optimierung.

Der Vorteil dieser Methode ist, daB Trainingsinformation von Systemen
mit groflem Parameterraum, die in fritheren Entwicklungsphasen trainiert
wurden, in der aktuellen Entwicklungsphase schon fiir das Trainieren eines
Systems mit kleinem Parameterraum einflieflen kann. Da in der Regel die
Systeme mit vielen Parametern nicht nur bessere Erkennungsleistung haben,
sondern auch bessere Viterbi-Pfade berechnen, kénnen diese guten Pfade
abgespeichert werden und fiir das erneute Trainieren eines Systems mit klei-
nem Parameterraum verwendet werden, Das kleinere und schlechtere System
wiire gar nicht in der Lage, mit seinen wenigen Parametern vergleichbar gute
Pfade zu finden. Wenn aber das kleine System dadurch verbessert ist, ist
auch die Ausgangssituation fiir das darauf aufbauende groflere System besser.

8.5.4 Geschlechtsabhingige Modellierung

Nachdem ein vollstindiger Entwicklungsdurchgang vollendet war, er-
zielte der Erkenner eine Fehlerrate von 10.7% bei Verwendung der in
Abschnitt 8.3.4 beschriebenen Adaption. Mit diesemn Erkenner wurden
nene Viterbi-Pfade berechnet und als Grundlage fiir die Entwicklung eines
geschlechtsabhingigen Erkenners verwendet. Bei dem geschlechtsabhidngigen
Erkenner handelt es sich eigentlich um zwei voneinander véllig unabhangige
Erkenner, von denen jeder nur auf den Trainingsdaten eines Geschlechts
trainiert wurde. Die Wall Street Journal Datenbasis enthiilt 141 weibliche
und 143 ménnliche Sprecher mit annihernd gleich viel diktierten Sitzen.
Die geschlechtsabhingigen Erkenner erhielten jeweils eigene Entschei-
dungsbiaume, in denen die ca. 570000 Subpolyphone je Geschlecht zu je
3000 zusammengeballt wurden. Vor der eigentlichen Erkennung mufite nun
eine Geschlechtsidentifikation durchgefiihrt werden. Es stellte sich heraus,
daB die Wahrscheinlichkeit der erkannten Hypothese eines Erkenners bei
einer Aufnahme von einer Person des entsprechenden Geschlechts stets
(bis auf einen Fall) besser war als die Wahrscheinlichkeit der erkannten
Hypothese des Erkenners fiir das falsche Geschlecht. In diesem einen Fall
waren die erkannten Hypothesen beider Erkenner zudem identisch. Nachdem
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fiir jedes Geschlecht ein kompletter Entwicklungsdurchgang vollendet war,
erzielte das geschlechtsabhingige Erkennerpaar eine Fehlerrate von 9.3%
(9.30% fiir Frauen und 9.34% fiir Ménner).

In einem erneuten kompletten Entwicklungsdurchgang, bei dem dieses
Mal 5000 akustische Modelle erzeugt wurden, konute die Erkennungsrate
auf 8.8% gesenkt werden. Dieses System diente als Basissystem fiir die
Experimente zur Parameterranmkompaktifizierung in Kapitel 7. Eine Adap-
tion der Parameter, wie in Abschnitt 8.3.4 beschrieben, konnte die Fehlerate
auf 7.7% senken. Dabei wurden zur Berechnung der Transformation fiir die
Adaption nur die Sprachvektoren des gerade zu erkennenden Satzes einbezo-
gen. Im Gegensatz zu den Berichten der Cambridge University [WGPV96]
konnte eine inkrementelle Adaption, bei der auch alle vorausgegangenen
Sitze desselben Sprechern beriicksichtigt werden, die Fehlerrate nicht weiter
senken. Der Grund dafiir liegt wahrscheinlich in der Verwendung eines Kon-
fidenzmaBes im JANUS Erkenner. Der Erkenner der Cambridge University
verwendete kein KonfidenzmaB. Das KonfidenzmaB bewertet die vermutete
Korrektheit jedes Wortes der Hypothese anhand der Stabilitit des Wortes
gegeniiber leichten Modifikationen der Parameter ¢ und = aus der Gleichung
2.22. Dieses Ma# 1st sehr stark korreliert mit der tatsichlichen Korrektheit.
Fiir die Berechnung der Adaptionstransformation wurden in dieser Arbeit
nur diejenigen Teile der Hypothese benutzt, die eine Mindeststabilitit hatten.

8.5.5 Fehleranalyse

Bei der Entwicklung eines Spracherkenners empfiehlt es sich, regelméfig eine
Fehleranalyse durchzufiihren, bei der alle Fehler, die der Erkenner gemacht
hat, klassifiziert werden. Aus den Haufigkeiten der Vorkommen bestimmter
Fehlerklassen kann man dann entscheiden, gegen welche Fehlerquellen
ein konzentrierteres Vorgehen sinnvoll ist. In der Regel werden solche
Fehlerklassen nicht disjunkt ausfallen.

Irreparable Fehler

In der WS.J-Evaluation im November 1994 macht der JANUS-Spracherkenner
auch Fehler, die nicht. durch eine noch so gute akustische Modellierung
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repariert werden konnen. Dazu gehiren einige falsche Transkriptionen. An
diesen Stellen erkennt der Erkenner korrekt das, was gesprochen wurde,
dennoch wird ein Fehler gerechnet, weil das Gesprochene nicht mit dem
Transkribierten iibereinstimmt (z.B. gesprochen ,THERE'S, transkribiert
LTHERE 1S)".

Zu den irreparablen Fehlern gehéren auch Ambignititen, bei denen
verschiedene Varianten sich akustisch nicht unterscheiden, sogenannte
Homophone. In der Regel betreffen Homophone nur einzelne Worter, die die
gleiche Aussprache haben (2.B. IT’S und ITS). Hin und wieder aber beob-
achtet man auch Homophone iiber mehrere Worter hinweg (z.B. ,USE IS*
und ,USES*). Das Zusammensetzen und die Rechtschreibung von Wortern
ist im amerikanischen Englisch nicht eindeutig festgelegt, so dafl bei einer
Erkennung von ,VIDEO TAPE* statt ,VIDEOTAPE" zwei volle Fehler
berechnet werden, ebenso wird die Erkennung von ,GOVERNMENT"
bei einer ,GOVERMENT* lautenden Transkription als Fehler gezihlt.
SchlieBlich gibt es noch Aussprachevarianten bestimmter Warter, die denen
anderer Waorter gleich sind. So sprechen viele Amerikaner die Warter
SWRITING* und ,RIDING* gleich aus, so da§ in Fillen, in denen es
der Sprachkontext erlanbt, die akustische Modellierung keines der Warter
bevorzugen kann, und die Auswahl allein vom Sprachmodell bestimmt wird.
Das Aussprachelexikon, das fiir die Entwicklung verwendet wurde, enthilt
70 747 Eintrige mit insgesamt nur 63 829 verschiedenen Aussprachen, was
bedeuntet, daff 6918 Eintrige, also etwa 10%, Homophone sind (die meisten
davon sind Genitiv-S mit Plural-S Vertauschungen). Da im Wall Street Jour-
nal sehr viel iiber Firmen und Personen berichtet wird, tauchen auch sehr
viele Namen auf, die zum Teil identische Aussprachen haben oder zumindest
ermdglichen. Das hiufigste Homophon hat die Aussprache ZR AY T S*
und paBt auf die zehn Worter REITS, REITZ, RIGHT'S, RIGHTS?,
RIGHTS, RITE'S, RITES, WRIGHT'S, WRIGHTS, und WRITES.

Insgesamt summieren sich die irreparablen Fehler zn einer minimal
erreichbaren Fehlerrate von 2.1%. Weniger Fehler sind bei einem gegebenen
Sprachmodell und Aussprachelexikon durch Optimierung der akustischen
Parameter nicht méglich. In diesem Kontext kénnte man eine Fehlerredukti-
on von 5% auf 4% als eine relative Verbesserung um ca. 1/3 statt 1/5 ansehen,



134 Kapitel 8: Diktiersystem

Einfiigungen und Auslassungen

Aus der Definition der Fehlerrate ergibt sich eine Klassifizierung der Feh-
ler in drei Klassen: Vertauschungen, Einfiigungen und Auslassungen. In der
Regel wird die Gesamtfehlerrate dominiert durch die Vertauschungsfehler,
wihrend die Mengen der Auslassungen und Einfiigungen eher klein ausfal-
len. Besonders in der Anfangsphase der Entwicklung eines Erkenners kann
es aber vorkommen, daB die Zahl der Einfiigungen oder Auslassungen iiber-
durchschnittlich grofi ist. Wenn sich die Grifen dieser beiden Fehlerklassen
wesentlich unterscheiden, dann a8t sich das Ungleichgewicht meist daranf
zurfickfiithren, daB die Wortiibergangsstrafe (Variable ¢ aus Gleichung 2.22)
in der Suche suboptimal eingestellt ist. Durch Vergréern von ¢ kann man
die Zahl der Einfiigungen verringern, und durch Verkleinern von g reduziert
man die Zahl der Auslassungen. Der optimale Wert von q wird gemeinsam mit
der Gewichtung des Sprachmodells z mittels einer Kreuzvalidierungsmenge
optimiert und dann unverindert bei eigentlichen Test verwendet.

Funktionsworter und inhalttragende Worter

Ein sehr grofler Anteil der Erkennungsfehler fillt auf die sogenannten
Funktionswérter. Das sind die meisten Artikel, Prdpositionen und Kon-
junktionen. Sie stellen eine hiufige Fehlerquelle dar, nicht nur weil sie oft
gesprochen werden, sondern auch weil sie verhiltnismifig kurz, sprich leicht
verwechselbar sind, und weil sie sehr oft schlecht artikuliert werden. Gerade
im amerikanischen Englisch werden die meisten Artikel nnd Konjunktionen
sehr undeutlich gesprochen und verschmelzen oft mit den angrenzenden
Worten (,Rock’n'Roll“).

Die zehn am héufigsten gemachten Fehler sind in Tabelle 8.7 aufgefiihrt.
Die dritte Spalte gibt den Anteil eines Fehlers unter allen Fehlern an. Der
Artikel THE ist an ca. 24% aller Fehler beteiligt. Die 6 Worter THE, A,
AND, OF, THAT und IN sind an ca. 45% aller Fehler beteiligt.

Tabelle 8.6 zeigt, an wievielen Fehlern einzelne Funktionsworte beteiligt
sind. Die Zahlen sind als , ungefihre“ Werte anzusehen und schwanken leicht
von Erkenner zu Erkenner. Man beachte beim Betrachten der Tabelle, daff
an einem Fehler mehrere Wirter beteiligt sein kdnnen.

Frither war eine Herangehensweise an das Problem die Verwendung von
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Tabelle 8.6: Beteiligung an Fehlern

beteiligt an

Wort Fehlern

THE 24%

A 15%

THAT 13%

IN 12%

AND 11%

BUT 11%

OF 10%

Tabelle 8.7: hiufigste Fehler

gesprochen | erkannt | Anteil (ca.)
AND nichts 5%
nichts THE 3%
THE THAT 3%
THE nichts 3%
nichis AND 2%
A nichts 2%
THEIR THE 1%
AT AND 1%
A OF 1%
A THE 1%

Ganzwortmodellen fiir die hdufigsten Funktionsworter, damit zum einen fiir
diese Warter implizit breitere Kontexte verwendet werden und zum anderen
keine Kontaminierung der Trainingsdaten mit den entsprechenden Phone-
men aus den inhaltstragenden Wortern vorkommt. Da in der vorliegenden
Arbeit aber breite Kontexte verwendet werden, werden die meisten Funk-
tionsworte, insbesondere die kurzen, sowieso vollstindig kontextabhingig
mit maximalem Kontext modelliert. Ein signifikanter Gewinn in der Er-
kennungsgenauigkeit ist also durch Ganzwortmodellierung nicht zu erwarten.

Als erfolgversprechenderer Ansatz bieten sich spezielle Sprachmodelle
an, die die Funktionsworter zusammen mit den angrenzenden Wortern zu
sogenannten ,Clustern” zusammenfassen.
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Signalqualitit

5% aller Fehler sind auf schlechte Signalqualitit oder artikulatorische
Gerdusche wie Atmen oder Schmatzen, die die gesprochene Sprache iiber-
lagern, zuriickzufiihren. In machen Fillen ist die Qualitit der Aufnahme
s0 schlecht, daB selbst Menschen Schwierigkeiten haben, zu verstehen, was
gesagt wurde.

Das amerikanische ,AND*

In den Wall Street Journal Daten kommen sehr viele Zahlen vor. Bei grofien
Zahlen wird das Wort AND (zum Beispiel in ,one hundred and two*)
sehr schlecht ausgesprochen und hort sich an wie ein einfaches N wie in
+Rock'n'Roll“. Knapp 4% aller Fehler sind Auslassungen von AND in Zah-
len. Die Idee, eine Aussprachevariante ins Aussprachelexikon aufzunehmen,
die auch diese Aussprache abdeckt, fiihrt leider zu vielen Einfiigungsfehlern,
da das sehr kurze Wort, das aus der Sicht des Sprachmodells an sehr vielen
Stellen auftreten kann, ofter filschlicherweise eingefiigt wird, als es vorher
Auslassungen gab. Mit der folgenden Ldsung gelang es dem Autor, 93% (14
von 15) aller AND Auslassungen in Zahlen zu beheben. In das Aussprache-
lexikon wurden fiir die Worter HUNDRED und THOUSAND die Aus-
sprachevarianten HH AH N D R AX D N bzw. TH AW Z AX N
D N eingefiigt. Wenn dann in der erkannten Hypothese eine der zusitzlich
eingefiigten Varianten verwendet wurden, dann wurde in der Hypothese an
der entsprechenden Stelle das Wort AND nachtriglich eingefiigt. In nur ei-
nem Fall wurde durch diese Methode ein vorher nicht gemachter Fehler mehr
gemacht.

8.6 Evaluierung und Bewertung

Der Erkenner wurde zu verschiedenen Zeitpunkten der Entwicklung evalu-
iert. Oft wurden mehrere Verdnderungen gleichzeitig vorgenommen. Dieses
Vorgehen ist zwingend, da so der bendtigte Zeithedarf fiir das Trainieren und
Testen der Erkenner auf ein tolerables Maf§ beschriinkt werden konnte. Ans
demselben Grund war es nicht maglich, alle Kombinationen der eingesetzten
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Abbildung 8.4: Fehlerraten nach verschiedenen Phasen der Entwicklung

Algorithmen zu evaluieren. Abbildung 8.4 faBt die Evaluierungen nach
verschiedenen Verbesserungen zusammen.

Ausgangspunkt war der Erkenner vom November 1994 mit einer Fehler-
rate von 22.8%. Von diesem Erkenner wurden lediglich die vorberechneten
Viterbi-Pfade verwendet, um einen neuen Erkenner zu trainieren, der
eine etwas verdnderte Signalvorverarbeitung hatte und Quintphone statt
Triphone verwendete. Teil der verbesserten Vorverarbeitung war auch die
Verwendung einer Mittelwertsubtraktion. Der so trainierte Erkenner erzielte
eine Fehlerrate von 18.5%.

!Die mit *1) gekennzeichneten Ergebnisse wurden aufl einer reprisentativen Unter-
menge, die etwa einem Drittel der gesamten Testmenge entsprach und alle Testsprecher
enthielt, gemessen. Das mit *2) gekennzeichnete Ergebnis enthiilt ca 0.8% Fehler, die
aufgrund eines Programmfehlers im FehlermeSprogramm flschlicherweise aufgenommen
wurden. Die mit *3) gekennzeichneten Ergebnisse enthalten ca 0.0% Fehler, die von DAR-
PA nach der Evaluation von 1894 nachtragiich nicht mehr als Fehler gewertet wurden, weil
tatsichlich die Referenztranskriptionen fehlerhaft waren. Das mit *4) gekennzeichnete Er-
gebnis warde ohne Kompaktifizierung erzielt.
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Durch die Verwendung eines Vokabulars mit 60 000 Wortern statt der bis
dahin verwendeten 20000 Worter konnte der Anteil der nicht abgedeckten
Wérter aus der Testmenge von 2.3% auf 0.3% gesenkt werden. Da jedes
nicht abgedeckte Wort mindestens einen Fehler verursacht, der wegen der
griferen Reichweite des statistischen Sprachmodells oft Folgefehler nach
sich zieht, konnte die Fehlerrate um mehr als 2 Prozentpunkte auf 15.0%
gesenkt werden. In diesem Schritt wurde auch ein Programmfehler aus dem
Fehlerberechnungsprogramm entfernt, der alle korrekt erkannten Worte
mit einem Apostroph filschlicherweise als Fehler wertete. Die dadurch
beobachtete Reduktion der Fehlerrate um absolut 0.8% ist in der Reduktion
auf 15% Fehler mit eingerechnet.

Die erneute Berechnung von Viterbi-Pfaden unter Zuhilfenahme einer
Adaption bei gleichzeitiger Verwendung von Varianten im Aussprachelexikon
reduzierte die Fehlerrate auf 12.2%.

Danach wurden alle Phoneme am Anfang und am Ende eines Wortes
mit einem Wortrandmarkierer versehen und ein neuer Entscheidungsbaum
berechnet. Beim Test dieses Erkenners wurde eine Adaption verwendet. Die
erzielte Fehlerrate betrug vor der Adaption 11.5%, danach 10.7%.

Dann wurde das Aussprachelexikon, das bisher das unveranderte CMU-
Lexikon war, erweitert um die Aussprachevarianten aus dem LIMSI-Lexikon.
Zwei véllig unabhingige Erkenner wurden auf den nach Geschlechtern ge-
trennten Trainingsdaten trainiert. Die Fehlerrate des Gesamtsystems wurde
auf 9.3% ohne Adaption reduziert.

Eine Vergrofierung des Parameterraumes durch Verwenden von 5000
statt 3000 Codebiichern und die Einfithrung der AND-Varianten der
Wirter HUNDRED und THOUSAND senkte die Fehlerrate auf 8.8%.
Etwa die Hilfte der Fehlerreduktion wurde durch die AND-Varianten erzielt.

Das am Ende beste Ergebnis wurde durch den Einsatz einer Adaption
der Systemparameter auf den zn erkennenden Satz erzielt. Die Fehlerrate
konnte um etwa 12% auf schlieBlich 7.7% reduziert werden.

Die Bedeutung dieses Ergebnisses veranschaulicht die Abbildung 8.5.
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Abbildung 8.5: Die Erkennungsleistung des JANUS-Erkenners im Vergleich
mit den Ergebnissen der ARPA Evaluation vom November 1994



140 Kapitel 8: Diktiersystem

Nach der Evaluation im November 1994 wurden von der ARPA keine wei-
teren Evaluationen fiir Diktieren auf sauberer Sprache durchgefithrt. Die mei-
sten Teilnehmer fokussierten ihre Forschung danach auf ,unsaubere“ Sprache
wie Telefonaufnahmen von spontanen Dialogen oder reale Nachrichtensen-
dungen. Dabei wurden die Hauptaugenmerke statt auf die Gestaltung der
Parameterriume auf die Adaption der vorhandenen Erkenner an die neue
Problematik gelegt wie die antomatische Segmentierung der Aufnahmen und
die Kompensation von Stérungen wie Hintergrundgeréusche, Telefonleitungs-
probleme oder gleichzeitiges Sprechen mehrerer Personen. Im Friihjahr 1997
lag die beste Erkennungsrate des HTK-Erkenners der Universitit Cambridge
auf der Testmenge von November 1994 immer noch bei 7.2% [You97]. Der
JANUS-Erkenner unterscheidet sich im wesentlichen von HTK darin, da§
er keine Viergramm Sprachmodelle verwendet, keinen Gewinn aus einer in-
krementellen Adaption erhilt und eine andere Art der Parameterraumgestal-
tung hat (sieche Abschnitt 7.1.2). Weitere Unterschiede bestehen in der einge-
setzten Signalvorverarbeitung, der Art des iterativen Trainierens (Abschnitt
8.5.3) und der Implementierung der Adaption und der Suche. Insgesamt kann
man sagen, dafi die beiden Erkenner deutlich verschieden sind. Vor allem der
Karlsruher Erkenner wird in der Zukunft von den noch nicht ausgenutzten
Optimierungsverfahren profitieren kénnen.



Kapitel 9

Zusammenfassung

Erkennungsleistung

In den ersten vier Kapiteln wurden die Grundlagen der Erkennung spre-
cherunabhingiger kontinuierlicher Sprache eingefithrt sowie die Wall Street
Journal Datenbasis als international vergleichbare Bewertungsumgebung
und der JANUS-Erkenner als Entwicklungswerkzeug vorgestellt. Die Wall
Street Journal Datenbasis wurde iiber viele Jahre von zahlreichen For-
schungsinstituten als Vergleichstest fiir Diktiersysteme eingesetzt und wurde
bis heute nicht durch einen neuen Testdatensatz ersetzt. Daher sind die
hier vorgestellten Ergebnisse relevant und mit denen anderer Forscher
vergleichbar.

Durch die hier beschricbene Arbeit wurde die Fehlerrate des JANUS-
Erkenners gedrittelt und befand sich schlieBlich bei unter 8%. Dieses
Ergebnis gehirt heute zu den besten weltweit, die auf der verwendeten
Testmenge erzielt wurden. Zum Erreichen dieser guten Erkennungsleistung
wurden verschiedene Verfahren eingesetzt, die im Kapitel 8 beschrieben
wurden. Viele Verfahren hingen synergetisch voneinander ab und entwickeln
ihre volle Leistung erst im Zusammenarbeiten mit anderen Methoden.
Andererseits sind die isoliert betrachteten Verbesserungen nicht additiv,
so daf der Einsatz mehrerer Optimierungen weniger Gewinn bringt als
die Summe der Einzelgewinne. Bei den heute verwendeten sehr grofien
Datenbasen und Parameterrdaumen ist es rein praktisch nicht mdaglich, alle
Kombinationen von Optimierungen zu evaluieren. Die dafiir benétigten
Rechenzeiten zwingen den Sprachforschern ein Vorgehen auf, sich auf
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diejenigen Methoden zu konzentrieren, die den meisten Erfolg versprechen.

Die wichtigsten Verbesserungen, die die Fehlerrate von iiber 22% auf unter
8% senkten, waren:

e der Einsatz von Polyphonen statt Triphonen
e die VergroBerung des Vokabulars von 20000 auf 60 000 Waérter

o eine robustere Signalvorverarbeitung mit spektraler Mittelwertsubtrak-
tion

o die vermehrte Verwendung von Aussprachevarianten aus zwei Ausspra-

chelexika
e das Berechnen von Viterbi-Pfaden mit vorausgegangener Adaption
e die Verwendung von Wortrandmarkierern in den Entscheidungsbiaumen
o das Trainieren geschlechtsspezifischer akustischer Modelle
o die Verwendung von 5000 statt 3000 Codebiichern
o die explizite Modellierung des Wortes AND innerhalb von Zahlen

o die Adaption der Systemparameter an die Aufnahme durch lineare Re-
gression

Architekturentwurf

In Kapitel 6 wurden Methoden zum Entwurf des Parameterraumes der
akustischen Modelliernng vorgestellt und die Bedeutung der Kontextbrei-
te wurde untersucht. Es wurde festgestellt, daB das bisher in JANUS und
von anderen Forschern verwendete Ballungsverfahren mit der Theorie des
Expectation-Maximization (EM) Algorithmus znm Trainieren von Hidden
Markov Modellen inkonsistent ist, da das optimierte Kriterium der Informa-
tionsgehalt (Entropiedistanz) der Systemparameter war und nicht die Ge-
samtwahrscheinlichkeit (Likelihood-Distanz) der Trainingsdaten bei gegebe-
nem akustischen Modell.
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Daher wurde vom Autor ein neuartiges Ballungsverfahren entwickelt, das
es ermdglicht, die akustischen Modelle in einem Entscheidungsbaum anzu-
ordnen und dabei die Gesamtwahrscheinlichkeit der Trainingsdaten zu ma-
ximieren. Um eine Verwendung dieses Verfahrens praktikabel zu machen,
mufiten MaBnahmen getroffen werden, die den enormen Bedarf an Rechen-
zeit und Speicher reduzierten. Ein Vergleich der Fehlerraten bei Verwendung
einer Likelihood-Distanz gegeniiber der Verwendung einer Entropie-Distanz
ergab eine relative Fehlerreduktion um ca. 7%.

Das Likelihood-DistanzmaB erlaubt eine einfache Erweiterung dahinge-
hend, daf nicht die Gesamtwahrscheinlichkeit aller Trainingsdaten, sondern
nur die einer Kreuzvalidierungsmenge berechnet wird. Dadurch ist es maglich,
den Effekt der Uberanpassung zu vermeiden. Bei der divisiven Ballung durch
Wachsenlassen eines Entscheidungsbaumes wird in jedem Schritt, bei dem ein
Knoten in zwei Nachfolgeknoten aufgespalten wird, sowohl der Informations-
gehalt des Parameterraumes erhoht als auch die Wahrscheinlichkeit der zum
Schitzen der Parameter verwendeten Trainingsdaten. Auf einer Kreuzvali-
dierungsmenge stellt sich allerdings ab einer bestimmten Modellierungsfein-
heit keine Wahrscheinlichkeitssteigerung mehr ein. Diese Tatsache kann als
Abbruchkriterium fiir das Wachsen des Entscheidungsbauwmes herangezogen
werden. Ein derartiger Automatismus ist von Vorteil gegeniiber der sonst
{iblichen Methode, viele verschiedene Parameterraumgréfien auszuprobieren
und sich fiir diejenige zu entscheiden, die in einem Test am wenigsten Fehler
produziert.

Ein Vertreter dieser ,iiblichen* Methode ist der HTK-Erkenner der Cam-
bridge University in seinem Verfahren zur Bestimmung der GriBe seiner Co-
debiicher, Der Erkenner verwendet zwar ein Kriterium zum Maximieren der
Wahrscheinlichkeit der Trainingsdaten, aber die letztendliche Entscheidung
iiber die Grofie der Codebiicher ebenso wie iiber den geeigneten Zeitpunkt
zum Abbruch des Ballungsvorganges obliegt dem Entwickler. Fiir diese bei-
den Aufgaben bietet sich dem HTK-Erkenner an, mit Hilfe von Kreuzvali-
dierungsmengen den Entscheidungsproze zu automatisieren.

Die meisten Erkenner, die an den ARPA Evaluationen teilgenommen ha-
ben, verwenden eine Art hierarchische Ballung der kontextabhdngigen Model-
le. Die iiblicherweise verwendeten Kriterien und DistanzmaBe dabei kénnten
erweitert werden mit der Verwendung einer Kreuzvalidiernng. Dadurch kénn-
te der Entwurfsproze$ fiir den Parameterraum automatisiert werden, und die
Erkennungsraten sollten zumindest stabil bleiben.
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Parameterraumkompaktifizierung

In Kapitel 7 wurden verschiedene Methoden zur Kompaktifizierung des
akustischen Parameterraumes untersucht und verglichen. Ein Interesse
an einer Kompaktifizierung des Parameterraumes besteht nicht nur, weil
dadurch der praktische Einsatz eines Erkenners im Alltag erleichtert wird,
sondern auch, weil kleinere Parameterrdume robuster geschitzt werden und
zn einer Erhéhung der Erkennungsgeschwindigkeit beitragen kinnen.

Es wurden Methoden untersucht, nach verschiedenen Kriterien einzelue
Referenzvektoren aus den Codebiichern zu entfernen, eine Kopplung von
Kovarianzmatrizen durchzufiithren und durch Radialisierung von Kova-
rianzmatrizen Parameter einzusparen. Am besten erwies sich dabei die
Radialisierung von Kovarianzmatrizen, bei denen jede Kovarianzmatrix
durch eine Diagonalmatrix gleicher Determinante ersetzt wird, bei der aber
alle Diagonalelemente denselben Wert, haben. Bei einer Radialisierung aller
Matrizen im Erkenner kann damit der Parameterraum nahezu halbiert
werden, wobei nur leichte Steigerungen in der Fehlerrate in Kauf zu nehmen
sind. Bei einer Radialisierung von ca. zwei Dritteln aller Matrizen kann sogar
eine Verbesserung der Erkennungsrate um etwa relativ 8% erzielt werden.
Der Vorteil der Verwendung radialer Kovarianzmatrizen besteht nicht nur
darin, dal Parameter eingespart werden, sondern auch in der Verringerung
des Auftretens der schidlichen Beinahe-Singularititen.

Die Probleme, die volle Kovarianzmatrizen mit sich bringen, werden in
den meisten Spracherkennern dadurch umgangen, daB diagonale Matrizen
verwendet werden. Dadurch werden weniger Parameter gebraucht, die bes-
ser geschitzt werden kdnnen und einen Geschwindigkeitsvorteil bei der Be-
rechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten mit sich bringen. Einen Schritt
weiter in diese Richtung gehen radiale Kovarianzmatrizen. Die Verwendung
radialer Matrizen ist aus der Literatur bekannt im Zusammenhang mit Ak-
tivierungen von Neuronen in neuronalen Netzen (Radial Basis Functions
[Pow85]).

Das Prinzip der Prameterraumkompaktifizierung durch radiale Ko-
varianzmatrizen Bt sich auf alle Spracherkenner anwenden, die GauB-
Mischverteilungen verwenden. Inwiefern sich die Auswirkungen, insbeson-
dere die Gewinne in der Erkennungsleistung, die in der vorliegenden Arbeit
beobachtet wurden, auch auf andere Erkenner mit anderen Architekturen
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iibertragen lassen, muB erst noch untersucht werden. Prinzipiell ist jedoch
festznhalten, daB die Radialisierung auch auf die Erkennung anderer als dik-
tierter Sprache anwendbar ist, weil man auch dort beobachten kann, dafi
Beinahe-Singularititen oft zu Fehlern fithren.

Ausblick

Die Forschung in der Spracherkennung ist sehr stark zielorientiert und
weniger neugierorientiert. Eine neue Idee wird in der Regel mehr an ihrer
Erfolgsaussicht als an ihrer Einfachheit oder Erfindungshéhe gemessen. Dies
und das Risiko, durch Umsteigen auf villig neue Paradigmen bei Vergleichen
mit anderen Spracherkennern zunichst schlecht abzuschneiden, lenken die
Entwicklung in der Spracherkennung in den letzten Jahren dahin, daf
immer neue Verfahren untersucht werden, die einen konkreten Aspekt der
HMM-Erkenner betreffen, und diesen zu optimieren versuchen. Wegen der
Schnellebigkeit der Spracherkennung und der relativ hohen Anforderungen
an die Rechnerkapazitiiten ist es meist nicht mdglich, alle Kombinationen
von Optimierungsmethoden einzusetzen und auszuwerten. Noch bevor alle
interessanten Fragen zu eingesetzten Algorithmen geklirt werden kdnnen,
bieten sich neue Algorithmen und neue Optimiernngsmiglichkeiten an.
Auch wenn dies ans Forschersicht bedauerlich ist, so hat diese erfolgs- und
praxisbezogene Art der Forschung in den letzten Jahren die Spracherkennung
sehr weit vorangebracht. Fiir die Zukunft ist zu erwarten, dafl weiterhin aufl
diese Art geforscht wird. So werden neben den Versuchen, sich Fragen zu
widmen, die in der vorliegenden Arbeit unbeantwortet blieben, gleichzeitig
neue Ansitze verfolgt werden.

Fiir die Ballung von kontextabhingigen Modellen existieren zahlreiche
Ideen. Die interessantesten laufen darauf hinaus, einzelnen HMM-Zustinden
keine konkreten akustischen Modelle zuzuordnen, sondern je nach Zustand
des Erkenners eine Mischung verschiedener Modelle. Was die Kompaktifizie-
rung der Parameter angeht, muf festgestellt werden, daB Erfahrung immer
wieder gezeigt hat, daf durch die Verwendung griferer Parametermengen
bei gleichzeitigem Vorhandensein groBerer Mengen an Trainingsdaten die
Erkennungsleistung gesteigert werden kann. Das heifit, auch wenn mit der
Zeit die Kapazitdten der Rechner in den Forschungslabors steigen werden,
so wird dennoch weiterhin ein Interesse daran bestehen, Parameterriume
mdglichst kompakt zu gestalten. Zur Verbesserung der Erkennungsraten
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liegen auch reichlich Ideen vor. Viele gehen in die Richtung der Adap-
tion, oder mit anderen Worten in Richtung auf das Trainieren mit den
zu erkennenden Aufnahmen. Auch hybride Ansiitze, bei demen neben
GauB-Mischverteilungen auch Neuronale Netze verwendet werden [FFW97],
werden an Bedeutung gewinnen.

Diktieren als eine spezielle Form der Spracherkennung wird in den
nichsten Jahren tendenziell aus der universitiren Forschung in die in-
dustrielle verlagert, weil zum einen die Foérdergelder immer mehr fiir die
Erkennung spontaner Sprache unter widrigen Bedingungen gegeben werden,
und zum anderen die Entwicklung einsetzbarer Produkte zum Diktieren im
Interesse der Industrie ist.

Die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse lassen sich iibertragen auf
die Erkennung nicht diktierter Sprache wie spontane Telefongespriche oder
Bedienung von Geréten zum Beispiel im fahrenden Kraftfahrzeng, solange
dabei die Erkennung kontinuierlicher Sprache mit nicht beschrinktem Voka-
bular gewiinscht wird. Bei kleinen beschrankten Vokabularen oder bei der
Erkennung isolierter Worter oder Kommandos wird man weiterhin wie bis-
her weniger allgemeine und mehr auf die konkrete Anwendung spezialisierte
Lésungen suchen. Die Problematik bei Nicht-Diktiersystemen liegt im Gegen-
satz zu den Diktiersystemen weniger in der Gestaltung der Parameterraume,
sondern vielmehr in der Signalvorverarbeitung und der Anpassung der Er-
kenner an die ,neuen* Aufnahmebedingungen. Die Problematik des Entwurfs
des Parameterraums wird aber eine Rolle spielen, wenn es darum geht, daB
Nicht-Experten fiir konkrete Anwendungen einen Spracherkenner bauen wol-
len. So gibt es heute viele Titigkeiten im Umgang mit Maschinen und Com-
puteranwendungen oder Arbeiten, bei denen die Hande entweder nicht frei
sind oder keine Hilfsmittel wie Tastaturen vorhanden sind, die alle ergono-
mischer gestaltet oder effizienter erledigt werden kénnten, wenn eine auto-
matische Spracherkennung eingesetzt wiirde. Da es auf absehbare Zeit keine
Universalerkenner geben wird, die in jeder Umgebung und unter allen Bedin-
gungen zufriedenstellend arbeiten, wird es notig sein, dafl Techniker, die kei-
ne Ausbildung in der Spracherkennung haben, selbstindig fiir die von ihnen
gewiinschte Anwendung einen Spracherkenner bauen. Fiir solche Aufgaben
ist eine antomatische Gestaltung des Parameterraumes wiinschenswert.
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