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1. Einfiihrung

1.1. Spracherkennung mit JANUS

Computer haben unsere Welt erobert. Diese unermiidlichen Rechenknechte nehmen
dem Menschen monotone Arbeit ab und eréffnen ihm ganz neue Mdoglichkeiten. Auf
Grund 1hrer Funktionsweise sind sie genau fir die Aufgaben geeignet, bei denen sich
Menschen schwer tun. Dieser Umstand fiihrt aber auch zu einem Kommunikations-
problem (siehe Bild 1.1). Wihrend Menschen sich vorwiegend durch Gestik und
Sprache auf nicht immer ganz eindeutige Art verstindigen, brauchen Maschinen
definierte, meist bindre Werte.

> o
© oo

Bild 1.1: Mensch, Maschine und ihr Kommunikationsproblem

In den frithen Tagen der Computer pafite man sich ganz der Maschine an und fiitterte
sie mit Zahlenkolonnen und Lochstreifen. Angesichts der gesteigerten Leistungs-
fahigkeit der Maschinen geht man immer mehr dazu iiber, Kommunikationsmittel zu
benutzen, die dem Menschen entgegen kommen oder ihm sogar vertraut sind. Die
gesprochene Sprache steht dabei als Informationsiibertriiger ganz oben an. Was liegt
also niher, als dem Computer das Hoéren und Sprechen beizubringen.
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Das Ubersetzungssystem JANUS!, welches innerhalb des C-STAR Projekts?
verwendet wird, geht dabei noch einen Schritt weiter. Der Computer wird benutzt, um
die Kommunikation zweier Menschen zu erméoglichen die verschiedene Sprachen
benutzen.

Ein Sprecher sagt einen ganzen Satz. Wenig spiter erscheint der Text in seiner und der
fremden Sprache auf dem Bildschirm. Gleichzeitig ist er auch fiir den Gesprichs-
partner in dessen eigener Sprache iiber einen Lautsprecher zu héren.

Sprach-
erkenner

Ubersetzung |+—

-

| Wie geht
Sprach- es lhnen?

synthese >

Bild 1.2: Das Janusprojekt ermdéglicht die Ubersetzung gesprochener Scitze

Es sind also drei Aufgaben zu erfiillen (Bild 1.2). Erstens muB eine Spracherkennung
die gesprochenen Laute in geschriebene Worte und Sitze umwandeln. Dann werden

1JANUS, nach dem rémischen Gott mit zwei Gesichtern.

2C-STAR ist eine Kooperation der Universitit Karlsruhe mit der Carnegie-Mellon University (Pittsburgh),
ATR Interpreting Telephone Laboratories (Osaka) und der SIEMENS AG.
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durch ein Ubersetzungsprogramm die Sinnzusammenhinge ermittelt und in eine andere
Sprache iibertragen. Als Drittes werden die AuBerungen in der anderen Sprache mittels
eines Sprachsyntheseverfahrens ausgegeben. Diese drei Teilaufgaben ergeben auch
getrennt interessante Anwendungen. Im folgenden wird nur noch die Spracherkennung
betrachtet. Der JANUS-Spracherkenner arbeitet auf Grund der Aufgabenstellung im
Projekt

«  mit kontinuierlicher Sprache und

e  sprecherunabhingig,

Da Janus stindig weiterentwickelt wird, gibt es diverse Kombinationsmoglichkeiten
von Verfahren, die im Spracherkennungsteil ihre Anwendung finden. Eine
Unterscheidung in weitere Teilaufgaben ist also erforderlich. Eine Strukturiibersicht
eines solchen Mustererkennungssystems, was die Spracherkennung ja ist, findet man in
Bild 1.3 (Funktionsblécke und Bezeichnungen aus [Kidm 90]). Nach der Vorverarbei-
tung und der Merkmalsgewinnung folgt die Klassifikation, die mit Hilfe zuvor
bestimmter Prototypen und einem Lexikon eine Zuordnung von Merkmalsvektoren zu
bestimmten Klassen treffen kann. Als Klassen bei der Spracherkennung dienen zum
Beispiel Phoneme, also Laute wie Vokale und Konsonanten. Ergebnis eines
Spracherkenners ist ein erkanntes Wort (Einzelworterkenner) oder, wie bei JANUS,
ein ganzer Satz (kontinuierliche Spracherkennung).

Lexikon

mit Prototypen

|

Vorverarbeitung Merkmale Klassifikation Ergebnis

: . — e
signal Filterung Gewinnung Vorselektion
A/D-Wandlung Quantisierung Feinselektion

Bild 1.3: Die Komponenten des Spracherkennungssystems
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1.2. Merkmalsextraktion, Dimensionsreduktion

Diese Diplomarbeit beschiftigt sich mit der Gewinnung von relevanten Merkmalen
fir den JANUS-Spracherkenner. Mogliche Verfahren bauen auf der Vorverarbeitung
auf und liefern ein Ergebnis an den Klassifizierer. Vorverarbeitung und Klassifikation
des Spracherkenners sind aus diesem Grunde ebenfalls zu beriicksichtigen und werden
deshalb in Kapitel 2 vorgestellt.

Bei der Spracherkennung hat man es stets mit einer groBen Datenmenge zu tun, aus der
tiber verschiedene Verfahren meist zwischen 10 bis 20 Merkmale gewonnen werden.
Diese faBt man zu einem Vektor zusammen, der im weiteren als Datenvektor
bezeichnet wird. Géngige Verfahren, wie z.B. die Verwendung von Filterbinken,
schaffen zwar auch diese Reduktion, sind aber nicht auf die verwendeten Sprachdaten
zugeschnitten. AuBerdem beriicksichtigen sie die speziellen Anforderungen des
Klassifizierers nicht.

Obwohl diese Verfahren auch "Merkmale" gewinnen, werden sie hier als Teil der
Vorverarbeitung angesehen, um sie von den in dieser Diplomarbeit untersuchten
Verfahren abzugrenzen. Durch Hinzunahme von zeitlich benachbarten Datenvektoren
oder der Kombination der Ergebnisse aus verschiedenen Vorverarbeitungsverfahren
laft sich nidmlich die Erkennungsrate noch steigern. Dieses hat aber wieder eine
Zunahme der Dimensionalitit und dadurch des Rechenaufwands zufolge. Sie kann
durch die hier untersuchten Methoden wieder reduziert werden und zwar so, daf} der
Klassifizierer méglichst gut zwischen den einzelnen Klassen unterscheiden kann.

Ein einfacher Weg wiire, die besten Merkmale auszusuchen und diese zu verwenden
(Selektion). Hier sollen aber leistungsfihigere Verfahren untersucht werden, die den
gesamten Merkmalsvektor abbilden, so daB man einen Vektor erhilt, der weniger
Komponenten beinhaltet. Es handelt sich also um eine Dimensionalitdtsreduktion, die
alle Muster eines hochdimensionalen Raumes in einen Raum kleinerer Dimensionalitiit
abbildet. Lineare Abbildungen lassen sich mit statistischen Methoden herleiten. Sie
haben die Form:

y:A-X, (]])

wobei x der Datenvektor mit der Dimension n und y ein neuer Vektor der Dimension
m mit m <n ist. Die Transformationsmatrix A ist eine m xn Matrix (m Zeilen und
n Spalten).

Auf diese Weise funktionieren die Hauptachsentransformation (HAT) und die Lineare
Diskriminanzanalyse (LDA), die in Kapitel 3 vorgestellt werden. Beide wurden im
JANUS-Spracherkenner implementiert (Kapitel 4). Bei der LDA handelt es sich um ein
Verfahren, das die zu unterscheidenden Klassen beriicksichtigt und dadurch sehr
leistungsfihig ist. Obwohl sie seit Jahren bekannt ist ([Fuk 72] u.a.), wurden erst in
letzter Zeit Anwendungen in der Spracherkennung veroffentlicht, wie beispielsweise
[Hae 92] und [Aub 93]. In der Spracherkennung sind verschiedene Klassendefinitionen
denkbar. Auch ist offen, wie stark die Dimensionalitit reduziert werden kann. Eine
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Antwort auf diese Fragen geben die experimentellen Ergebnisse aus Kapitel 5. Fiir
Versionen des JANUS-Spracherkenners konnten dabei Verbesserungen der Wort-
fehlerrate bis zu 47% erreicht werden.

Nichtlineare Abbildungen zur Dimensionalititsreduktion sind ebenfalls denkbar,
Jedoch existiert kein entsprechendes Losungsverfahren durch statistische Methoden.
Durch ein Neuronales Netz konnte eine nichtlineare Abbildung gelernt werden, die die
gestellte Aufgabe noch besser als HAT oder LDA erfiillt. Tatsichlich sind solche
Netze Gegenstand der Forschung, z.B. [Kra 91], [Kam 93]. Bisher fehlt es aber an
Lernverfahren, die wie die LDA klassenspezifische Dimensionalititsreduktion
bewerkstelligen. In dieser Diplomarbeit wurde ein neuer Ansatz entwickelt, der eine
Losung dieses Problems bietet (Kapitel 6).
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2. Der Janus-Spracherkenner

Um Methoden zur Dimensionalitdtsreduktion innerhalb der Merkmalsextraktion zu realisieren, muf3 man sich
zundchst mit der zuvor slaltfindenden Vorverarbeitung und der nachfolgenden Klassifikationseinheit
beschdftigen. Als Grundlage fir eine Merkmalsextraktion im JANUS-Spracherkenner dienen 16 melscale-
Koeffizienten. Als Ausgabe soll die Merkmalsextraktion einen Jur die Klassifikationsstufe geeigneten
Merkmalsvektor liefern.

2.1. Vorverarbeitung

Vom Sprachsignal zu den melscale-Koeffizienten.

Zum Verstehen von Sprache reicht ein Frequenzbereich bis ca. 8 kHz vollstindig aus
(beim Telefon werden nicht einmal 4 kHz iibertragen). Fiir eine digitale Weiter-
verarbeitung des Sprachsignals muB laut dem Abtasttheorem die Abtastfrequenz
mindestens doppelt so groB sein. In der Vorverarbeitung des JANUS-Spracherkenners
erhilt man bei einer Abtastrate von 16 kHz zu jedem Abtastzeitpunkt einen 16-Bit-
Wert.

Fur eine Klassifikation einzelner Laute werden aus dem digitalisierten Sprachsignal
Zeitfenster (englisch: frames) herausgeschnitten und daraus das Kurzzeitspektrum
bestimmt. Das Signal kann fiir diese kurze Zeitdauer als hinreichend stationir
angesehen werden. Verwendung finden dabei Hamming-Fenster! einer Breite von
16 ms, die in Abstinden von 10 ms iiber die Abtastwerte geschoben werden. Durch
eine FFT (fast fourier transform) erhilt man so alle 10 ms 256 Spektralwerte. Man
verzichtet auf die darin enthaltene Phaseninformation wund bildet das
Leistungsspektrum, also das jeweilige Betragsquadrat der Spektralwerte.

Mit einer Filterbank von 16 trapezformigen Bandpissen gewinnt man aus dem
Leistungsspektrum die sogenannten melscale-Koeffizienten (MSC, englisch: melscale
coefficients). Die Anordnung der Bandpisse iiber der Frequenz erfolgt dabei iiber die
logarithmisch skalierte melscale. Diese ist der frequenzabhingigen Empfindlichkeit
des menschlichen Gehors nachvollzogen. Die Gewinnung der 16 MSC ist eine Form
der Dimensionsreduktion, und man kénnte sie auch der Merkmalsextraktion zuordnen.

'Hamming-Fenster und FFT werden beispielsweise in [Kam 89] behandelt,
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Im Unterschied zu den spiter vorgestellten Methoden wird hierbei jedoch keine
Dekorrelation durchgefiihrt. Auch wird die Unterscheidbarkeit (Diskriminanz) der
Klassen nicht beriicksichtigt. Lediglich das Spektrum wird quantisiert, wobei die Auf-
l16sung wie beim menschlichen Ohr fiir die hohen Frequenzen abnimmt. Besonders
benachbarte Koeffizienten, die sich aus sogar etwas iiberlappenden Bandpissen er-
geben, sind stark miteinander korreliert.

Eine ausfithrliche Beschreibung der Vorverarbeitung im JANUS-Spracherkenner findet
man in [Suh 92]. Hier noch einmal, tabellarisch zusammengefal3t, die einzelnen
Schritte der Vorverarbeitung;:

Abtastung: 16 kHz Abtastrate, 16-Bit

256 Punkte FFT 16 ms Hamming-Fenster

Verschiebung der Fenster: | 10 ms

Datenvektor: 16 melscale-Koeffizienten (MSC)

Tabelle 2.1: Die Vorverarbeitung im Janus-Systems

Neben den MSC finden auch Delta-MSC Verwendung. Durch sie wird die Dynamik,
die zeitliche Anderung der Datenvektoren, beschrieben. Im Kapitel 4 iiber die
Realisierung wird auf die Delta-MSC noch genauer eingegangen.

2.2. Klassifikation

Alle 10 ms liefert die Vorverarbeilung einen Datenvektor v(k). In der Merkmalsexiraktionsstufe ensteht daraus
der Merkmalsvektor vik). Ohne einen solchen Verarbeitungsschritt stimmen beide iitberein. Aus den gegebenen
Merkmalsvektoren wird vom Klassifizierer der wahrscheinlichste Satz bestimmt.

Das Worterbuch

Die Aufgabe dieses Spracherkenners ist es, einen ganzen, gesprochenen Satz moglichst
fehlerfrei zu erkennen. Es handelt sich um kontinuierliche Sprache, bei der Worter
ohne Sprechpause ineinander iiberflieBen kénnen. Um iiberhaupt Worter aus den
empfangenen Lauten identifizieren zu kénnen, braucht man ein Worterbuch, das die
Aussprache dieser Worter enthilt. Jedes Wort ist darin durch Phoneme, wie
Konsonanten oder Vokale, beschrieben.
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Hier ein kurzer Auszug aus einem englischen Aussprachewdérterbuch, wie es der
JANUS-Erkenner verwendet.

Beispiel:
Wort Aussprache (Phoneme)
ALL AA L
AND EH N DD
ANY EH N IY

Die Grammatik

Obwohl die flieBende Abfolge der Sprache die Erkennung der einzelnen Worter
erschwert, kann man einen Vorteil daraus ziehen, daB gewohnlich die Wérter nicht in
einer beliebigen Reihenfolge hintereinander vorkommen. Dies wird durch eine
Grammatik beriicksichtigt, die z.B. beschreibt mit welcher Wahrscheinlichkeit ein
Wort hinter einem vorgegebenem Wort folgt (Bigramm-Grammatik). Fiir die Versuche
innerhalb dieser Diplomarbeit wurde eine sehr einfache Grammatik, die nur Wortpaare
(englisch: word pairs) enthiilt, benutzt. Sie gibt an, ob ein Wort hinter einem anderen
folgen darf oder nicht und ist damit ein Sonderfall der Bigramm-Grammatik, bei der
als Wahrscheinlichkeiten lediglich Null und Eins auftreten.

Das Hidden-Markov-Modell (HMM)

An dieser Stelle wird nicht auf die Trainingsalgorithmen fir Hidden-Markov-Modelle eingegangen, sondern
HMM's nur insofern erldutert, wie es in diesem Zusammenhang nétig ist. Ausfihrliche HMM Literatur findet
man in [Hua 89].

Um den wahrscheinlichsten Satz fiir eine gegebene Folge von Merkmalsvektoren zu
finden, bedient man sich eines Hidden-Markov-Modells (HMM). In diesem Modell
gibt es Zustinde (englisch: states) und Ubergiinge. Die Zustinde entsprechen den zu
unterscheidenden Klassen, zB. Phonemen, Fiir die Zustinde sind Emissions-
wahrscheinlichkeiten und fiir die Ubergiinge Ubergangswahrscheinlichkeiten definiert.
Unter der Emmissionswahrscheinlichkeit fyls(yls) versteht man diejenige Wahrschein-
lichkeit, mit der ein Merkmalsvektor y in einem gegebenen Zustand s beobachtet wird.
Die Ubergangswahrscheinlichkeit ag;s; gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der
Zustand s; dem Zustand s; folgt.
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Zeichnet man die Zustinde eines Wortes nebeneinander, so miissen diese Zustinde,
wie in Bild 2.1 dargestellt, von links nach rechts durchlaufen werden. Da mehrere
hintereinander empfangene Merkmalsvektoren zu dem selben Zustand gehoren kénnen,
gibt es auch einen Ubergang in sich selbst (englisch: self loop).

aus dem Beispiel von oben

AND: EH.......... Bl DD
Ubergénge
O—> 00— 0
Zustand

Bild 2.1: Ein Hidden-Markov-Modell

Nun sucht man die Zustandsfolge S mit der groBten Gesamtwahrscheinlichkeit P(S).
P(S) ergibt sich als Produkt der Emissions- und Ubergangswahrscheinlichkeiten in der
Folge.

P($) =TT, (v(k)s,)-a,, @.1)

Auf den Viterbi-Algorithmus, der die wahrscheinlichste Zufallsfolge findet, soll hier
nicht niher eingegangen werden (siche z.B. [Rab 89]).

In der Erkennungsphase werden HMM's fiir verschiedene Phoneme und Warter
aneinandergehéngt. Auf Grund des im Warterbuch festgelegten Vokabulars kénnen nur
bestimmte Phoneme hintereinander folgen und durch die Grammatik auch nur
bestimmte Wortkombinationen auftreten (sieche Bild 2.2). Als Anfangs- und End-
zustand eines Satz-HMM's verwendet JANUS stets das Stille-Modell (silence). Das
geometrische Mittel der Anzahl der Worter die einem Wort folgen konnen heiBt
Perplexitdt und ist ein Mal fiir die Schwierigkeit der Erkennungsaufgabe.
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/w/ /ah/ Its/
Q—)Q%FQ —_— Q—) %Q e Q—) -}Q
Iw/+/ah/+/ts/

Location
Longitude

v\Lr:alttituczlsa

Bild 2.2: Mogliche Zustandsfolgen auf Grund von Woérterbuch und Grammatik. In
diesem Beispiel wird ein Phonem aus jeweils drei verschiedenen Zustinden
(Subphonemen) gebildet.

Emissions-Wahrscheinlichlkeit

Anhand der empfangenen Mermalsvektoren wird festgestellt wie #hnlich ein
Merkmalsvektor y einem zuvor gelernten Modell fiir ein Phonem ist. Dazu wird er mit
prototypischen Merkmalsvektoren eines Phonems verglichen, die in einem Codebuch
zusammengefalit sind. Sie werden im folgenden Prototypen oder Codebuchvektoren m
genannt.

C

Die Emissionswahrscheinlichkeit fy(v|s) fir ein empfangenes Muster y bei gegebenem
Zustand s wird approximiert. Bei diskreten HMM's sind die Emmissionswahr-
scheinlichkeiten diskrete Verteilungen iiber dem Codebuch, bei kontinuierlichen
HMM's sind es Wahrscheinlichkeitsdichten iiber dem Merkmalsraum. Bei einem senmi-
kontinuierlichen HMM [Hua 89] setzt sich die Emissionswahrscheinlichkeit aus einer
diskreten Verteilung iiber einem Codebuch und einer kontinuierlichen Verteilung fiir
jedes Codebuchelement wie folgt zusammen:

£.(ys) = Lny;c (Ve,s)-P(c]s) (2.2)
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fys(vls) ist hier als Summe von gewichteten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
fycs(vlc,s) tber den Codebuchindex ¢ dargestellt . Der JANUS-Spracherkenner
verwendet eine Approximination der semi-kontinuierlichen HMM's, die im folgenden
erldutert wird.

Haufig nimmt man . (ylc,s) als GauBverteilung an [Kro 86]:

(y —m) - '(Z_f”’=‘)), (2.3)

—d
c.s) m e p( >

wobei m¢ der Mittelwert und I die Kovarianzmatrix der Verteilung ist. Dabei
entspricht der Mittelwert dem schon erwiithnten Codebuchvektor.

5 (y

Beim JANUS-Spracherkenner wurden folgende vereinfachende Annahmen gemacht:

Die Kovarianzmatrix L, und damit auch ihre Inverse EC'I wurde durch die
Einheitsmatrix ersetzt (mit ausreichend vielen varianzlosen Gaufverteilungen lassen
sich varianzbehaftete GauBverteilungen annihern). Der Vorfaktor in obiger Formel ist
dann fiir alle Zustinde konstant und braucht nicht weiter beriicksichtigt zu werden.
Auflerdem steht darauthin im Exponent ein Ausdruck, der lediglich die Distanz des
Merkmalsvektors y zum Prototyp m,. enthilt:

2

—m
c,s) = const -exp{ = IJ’T : (2.4)

f(y

Statt der vollstindigen Summe iiber die Verteilungen wurde nur der grofite Wert
genommen. Dieser ergibt sich fiir die kleinste Distanz. Es wird also lediglich der zum
Merkmalsvektor y niachstliegende Prototyp m, gesucht und die Distanz zwischen ihnen
berechnet.

Um nicht numerische Probleme bei der Realisierung des Viterbi-Algorithmus zu be-
kommen, ist es vorteilhafter, anstatt viele Wahrscheinlichkeiten zu multiplizieren,
deren Logarithmus zu addieren. Dann ergibt sich Formel (2.1) zu

log(P(s)) = Ylog(£, (y(K)ls.)) + Llogla,,,,). @3)

Das hat auch den Vorteil, da die Exponentialfunktion aus der GauBverteilung
verschwindet. Im JANUS-Spracherkenner verwenden wir den negativen Logarithmus
und nennen diesen Strafe.
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Die Gewichtung P(c|s) in Formel (2.2) 1st die Haufigkeit der Vektoren y, die dem
Prototypen m, nichstliegend sind, bezogen auf die Gesamtzahl der Merkmalsvektoren
y des Zustandes s. Sie entspricht den diskreten Verteilungen des semi-kontinuierlichen
HMM's.

Fafit man alle Ndherungen und Umrechnungen zusammen und 146t konstante Terme
beiseite, so erhilt man:

Strafe(y|s) =~ 10g(P(c|s)) +h-|y —m[ (2.6)

mit ¢ =arg min({y —m,lz)

Die Strafe wird dem Viterbi-Algorithmus anstatt -log(fy. (y|c,s)) als Funktion der
Emmissionswahrscheinlichkeit gegeben. Der darin enthaltene Skalierungsfaktor /4 14t
sich auf Grund der starken Vereinfachungen nicht herleiten, sondern muf
experimentell bestimmt werden. Er wird dabei so gewidhlt, da} die Erkennungsrate des
Gesamtsystems moglichst grof ist.

Fassen wir noch einmal zusammen, welche Dinge zur Berechnung der Strafen fiir
einen bestimmten Zustand notwendig sind:

« Ein Codebuch mit den Prototypen des Zustandes.
= FEine Verteilung der Haufigkeit der Prototypen iiber diesem Codebuch.

« Ein Faktor h der die Distanz zur logarithmierten Hiufigkeit gewichtet.
Codebuch und Hiufigkeitsverteilungen werden durch ein Viterbi-Verfahren fiir
HMM's fiir die zur Verfiigung stehenden Trainingssétze (siche Abschnitt: 5.2) iterativ

gelernt. Alle Codebiicher und Verteilungen, die sich durch ein Training ergeben haben,
werden fortan als Parametersatz bezeichnet.
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Ubergiinge

Wir haben gesehen, wie die Strafe fiir einen Zustand bestimmt wird. Da Experimente
ergeben haben, dal ein Phonem im Mittel aus sechs hintereinander folgenden
Merkmalsvektoren besteht, wurden pro Phonem ebenfalls sechs verschiedene Zustinde
gewihlt (siche Bild 2.3). Es gibt jeweils drei mogliche Uberginge a, b und ¢ mit festen
Ubergangswahrscheinlichkeiten, die hier exemplarisch nur fiir einen Zustand
eingezeichnet sind. Die b-Uberginge sind somit am hiufigsten und werden auch am
wenigsten bestraft. Auch eine Ubergangsstrafe in ein neues Wort ist gesondert
festgelegt und ergibt sich aus dem negativen Logarithmus der Bigramm-
Wabhrscheinlichkeit, bzw. aus einer Konstanten, wenn eine Wortpaar-Grammatik
verwendet wird.

Subphoneme

a [\ /N
Zustande O > O O O O (@)

Bild 2.3: Ubergdnge zwischen den Zusidnden

Subphoneme

Fiir jeden Zustand ein eigenes Codebuch und eine Haufigkeitsverteilung einzurichten
hat sich als zu feine Unterteilung herausgestellt. Deshalb teilen sich alle Zustinde ein
gemeinsames Codebuch und jeweils zwei Zustinde eine Héiufigkeitsverteilung. Diese
Zustandspaare bilden gewissermafen den Anfangs-, Mittel- und Endlaut eines
Phonems. Sie sind hier als Subphoneme A, M und E aufgefiihrt. Bild 2.4 vermittelt
noch einmal einen Eindruck iiber das Codebuch und die Haufigkeitsverteilungen.
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Subphoneme

A M E

|MM‘H' N |‘J|! ,‘. .
" B e e

\
\\ L
.--"'-H\-._
s e .

Codebuch o s
mit Prototypen @o O +vvssss O

Bild 2.4: Codebuch und Hdufigkeitsverteilung eines Phonents

|

Haufigkeit mm

I

iy

Bemerkung

Ob man Phoneme oder Subphoneme als Klassen ansieht und versucht zwischen diesen
Klassen zu unterscheiden, wird spéter noch eine grofie Rolle spielen. Wenn sich durch
eine Anderung der Merkmale die GroBenordnungen der Distanzen |y-m| dndert, so
stimmt das durch den Skalierungsfaktor h eingestellte Verhéltnis zu der logarithmierten
Haufigkeit nicht mehr iiberein. Der Faktor mufl dann neu bestimmt werden.

2.3. Versionen, Training und Test

Die einzelnen Verarbeitungsstufen des JANUS-Spracherkenners lassen sich variabel kombinieren. Durch
héheren Aufwand 143t sich die Leistung des Svstems steigern. Newe Methoden sollten erst einmal an den
iiberschaubaren, weniger aufwendigen Versionen getestet werden. Erst eine Leistungssteigerung des Systems
hier ist Grund flir die zeit- und rechenintensiven Versuche mirt einem leistungsstarken Svstem. In diesem
Abschnitt werden drei unterschiedlich aufwendige und damit leistungsfihige Systeme vorgestellt, die im
Rahmen dieser Diplomarbeit untersucht wurden.

Versionen

Fiir die Versuche zur Dimensionalititsreduktion wurden drei verschiedene Systeme
bzw. Versionen verwendet. Das erste arbeitet nur mit 16 melscale-Koeffizienten
(MSC). Fiir jedes von 48 Phonemen existiert ein Codebuch mit 50 Merkmalsvektoren.
Zu jedem Codebuch existieren 3 Hiufigkeitsverteilungen entsprechend der 3 Sub-
phoneme (Segmente eines Phonems). AuBlerdem gibt es noch ein Codebuch und eine
Verteilung zur Modellierung von Stille (englisch: silence), also Zeitpunkten, zu denen
nicht gesprochen wird.
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Das zweite System verwendet zusitzlich noch 16 Delta-MSC. Fiir diese existieren
eigene Codebiicher und Haufigkeitsverteilungen. MSC und Delta-MSC werden
zunichst total getrennt voneinander behandelt. Die berechneten Strafen fiir einen
gegebenen Zustand werden anschlieBend gewichtet und addiert.

Strafe =« -Strafe, .. + (1 —a) -Strafe (2.7)

Delta MSC
Der Faktor o wurde einmal experimentell bestimmt und danach nicht mehr verindert.
Da hier praktisch zwei Erkenner parallel laufen, ist der Rechenaufwand und der
Speicherbedarf fast doppelt so groB.

Das dritte System arbeitet, was die Koeffizienten angeht, genau wie das zweite. Bei
der Beschreibung der Worter werden aber kontextabhingige Phoneme (7riphone)
verwendet. Im Aussprachewdrterbuch wird bei den oben verwendeten Monophonen
noch unterschieden vor und nach welchen Phonemen sie stehen. denn durch diesen
Kontext wird die Artikulation der Sprachlaute beeinfluBit.

Mit einem Auszug aus dem Triphon-Worterbuch des JANUS-Systems soll der
Unterschied von Monophonen und Triphonen verdeutlicht werden:

Beispiel

Auszug aus dem
JANUS-Waérterbuch

fiir kontextabhiingige

Phoneme: Wort Aussprache (Phoneme)
ALL AAL7 L74
AND EH49 N32 DD17
ANY EH49 N6§ Y79

Die Beiden Monophone /EH/ des Beispiels ergeben das gleiche Triphon /EH49/, da sie
beide zwischen Stille(Silence) und /N/ stehen. Das /N/ folgt zwar in beiden Wértern
einem /EH/, der nichste Laut ist aber ein anderer, darum ergeben sich diesmal
verschieden Triphone /N32/ und /N68/.

Seite 16



Dimensionalititsreduktion von Sprachsignalen

Merkmale Speicherbedarf: Rechenaufwand:

( fiir Codebiicher und (im Vergleich zu System 1)
Hiufigkeitsverteilungen
im Vergleich zu System 1)

System 1 16 MSC einfach einfach
System I 16 MSC + zweifach doppelt

16 Delta-MSC
System II1 16 MSC + Codebiicher: doppelt
| 16 Delta-MSC zweifach
(kontext-
abhingig) Haufigkeitsverteilung:

hundertfach

Tabelle 2.2: Eigenschaften der verwendeten Systeme

Ein Codebuch wird von allen Triphonen eines Phonems geteilt, es bleiben also
insgesamt 48 Codebiicher. Nicht so die Anzahl der Haufigkeitsverteilungen; sie steigt
bei ca. 50 Triphonen pro Phonem mit einer Unterteilung in jeweils drei Sub-Triphonen
auf ungefihr

50-48-3 =7200.

Der Rechenaufwand entspricht dem von System 2, da bei jedem Wort bekannt ist fiir
welches Triphon eine Strafe berechnet werden soll. Der Speicherbedarf ist allerdings
betrichtlich gréfer.

In Tabelle 2.2 sind noch einmal die wichtigsten Unterschiede der drei verwendeten
Versionen zusammengestellt.

Training und Test

Es gibt jeweils ein Programm zum Trainieren und Testen. Trainiert werden die Code-
biicher und Haufigkeitsverteilungen mit dem angesprochenen Virterbi-Algorithmus.

Zunichst werden alle Trainingssiitze eingelesen, dann die Codebuchvektoren durch das
Mittel der Merkmalsvektoren, die ihnen jeweils zugeordnet wurden, ersetzt.
Zusammen mit den neu ermittelten Hiufigkeitsverteilungen werden sie als
Parametersatz abgelegt. Um zu einem Testergebnis zu gelangen, das sich durch
Weitertrainieren nicht mehr wesentlich verbessern 148t, sind ungefihr 10 dieser
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Iterationen noétig. Zum Initialisieren werden ca. 300 handsegmentierte? Sitze
eingelesen und die Merkmalsvektoren nach Phonemen getrennt. Auf den so
entstandenen Phonemgruppen wird eine Ballungsanalyse mit der "k-means"-
(oder Basic-ISODATA [Qua 92]) Methode durchgefithrt, d.h. in Untergruppen
aufgeteilt. Die Mittelpunktsvektoren der 50 Untergruppen sind die initialen
Codebuchvektoren.

Um einen Parametersatz fiir das System III (kontextabhingig) zu erhalten, wird von
einem Parametersatz des Systems II ausgegangen. Die nun verwendeten Triphone
iibernehmen zunéchst das Codebuch des entsprechenden Monophons, ebenso die
Haufigkeitsverteilungen. Danach werden diese kontextabhingigen Modelle trainiert.
Hierbei sind ebenfalls ca. 10 Iterationen notwendig bis man ein Minimum der Fehler-
rate fiir die Testdaten erreicht.

Beim Test wird zu jedem Testsatz eine Hypothese ausgegeben. Mit einem weiteren
Programm, das diese Hypothesen mit den korrekten Sitzen vergleicht, kénnen
automatisch Fehler- und Erkennungsrate, verwechselte Worter und vieles mehr
festgestellt werden.

2 Handsegmentiert bedeuted, die Merkmalsvektoren wurden durch einen Menschen einem bestimmten Phonem
zugeordnet. Dabei wird auch falsche oder unvollstindige Aussprache der Wérter beriicksichtigt. Im Gegensatz
dazu werden beim antomatischen Segmentieren die Merkmalsvektoren anhand des Aussprachewdrterbuchs und
des vorgegebenen Wortlautes des Satzes moglichst gut angepalit.
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3. Statistische Methoden zur
Dimensionalititsreduktion

In diesem Kapitel werden zwel statistische Methoden zur Dimensionalititsreduktion vorgestellt, Sie arbeiten
mit einer Transformationsmatrix, die die Anzahl der Koeffizienten reduziert. Die Hauptachsentransformation
(TIAT) und dazu sehr dhnliche Verfahren findet man auch unter dem Namen diskrete Karhunen-Loéve-
Entwicklung, in der englischen Literatur als Principle Components Analysis (PCA) oder Factor Analysis
[Fuk 72]. Die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) bertcksichtigt dem gegeniiber noch die vom Klassifizierer
zu trennenden Klassen und ist somit sehr viel leistungsfahiger.

3.1. Merkmalsextraktion durch lineare Transformation

Ein wichtiges Teilproblem in der Mustererkennung ist die Gewinnung relevanter
Merkmale. Die Verarbeitungsstufe, die dies bewerkstelligen soll, bekommt als Eingabe
zu jedem diskreten Zeitpunkt k von der Vorverarbeitungsstufe einen Datenvektor x(k)
geliefert (siehe Bild 1.3). Dieser Datenvektor wird in einen Merkmalsvektor y(k) abge-
bildet, so daB der nachfolgende Klassifikator nach [Rus 88]

» weniger Merkmale verarbeiten muf und

» nur noch fiir die Klassentrennung wichtige Information erhiilt.

Die einfachste Methode wire, sich nach bestimmten Kriterien einige Koeffizienten des
Datenvektors auszuwihlen. Dieses Vorgehen nennt man Selektion. Weit besser ist
aber, einen funktionalen Zusammenhang zwischen Daten- und Merkmalsvektor
aufzustellen und diese Abbildung beziiglich eines Giitekriteriums zu optimieren. Dabei
ist sichergestellt, daB prinzipiell Informationen iiber alle Koeffizienten des
Datenvektors in die Merkmale eingehen kénnen. Das Giitekriterium sollte nur von den
Merkmalsvektoren abhingen, so daB man unabhingig vom Klassifizierer ist. Im
folgenden werden /ineare Abbildungen behandelt, fiir die optimale Lésungen durch
statistische Methoden bekannt sind. Es liegt eine Abbildung der Form y = A-x vor,
wobei es sich bei A um eine m x n Matrix (m Zeilen und n Spalten) handelt. Sie bildet
die n Koeffizienten des Datenvektors x in m (m <n) Koeffizienten des Merkmals-
vektors y ab (Bild 3.1).
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L=, T 1
X —p A=7? r—— Y

Bild 3.1: Dimensionsreduzierende,

lineare Abbildung mit m < n.

Fir das Verstiandnis der Giitekriterien sind folgende Definitionen! notwendig;

Total-Scattermatrix (Kovarianzmatrix):

T =E{(X -M,)(X =M,)"} G.1)

Within-Class-Scattermatrix (mittlere Klassenkovarianz, Klasse w.)

W =YP(e,) E{(X =M )(X —M)"|w, } (5.2)
Between-Class-Scattermatrix (Kovarianz der Mittelwerte)
B = ZP (M —M )M —M,) (3.3)

Dabei sind:

X Zufallsvariable (Datenvektoren oder Merkmalsvektoren)
Mg Gesamtmittelwert
M; Mittelwert der Muster aus Klasse w;

Samtliche Matrizen sind symmetrisch. Die Diagonalelemente von T sind die Varianzen
der einzelnen Koeffizienten. Die Nichtdiagonalelemente stellen die Kovarianzen
zwischen den Koeffizienten dar. Sie geben an wie stark die Koeffizienten miteinander
korreliert sind. In Bild 3.2 ist eine Punktmenge im zweidimensionalen Raum dar-
gestellt, bet der die Koeffizienten x1 und x2 sehr stark miteinander korreliert sind.
Wenn z.B. x1 grof ist, dann trifft das auch fiir x2 zu und umgekehrt. Am geeignetsten
fir die Klassifikation sind nicht korrelierte Koeffizienten, gleichbedeutend mit einer

Dic Notation und Benennung ist an [Fuk 72] angelehnt, die deutschen Ausdriicke sind in Klammer ugefigt.
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diagonalen Kovarianzmatrix T mit von Null verschiedenen Varianzen in der Diagonale

und allen Kovarianzen gleich Null.

x2

Bild 3.2: Punktmenge mit stark korrelierten Koeffizienten

3.2. Die Hauptachsentransformation (IHAT)

Bei der Hauptachsentransformation (HAT) wird keine Voraussetzung iiber die zu
trennenden Klassen gemacht. Die Datenvektoren bilden eine Punktwolke im
Datenraum. Die Kovarianzmatrix T 146t sich dann als Ellipsoid (bei 2 Dimensionen als
Ellipse) in diesem Raum darstellen. Bild 3.3 soll dies verdeutlichen.

e
sl
.- P el 7
e g e®
e
x2 s “a® "’f
i e T
=B B g
T
L ae® -
,-‘. = -"'----
g
x1

Bild 3.3: Kovarianzmatrix als Ellipse
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Die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix T entsprechen den Hauptachsen der Ellipse
(des Ellipsoids). Die Hauptachsen sind stets orthogonal zueinander. Sie werden
normiert und kénnen somit als ein neues orthonormales Basissystem (y. y,) ange-
sehen werden.

Xy | . ¥2

4
m
— Y
2 sl i
_ B SR .| . o e ol ‘ —

Bild 3.4: Kovarianzmatrix vor und nach der Transformation

Transtormiert man auf die neue Basis, erhilt man eine diagonale Kovarianzmatrix fiir
die Punkte im neuen Raum. Die Hauptachsen (Eigenvektoren) der neuen Kovarianz-
matrix sind achsenparallel (siehe Bild 3.4). Das bedeutet auch, daB die Koeffizienten
dekorreliert sind. Die einzelnen Varianzen entsprechen den jeweiligen Eigenwerten
der zuvor berechneten Eigenvektoren. Diese Eigenwerte bleiben bei der Trans-
formation erhalten. Um eine Dimensionanlitiitsreduktion zu erreichen, ordnet man die
n Eigenwerte nach ihrer GroBe und wihlt die m Eigenvektoren aus, die zu den griften
Eigenwerten gehéren . Dadurch hat man sich fiir die Komponenten entschieden, die
am stirksten variieren.

Die Transformationsmatrix A setzt sich folgendermalien zusammen:

A=(gh,..4.), N >\, >. >\, (3.4)

mit den normierten Eigenvektoren ¢ und den Eigenwerten A; der Kovarianzmatrix T,

Die Hauptachsentransformation hat starke Ahnlichkeit mit der diskreten Karhunen-
Loeve-Entwicklung. Bei dieser wird der quadratische Fehler, der durch eine Reihen-
entwicklung mit m orthonormalen Basisvektoren entsteht minimiert. Der Unterschied
in der Losung fir die Transformationsmatrix A besteht nur darin, statt der
Kovarianzmatrix die Streumatrix zu verwenden (Streumatrix S=E{X-XT}).
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Sind die Daten mittelwertfrei stimmt die Streumatrix mit der Kovarianzmatrix iiberein,
und die Losungen sind damit identisch.

In [Rus 88] wird ein Datenreduktions-l'aktor d; definiert, mit dem man das
Verhiltnis der nach der Transformation verbleibenden Varianz zur urspriinglichen
Gesamtvarianz beschreiben kann:

2N

mit den Eigenwerten A; der Kovarianzmatrix T. Da die Varianz der Koeffizienten zur
Klassifikation benutzt wird, sollte dieser Faktor nicht zu klein werden, sondern
mdoglichst nahe bei 1 bleiben.

(3.5)

3.3. Die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA)

Die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) maximiert ebenfalls die Varianz der verblei-
benden Koeffizienten. Dariiber hinaus sollen die Vektoren, die zur selben Klasse
gehoren, dicht beieinander bleiben. Dies erreicht man dadurch, daB man die Varianz
innerhalb einer Klasse minimiert. Beide Ziele vereinigt man in dem folgenden
Giitekriterium:

det(7, ) 3 i
J,(m) :(WW,,,) =d(::t(Wm -7,,,) (3.6)

Die Variable, bzw. der Index m sollen dabei andeuten, daB das Kriterium und die
Scattermatrizen in dem auf m Dimensionen reduzierten Raum R™ definiert sind.

In der Literatur findet man Giitekriterien, die statt der Determinante die Spur der
Matrizen verwenden. Die Lisung fiir die Transformationsmatrix (s.u.) ist dieselbe. Es
gibt aber auch Giitekriterien (3.7) und (3.8), die mit der Between-Class-Scattermatrix
arbeiten. Dabei wird dann die Varianz der Klassenmittelwerte maximiert. Die
Losungen sind entsprechend gleich, nur mit den jeweils anderen Matrizen:
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det(B ) "
I.(m) =——="2 =detlWw * - B
2 (’”) del(”{”) c ( m m) (?7)
det(B ) P
J,(m) =——22 =det(7." - B _
(HT) det(T ) ac ( m m) (3 8)

nr

Die Scattermatrizen im Raum R™ lassen sich natiirlich nicht ohne bekannte Transfor-
mationsvorschrift berechnen. Durch die Voraussetzung einer linearen Transformation

der Datenvektoren x mit der Matrix A gilt jedoch fiir alle Scattermatrizen? S, :

S, =A-S, AT (3.9)

Nun konnen die bekannten Scattermatrizen im Raum R" zusammen mit der Trans-
formationsmatrix A in das jeweilige Kriterium eingesetzt werden. Auf den relativ
langen Lésungsweg (siche z.B. [Fuk 72]) wird hier verzichtet und nur das Endergebnis
angegeben:

A=(¢dp,..0) . N\ >\, >.>\, (3.10)

Dies 1st dieselbe Losung wie bei der Hauptachsentransformation, diesmal sind aber ¢;
die Eigenvektoren der Matrix W,"!-T,, (im Falle des Kriteriums J, bei J, und J; mit
den entsprechenden Matrizen).

Die Eigenvektoren sind hier nicht orthogonal, da W,,"!- T, bis auf Ausnahmefille keine
symmetrische Matrix ist. Deshalb stimmen auch die Basisvektoren nicht mehr
unbedingt mit den Eigenvektoren iiberein, denn es gilt nicht wie bei der Haupt-
achsentransformation:

A7 =47 (.11)

Es handelt sich um ein Eigenwertproblem, dessen Losung nicht eindeutig ist, denn
die Linge der Eigenvektoren ist noch nicht festgelegt. Fiir das Giitekriterium spielt das
keine Rolle. Ein konstanter Faktor, zum Beispiel in der Matrix A wiirde beide Scatter-
matrizen Wy, und T, im Raum R™ gleichermaBen vergréBern und sich bei der
Berechnung des Giitekriteriums wieder herauskiirzen. Um zu einer eindeutigen Losung

28 1Bt sich belicbig durch eine der Matrizen T, W oder B crsctzen.
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zu gelangen, hilt man die Within-Class-Scattermatrix W,,, konstant und maximiert die
Total-Scattermatrix T,,.

Bei der praktischen Umsetzung geht man nicht den dirckten Weg. Hierbei miifiten
namlich die Eigenwerte und Eigenvektoren der nicht symmetrischen Matrix W, ' T,
berechnet werden. Das Verfahren der simultanen Diagonalisierung hingegen liefert
in mehreren Schritten eine Transformationsmatrix mit Eigenvektoren ¢;, die gleich so
skaliert sind, daf3

 die Matrix T, eine Diagonalmatrix und

e die Matrix W,,, eine Einheitsmatrix ist.

Dabei miissen nur Eigenwerte und Eigenvektoren symmetrischer? Matrizen berechnet
werden. Mit der oben eingefiihrten Ellipsendarstellung kann die Loésung der
simultanen Diagonalisierung sehr anschaulich erklirt werden [Fuk 72, S.33ff].

Die Abbildung der Within-Class-Scattermatrix auf die Einheitsmatrix erleichtert die
Approximation der Verteilung der Merkmalsvektoren im Raum R™ durch einfache
GauBverteilungen, wie sie auch vom JANUS-Spracherkenner benutzt werden. Durch
diese Art der Skalierung der einzelnen Koeffizienten des Datenvektors lassen sich
unterschiedlich vorverarbeitete Grofen zu einem hochdimensionalen Vektor zusam-
menfassen und geeignet in den Merkmalsraum transformieren. Im néchsten Kapitel
wird dieser zusammengesetzte Vektor zur Unterscheidung zum urspriinglichen Daten-
vektor mit Mustervektor bezeichnet. Die Koeffizienten dieses Vektors werden durch
die LDA-Transformationsmatrix A in den Merkmalsraum R™ abgebildet, so daB dort
die Trennbarkeit der Klassen optimal beziiglich des Giitekriteriums (3.6) unter Voraus-
setzung einer linearen Transformation ist.

3Fiir die Berechnung von Eigenwerten und Eigenvektoren von symmetrischen Matrizen cignet sich z B, das
Jacobi-Verfahren in [Bro 87, S.742], das auch fiir diese Diplomarbeit verwendet wurde. Andere numerische
Verfahren und Quelicodes in der Programmiersprache C findet man in |Pre 88).
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3.4. Anwendung im Uberblick

Variationsmdglichkeiten bei der Anwendung der LDA, neben der Wahl eines der oben
vorgestellten Giitekriterien (3.6)-(3.8) u.a., sind

e Wahl der Dimensionalitit m des Merkmalsraumes,

« Definition der zu unterscheidenden Klassen,
(in der Spracherkennung z.B.:
Phoneme, Subphoneme, kontextabhiingige Phoneme, u.a.)

» modifizierte Scattermatrizen,
durch Ersetzen der A-Priori-Wahrscheinlichkeiten mit anderen Gewichtungen

« Zusammensetzung des Mustervektors x(k).

Durch Programme in der Programmiersprache C und der Erweiterung der Sprach-
erkennersoftware wurde im Laufe dieser Diplomarbeit die Méglichkeit geschaffen, die
vorgestellten Verfahren in vielen Variationsmdglichkeiten auf dem JANUS-Sprach-
erkenner anzuwenden. Auf Grund deren Vielfalt und den langen Trainings- und
Testzeiten wurden nur gezielte Versuchsreihen unternommen, um die Auswirkungen
auf die Erkennungsleistung in Abhingigkeit von der Merkmalsdimension m, der
verwendeten Klassendefinition und der Zusammensetzung des Mustervektors x(k) zu
untersuchen. Einzelheiten der Realisierung folgen im néchsten, Ergebnisse der
Experimente im iibernichsten Kapitel.
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4. Realisierung der statistischen Methoden

Trainings- und Testprogramm des Janus-Spracherkenners wurden im Laufe dieser Diplomarbeit so erwettert,
daf die vorgestellten statistischen Methoden in vielerlei Variationen angewand! werden kénnen. Das
Trainingsprogramm kann nun anch eine Klassendatei erstellen, mit deren Hilfe eine Transformationsmatrix
zur Dimensionsreduktion ermittelt werden kann. Die Berechnung dieser Matrix geschieht durch separat
erstellte Programme, die deshalb auch fitr andere Anwendungen verwendet werden konnen.

4.1. Transformationsmatrix

Bevor der Spracherkenner mit neu eingebauter Dimensionalititsreduktion traimniert
werden kann, muB die Transformationsmatrix berechnet werden. Im vorigen Kapitel
haben wir gesehen, daB die Lésung fir die Hauptachsentransformation (HAT) und die
Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) sehr dhnlich sind. Beide arbeiten mit Scatter-
matrizen, die aus den Trainingsdaten erzeugt werden kénnen. Die Tramingsdaten
liegen als vorverarbeitete Sprachaufnahmen in Form von 16 MSC-Datenvektoren v(k)
vor.

Die LDA benétigt dabei eine Zuordnung dieser Datenvektoren in Klassen. Welche
Klassen sollen aber nun beriicksichtigt werden? Die Worter bestehen zwar aus
verschiedenen, eindeutig festgelegten Phonemen (Lauten), aber das verwendete
Hidden-Markov-Modell unterscheidet auch noch zwischen Subphonemen, von denen
jeweils drei ein Phonem bilden. Verschiedene Klassendefinitionen sind also mdoglich
und sollten getestet werden kénnen. Es stellt sich aber auch die Frage, wie
Datenvektoren einer grofieren Trainingsmenge vorklassifiziert werden.

Klassifikation der Trainingsdaten

Mit dem unmodifizierten Trainingsprogramm ohne dimensionalititsreduzierende
Merkmalsextraktion wird ein Parametersatz erzeugt, der Codebiicher und Hiufigkeits-
verteilungen enthiilt. Diese werden spiter vom Testprogramm benutzt, um dem
Programm unbekannte Sitze zu erkennen. Wihrend des Trainings ist der korrekte Satz
bekannt und wird mit Hilfe des Aussprachewdrterbuchs in eine Phonemfolge um-
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gewandelt. Obwohl diese Folge nicht exakt mit der tatsichlichen, eventuell etwas
fehlerhaft oder unvollstindig ausgesprochenen Folge von Lauten der AufBerung
iibereinstimmen muB, findet wihrend der Trainingsphase eine Zuordnung der
Datenvektoren auf Phoneme, Subphoneme und Zustinde durch den Viterbi-
Algorithmus statt. Diese Zuordnung ist abhéingig von dem verwendeten Parametersatz.
Trotz dieser Einschrinkungen 1aBt sich eine solche Zuordnung auf diese Weise
zufriedenstellend und vor allem automatisch durchfiihren.

Mit einem schon ausreichend trainierten Parametersatz wird eine weitere Iteration
durchgefiihrt, bei der alle Trainingsdaten eingelesen und in der oben beschriebenen
Weise den Klassen zugeordnet werden. Diese Information wird in einer Klassendatei
fir jeden Satz abgespeichert. Von welcher Art die Klassen hierbei sind (Phoneme,
Subphoneme oder Zustinde) ist durch einen Parameter des Programms einstellbar.

Bild 4.1: Ubersicht der Programme zur Ermittlung der Tranformationsmatrix

Programme sind als Blocke, Dateien als Scheiben dargestellt. Die Programme meanval und scatter
benutzen dieselben Routinen makepat zum Einlesen der Daten und Klassen. In dieser kénnen Delta-
MSC oder andere Koeffizienten aus den aus 16 Melscale-Koeffizienten (MSC) bestehenden
Datenvektor v(k) berechnet werden. AuBerdem konnen die eingelesenen Daten durch eine Matrix

transformiert werden (s.u.).
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Berechnung der Transformationsmatrix

Mit den Trainingssitzen und der Klassendatei kann nun die Transformationsmatrix
bestimmt werden. Dies geschieht in drei Schritten, die jeweils durch ein Programm
realisiert sind.

1. meanval Die relative Haufigkeit der Klassen und ihre Mittelwerte werden

bestimmt.

2. scatter  Mit Hilfe der Mittelwerte werden Total-Scattermatrix, die Within- und
Between-Class-Scattermatrix ermittelt.

3. simdiag Mit zwei der Matrizen (z.B. T und W) wird eine simultane

Diagonalisierung durchgefiihrt, deren Ergebnis schlieBlich die
Transtormationsmatrix A ist.

Die Aufteilung in drei Programme erscheint zunichst nicht zwingend, doch ist sie
einfacher und bietet auBerdem noch einige Vorteile. Zuniichst einmal beachte man, daf}
die Datenmenge sehr grof ist. Die 2830 Trainingssitze, die fiir die Versuche benutzt
wurden, enthalten beinahe 1 Million Datenvektoren mit je 16 Koeffizienten. Deshalb
konnen nicht alle Daten gleichzeitig in den Speicher eingelesen und verarbeitet
werden. Die Tramingsmenge muf also in Partitionen abgearbeitet werden.

Die Datei mit den Mittelwerten enthilt auch die Haufigkeit der einzelnen Klassen. Das
erdffnet die Moglichkeit bei Bestimmung des Within-Class-Scatters die Klassen
gezielt zu gewichten. Durch gezielte Gewichtung der einzelnen Klassenscatter kann
zum Beispiel der EinfluB der Klasse Silence auf den Gesamt-Within-Class-Scatter
verringert werden. Diese einzelne Klasse neben den verschiedenen Phonemen wird
denjenigen Datenvektoren zugeordnet, die keinen sprachlichen Laut darstellen, also
Pausen zwischen Wortern oder etwaigen Storgerduschen. Sie machen einen grofen
Teil der Datenvektoren aus. Thr Anteil betrug bei den verwendeten Trainingsdaten
7,65 % gegeniiber 1,92 % im Mittel fiir die Phoneme. Da sie fiir die Erkennung
weniger wichtig sind, sollte ihr EinfluB auf die Matrix verringert werden.

Mit dem Programm zur simultanen Diagonalisierung simdiag kann neben einer
Linearen Diskriminanzanalyse (LDA) auch die Transformation auf die Hauptachsen
(HAT) ermittelt werden. Als Eingabe benétigt es immer zwei Matrizen. Sind dies die
Total- und die Within-Class-Scattermatrix wird eine LDA nach dem Giitekriterium
J1(m) in Formel (3.6) durchgefiihrt. Gibt man statt der Within-Class-Scattermatrix eine
Einheitsmatrix 1 an, so ist das Ergebnis genau die Hauptachsentransformation. Eine
Ubersicht der Moglichkeiten gibt folgende Tabelle:
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Methode, Giitekriterium Matrix 1 Matrix 2
HAT T |
LDA, J,(m) T W
LDA, J,(m) B W
LDA, J5(m) B T

Tabelle 4.1: Eingabematrizen fiir das Programm:
Simultane Diagonalisierung (simdiag)

Zusitzliche Transformation

Die Programme zur Mittelwert- und Scattermatrix-Bestimmung sind so realisiert, daB
man zusitzlich eine Transformation der eingelesenen Datenvektoren durchfithren
kann. Dieses bietet die Moglichkeit die LDA- oder HAT-Matrix zu testen, da man ja
dann diagonale Scattermatrizen erhilt. AuBerdem kann man auch die Scattermatrizen
der transformierten Testdaten berechnen. Die Total-Scattermatrix der Trainingsdaten,
die fiir die Versuche im néchsten Kapitel verwendet wurden, zeigt Bild 4.2. Die aus
390 Testsiitzen gewonnenen Total-Scattermatrizen mit und ohne Transformation sind
in Bild 4.3 zu sehen. In diesen Fillen wurde die Dimensionalitit nicht reduziert.
sondern nur dekorreliert,

total scatter in space H total scatter in space H
training data training data

16 =

14

12

i0

2 1 & 8 10 12 14 16 2 4 B 8 10 12 14 18

Bild 4.2: Total-Scattermatrix der Trainingsdaten vor und nach der Transformation
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total scatter in space N total scatter in =pace M
test data test data

3 i i i
2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 B 10 12 14 18

Bild 4.3: Total-Scattermatrix der Testdaten vor und nach der Transformation

Die Matrizen sind als Grauwertbild dargestellt. BetragsmiBig groBe Werte sind dunkel,
kleine hell. Die erste Zeile ist entgegen der gewohnten Darstellung von Matrizen
unten. Bei den Matrizen ohne Transformation (links) erkennt man sehr gut die starke
Korrelation der benachbarten Koeffizienten. Die Total-Scattermatrix der
transformierten Trainingsdaten (Bild 4.2 rechts) ist wie gewollt diagonal. Die
Diagonalelemente sind der Grée nach geordnet und nehmen deshalb in der Helligkeit
ab. Obwohl bei der entsprechenden Matrix der transformierten Testdaten von Null
verschiedene Werte in der Nichtdiagonalen auftauchen, ist die Dekorrelation auch hier
anndhernd gelungen. Die Grauabstufung bei diesem letzten Bild ist etwas anders
gewihlt, damit man die sehr kleinen Werte der Nichtdiagonalen iiberhaupt sieht.
Dadurch erscheinen auch alle Diagonalwerte gleich, obwohl sie in Wirklichkeit fast
mit denen der Trainingsdaten in Bild 4.2 rechts iibereinstimmen. Damit ist gezeigt, dal
die mit den Trainingsdaten gewonnene Transformationsmatrix ihren Zweck auch fiir
die Testdaten erfullt.

Zusammenfassung: Transformationsmatrix
Hier noch einmal die zwei Schritte zur Erlangung der Transformationsmatrix:

¢ mit vorhandener Gewichtsdatei eine Trainingsiteration durchfiithren und damit
Klassenzuordnung finden,

¢ aus Trainingssitzen und Klassenzuordnung die Mittelwerte, Scattermatrizen
und schlieBllich die Transformationsmatrix bestimmen.
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4.2. Merkmalsextraktionsstufe fiir den Spracherkenner

Um im Janus-Spracherkenner cine Dimensionalititsreduktion mit den in Kapitel 3
vorgestellten Verfahren durchfithren zu kénnen, wurde er in dieser Diplomarbeit um
eine Merkmalsextraktionsstufe mit vorgeschalteter Mustergenerierung, wie in Bild 4.4
zu sehen, erweitert.

Merkmajsextraktion

n-dimensional 3 ! m-dimensional
| Muster- 7 Trans- Merkmals-
——1 generierung -] formation selektion |
x=f(v) y=Ax e
vik) x(k) y*(k) y(k)
Datenvektor Mustervektor Merkmalsvektor

Bild 4.4: Merkmalsextraktionsstufe mit Mustergenerierung

In der Merkmalsextraktion wird der Mustervektor x(k) zum Zeitpunkt k mit der
Matrix A transformiert und anschlieBend die ersten m Koeffizienten selektiert.
Verwendet wird also eine nxn Matrix, die aus allen Eigenvektoren (siche
Formeln (3.4) und (3.10)) besteht. Die Anzahl m der Koeffizienten des Merkmals-
vektors y(k) kann deshalb beliebig gewiihlt werden.

Die Mustergenerierung kann den Datenvektor v(k) um andere Koeffizienten erweitern.
Zum Beispiel kénnen Delta- und Deltadelta-Koeffizienten hinzugefiigt werden:

v(k) v(k)
x(k):=| v'(k) | = v(k +2) —v(k =2) (4.1)
v"(k) v(k +4) 2v(k) +v(k —4)

Sie sind eine Niherung der ersten und zweiten Ableitung nach der Zeit. Durch diese
zusitzliche Information iiber die Anderung des Datenvektors lassen sich bessere
Erkennungsraten erzielen.
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Da der so aufgebaute Mustervektor x(k) sich in seiner Dimensionalitdt durch eine
einfache Matrixmultiplikatin reduzieren 14Bt, wodurch sich der Aufwand fiir den
Klassifizierer ebenfalls reduziert, spricht nichts dagegen, sehr viele Komponenten zu
verwenden. Dies kénnen neben den bereits erwiihnten Delta-Koeffizienten

» Energiekoeffizient und Ableitungen (power und delta-power),
o benachbarte Datenvektoren v( k 1) und deren Ableitungen v'( k =1 ) oder

» andere aus der Spracherkennung bekannte Merkmale sein.

Die Mustergenerierung muB natiirlich auch bei der Bestimmung der Trans-
formationsmatrix durchgefiihrt werden. Die selben Routinen, die der Spracherkenner
zur Mustergenerierung verwendet, finden sich im Programmteil makepat (siche S. 30)
zur Erzeugung der Transformationsmatrix.

4.3. Das Training des Spracherkenners

Bei den ersten Versuchen dieser Diplomarbeit hat sich herausgestellt, dal man nicht
einfach die Datenvektoren beliebig in einen neuen Merkmalsraum transformieren kann,
denn der Klassifikator ist mit seinen Parametern fiir die bisherige Datenstruktur
optimiert worden. Bei Berechnung der Strafen sind die Distanzen zu den Prototypen
der Klassen gegeniiber der logarithmierten Haufigkeit mit einem Skalierungsfaktor h
gewichtet. Formel (2.6) aus Kapitel 2 sei hier nocheinmal angeben:

2

Strafe(y|s) = —log(P(d|s)) +h-|y—m,

Der Faktor h wurde experimentell so bestimmt, daB sich eine hohe Erkennugsrate
ergibt. Es stellt sich heraus, daB beide Summanden im Mittel etwa gleich grof sind

(2.6)

Bei der Dimensionsreduktion mit der Hauptachsentransformation (HAT) handelt es
sich um eine Drehung des Koordinatensystems und anschlieBender Selektion von m
Koeffizienten. Die Grofienordnung der Koeffizienten bleibt erhalten, nur ihre Anzahl
wird von n auf m verringert, was zu einer Verkleinerung des mittleren
Distanzquadrates fithrt. Das dadurch gestérte Verhéltnis der Summanden kann durch
Ersetzen von h mit

. n’
h'=h- T (4.2)
wieder in den urspriinglichen Zustand gebracht werden.
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Bei der LDA-Transformation ist es nicht so einfach. Die neuen Basisvektoren sind
nicht orthogonal und nicht normiert. Nach einigen Versuchen habe ich mich fiir
nachfolgende Losung entschieden. Sie ergibt einen eindeutigen Faktor, mit dem das
sehr zeitaufwendige Training durchgefiihrt werden kann. Bevor man zum Erkennen
tibergeht wird der Faktor mittels einiger Testlaufe optimiert.

+ Nach dem Initialisieren der Codebiicher und Haufigkeitsverteilungen (siche S. 17f)
mit Verwendung der Dimensionalititsreduktion wird eine erste Trainingsiteration
durchgefiihrt. Die berechneten Distanzquadrate werden gemittelt und mit dem
Erfahrungswert verglichen. Auf diese Weise kann ein neuer Skalierungsfaktor h*
bestimmt werden, der dazu fiihrt, dafBf die Distanzquadrate im Mittel die bisherige
GroBenordnung beibehalten.

Bei anschlieBenden Tests hat sich herausgestellt, daB eine VergroBerung des Faktors
fiir den Test bessere Erkennungsergebnisse liefert. Eine VergroBlerung des Faktors
schon wihrend des Trainings ergab keinen Unterschied der Erkennungsleistung, wenn
danach wieder auf den optimalen Testfaktor eingestellt wurde. Das Training ist also
sehr robust, was die Anderung des Faktors angeht und dieser kann deshalb auf die
oben angefiihrte, einfache Weise bestimmt werden. Die Grafik (Bild 4.5) zeigt die
Abhingigkeit der Wortfehlerrate vom Faktor im Test fiir verschiedene Faktoren
wiirend des Trainings. Bei h=13 handelt es sich um den erwihnten, einfach zu
bestimmenden Skalierungsfaktor. Das Minimum der Wortfehlerrate iiber den
Testfaktoren ist relativ flach, so daB der optimale Testfaktor nur grob bestimmt werden
mubB. Dies bevorteilt die hier verwendete Dimensionalititsreduktion mit LDA
gegeniiber dem Basissystem ohne LDA, das empfindlicher auf Anderungen des
Skalierungsfaktors ist.

Worifehlerrate Tranings-

801 m ;
701 =
60 1 \
50 1 :
40 D—g
20
101
0 + ‘ i

0 50 100 150

T estfddor

Bild 4.5: Fehlerrate mit verschiedenen Test- und Trainingsfaktoren
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Zusammenfassend seien nun noch einmal die einzelnen Schritte beim Trainieren mit
einer LDA-Matrix aufgefiihrt:

¢ Initialisierung mit ca. 300 handsegmentierten Trainingssitzen

¢ Bestimmen eines Skalierungsfaktors h fiir die Distanzen im Merkmalsraum
durch Vergleich mit einem Erfahrungswert
¢ Mehrere Trainingsiterationen, eventuell Abbruch mit Cross Validation!

¢ Tests mit anderen Skalierungsfaktoren bis optimaler "Testfaktor" gefunden

Bei einer Erweiterung auf kontextabhingige Modelle sind folgende, zusitzlichen
Schritte durchzufiihren:

¢ Em kontextunabhingig trainierter Parametersatz auf die neuen Phonemmodelle
anpassen, indem die Héiufigkeitsverteilungen der Monophone durch die
zugehorigen Triphone iibernommen werden

¢ Eventuell nochmaliges Bestimmen eines Trainingsfaktors
Trainieren der kontextabhingigen Modelle

¢ Tests wie oben

Trotz leisungsfahiger Workstations (HP APOLLO, DEC 5000, DEC ALPHA) bewegt
sich der Zeitbedarf fiir eine Versuchsreihe in der GréBenordnung von ein paar Tagen.
Nachdem die Vorgehensweise beim Training mit Dimensionalititsreduktion durch
lineare Abbildungen feststand, konnten Versuche mit einer bekannten Datenbasis
durchgefiihrt werden, um den Einfluf verschiedener Parameter, wie Anzahl der
Koetfizienten und Aufbau des Mustervektors, zu testen.

'Cross Validation: Zwischen den lterationen testet man dic Erkennungsleistung mit ciner spezicllen
Testdatenmenge (Validationsdaten), Beginnt dic Erkennungsleistung aul den Testdaten durch zuvicle
Trainingsiterationen wieder abzusinken, beendet man das T raining, um sich nicht zu stark aul die
Trainigsdatenmenge zu spezialisieren.
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S. Testergebnisse der statistischen Methoden

Die Motivation und die Theorie zur Dimensionalitditsreduktion in der Spracherkennung sind in den vorigen
Kapiteln dargelegt worden. Ebenso das JANUS-Spracherkennungssystem, auf das die statistischen Methoden
angewandt wurden. Wie wir gesehen haben sind die Variationsmoglichkeiten vielseitig, die Versuche aber sehr
(rechen)zeitintensiv. Ausgehend von den mir zur Verfugung gestellten Basissystemen habe ich Schriit fiir
Schritt die zuvor erdrterten statistischen Methoden angewandt und jeweils mit den Leistungsdaten der
Basissysteme verglichen. Angefangen mit einer Vorstellung der verwendeten Sprachdatenbasis und den
Erkennungsergebnissen der drei in Kapitel 2 behandelten Basissystemen folgt eine Reihe von
Experimententen, die eine Antwort auf die folgenden Fragen suchen:

. Aufwieviele Dimensionen kann reduziert werden, ohne Erkennungsleistung einzubiiffen?

. Welches ist die beste Klassendefinition fir die LDA?

Zu Beginn aber, wird erst einmal auf die Definition der hier verwendeten Wortfehlerrate eingegangen.

5.1. Wortfehlerrate

Angenommen, ein Satz besteht aus n Wértern. Ein Spracherkennungssystem, welches
Einzelworter erkennen soll, hat nur die beiden Méoglichkeiten, falsch oder richtig zu
klassifizieren. Ein Erkenner flir kontinuierliche Sprache kann zusétzlich zu diesem Verwechseln
noch falschlicherweise Waorter einfligen oder wiederum andere ganz iibergehen. Diese drei
verschiedenen Fille nennt man Substitution (engl. substitution), Einfiigen (engl. insertion) und
Auslassen (engl. deletion). Die Gesamtanzahl all dieser Fehler (engl. error) ist

errors = substitutions + deletions + insertions (5.1)

Die Wortfehlerrate WER (engl. word error rate) ergibt sich aus dieser Anzahl, bezogen auf die
Anzahl n der Worter im richtigen Satz

CITOIS

WER
n

(5.2)
substitutions+ deletions + insertions
n
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und wird in Prozent angegeben. Sie kann theoretisch durchaus 100% iibersteigen, da sich die
Gesamtzahl n der Worter im richtigen Satz als

n = correct_ words + substitutions + deletions (5.3)

ergibt. Ubersteigt also die Anzahl der insertions die Anzahl der richtigen Worter (engl. correct
words) tritt genau dies ein.

Die Worterkennungsrate WA (engl. word accuracy), nicht WER!, eines Einzelworterkenners

__ correct_words

single (54)
¥ total words
dndert sich beim kontinuierlichen Erkenner zu
WAL"-:“‘.H'I'IUUUH - ] 00‘:'/“] - WER
(5.5)

correct_ words — insertions

n

5.2. Basissysteme und Sprachdaten

]-H {THE-,’- kijrzc.’ wprdcm die ],Jﬂ}‘igen A"ap,”(;[ H{)CJT einmeal zu_\'ﬂ”””e\ng{-j&{/'ﬂ l'n’ﬂ(! die [_)(-”e”h"'\j‘\' mit efen Il‘”-' (ﬁi'
Experimente verwendeten Sprachdaten vorgestellt. Die erzielten Worifehlerraten mit den drei verwendeten
Versionen des JANUS-Sracherkenners ohne Dimensionalititsreduktion sind ebenfalls angegeben.

Der zugrunde liegende Spracherkenner des JANUS-Systems, im folgenden Basissystem
genannt, verwendet 16 Melscale-Koeffizienten (MSC) und je nach Version 16 Delta-Melscale-
Koeffizienten, die iiber eine Vorverarbeitung aus dem Sprachsignal gewonnen werden. Die
Koeffizienten bilden jeweils einen 16 dimensionalen Vektor. Diese werden mit einem
Sprachmodell verglichen, um so Strafen zu berechnen. Eine Suche findet die Wortfolge mit der
kleinsten Gesamtstrafe und gibt diese als Hypothese aus. Bei Verwendung von MSC und
Delta-MSC werden zwei Datenvektoren mit den jeweiligen Koeffizienten getrennt verarbeitet
und die erhaltenen Ergebnisse kombiniert.

Die Sprachdaten fiir die folgenden Experimente stammen aus der hiufig verwendeten Resource
Management Datenbasis die in [Pri 88] beschrieben ist. Da sie auf vielen Spracherkennungs-
systemen verwendet wird, ist dadurch ein Vergleich dieser Systeme méglich.

Zum Training des JANUS Spracherkenners wurden 2830 Trainingssitze von 78 minnlichen
Sprechern benutzt. Als Testdaten dienen 390 Testsatze von 13 Sprechern. Die Perplexitit
(siche Seite 11) der Testsidtze mit der verwendeten Wortpaar-Grammatik betrigt 60. Da aus
praktischen (Rechenzeit-)Griinden nicht fiir jedes Experiment alle Testsitze verwendet werden
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konnten, sind jeweils drei Sitze von jedem Sprecher zu einem Testset von 39 Sitzen
zusammengefaBBt. Um den Aufwand im Rahmen zu halten, wurde zum Teil mit einem Set eine
Voruntersuchung durchgefiihrt. Die unten angegebenen Wortfehlerraten sind aber stets iiber 4
Sets gemittelt, so dal sie das Testergebnis von 156 Sitzen darstellen. Die drei in Kapitel 3
vorgestellten Systeme wurden alle tiber 10 Iterationen hinweg mit kontextunabhangigen
Phonemmodellen trainiert. Von diesen 10 Iterationen dienen allerdings nur 8 der Verbesserung
des Parametersatzes, da die ersten beiden "Iterationen" nur dem Initialisieren dienen. Das
Basissystem III durchliuft noch 10 weitere Iterationen, um den Parametersatz auf
kontextabhangige Triphone anzupassen. Sicherlich lassen sich durch weitere Iterationen,
eventuell mit Cross Validation, noch kleine Verbesserungen der Erkennungsrate erreichen.
Davon wurde jedoch fiir folgende Tests Abstand genommen. Erstens aus Aufwandsgriinden
und zweitens, um einheitliche Priifbedingungen zu schaffen. Die angegebenen Wortfehlerraten
der drei Basissysteme sind Werte, die mit denen anderer durchgefiihrten Versuche auf der
gleichen Datenbasis iibereinstimmen. Bei den Verbesserungen, die wie weiter unten
beschrieben durch die LDA-Transformation erreicht werden, handelt es sich hingegen um
Mindestverbesserungen, die sich durch gezielte Optimierung vielleicht noch steigern lassen. Im
Rahmen dieser Diplomarbeit sollte es hauptsichlich darum gehen, die Dimensionalitits-
reduktionsverfahren auf dem Spracherkenner zu implementieren und zu untersuchen, welche
Auswirkungen die verschiedenen Parameter haben.

Die Fehlerraten, die sich fir die drei Basissysteme ergeben, zeigt folgende Tabelle:

Basissystem
I I 111
nur 16 MSC 16 MSC und wie II,
16 Delta-MSC Triphone
Wortfehlerrate in % 35,3 23,4 13,6

Tabelle 5.1: Wortfehlerraten der Basissysteme

Die zusdtzliche Verwendung von Delta-MSC bewirkt eine beachtliche Verringerung der
Fehlerrate. Speicherbedarf fiir den Parametersatz und Rechenzeit sind doppelt so grof. Das
System besteht praktisch aus zwei identischen Modulen, die jeweils 16 Koeffizienten
bearbeiten. Auflerdem muf ein geeigneter Faktor zur Kombination der beiden Ergebnisse
experimentell  bestimmt werden. Beim System III macht sich die Unterscheidung
kontextabhdngiger Triphone bezahlt. Abwohl der Speicherbedarf betrdchlich steigt, bleibt die
Rechenzeit gegeniiber System II gleich.
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5.3. Dimensionalitiit des Merkmalsvektors

Dimensionalititsreduktion mit der Hauptachsentransformation (HAT):

Durch eine Hauptachsentransformation dekorreliert man die Koeffizienten der Trainingsdaten -
Dabei sind die Koeflizienten nach fallenden Varianzen sortiert, die hier den Eigenvektoren der
Kovarianzmatrix entsprechen. Eine Dimensionalititsreduktion erreicht man durch Selektion der
ersten m Koeffizienten nach der Transformation. Zur Hauptachsentransformation ist keine
Klasseninformation tiber die Trainingsdaten nétig.

Bild 5.1 zeigt die errechneten Eigenwerte der Kovarianzmatrix fiir die Trainingsdatenmenge.
Auftillig ist das starke Abfallen der Werte. Dies bedeutet, dal man die Daten auch noch mit
wenigen Koeflizienten ohne groBen Fehler darstellen kann. Der in (3.5) definierte
Datenreduktionsfaktor nimmt dementsprechend zunichst sehr langsam ab, bis er bei zu kleiner
Dimensionalitit rapide abfillt.

Datenreduktionsfaktor
Eigenverte

i S e |

: 3 | S S S g R | ;

L_——-—.—————.__‘_._._. mmvmr\g-—ammhmmf:ﬂw-—m

~—oMTworROMO-—NOTHO T T e T
TRy Dimensionalitdt m

Bild 5.1: Eigenwerte der Kovarianzmatrix Bild 5.1: Eigenwerte der Kovarianzmatrix
der Trainingsdatenmenge der Trainingsdatenmenge

Bei so wenigen markanten Eigenwerten lohnt sich ein Blick auf die zugehorigen
Eigenvektoren.

Eigenvektor 1 Eigenvektor 2

0,4 | 04
0,3; 02
0,2 0 3 ll!“ll
! MO0 =M T D
||"I"“"||III o | L
8B eyt ey e

—HOTNOFOOO~NM '0.4

k; Ki

Bild 5.3: Koeffizienten k; der Eigenvektoren mit den zwei gréBten Eigenwerten
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Sie sind die Basisvektoren des Merkmalsraumes, Zur Errechnung des ersten Koeffizienten
eines Merkmalsvektors wird der Datenvektor x mit dem ersten Basisvektor multipliziert. In
Bild 5.3 links sieht man, daf3 dessen Koeflizienten bis auf die "Rander" in etwa gleich grof3
sind. Was also hierbei als erster Koeflizient des Merkmalsvektors errechnet wird, entspricht in
etwa dem Energiekoeflizienten (englisch: power, vergleiche S. 33):

power = ¥x mit x =(x, x, .. x) (5.6)
i=1

Mit dem Eigenvektor 2 (Bild 5.3, rechts) wird eine Differenz zwischen hohen und tiefen
Frequenzanteilen gebildet.

Obwohl der Datenreduktionsfaktor bis hin zu einer kleinen Dimensionalitit nahezu konstant
bleibt, kann man dieses Verhalten nicht vollstindig auf die Fehlerrate des Spracherkenners
iibertragen. Die im Bild 5.4 fiir vier Testsets in Abhéngigkeit von der Dimensionalitat des
Merkmalsvektors aufgetragene Wortfehlerrate ist auch in Tabelle 5.2, gemittelt iiber die vier
Sets, zu finden.

Wortfehlerrate HAT

50 Testset
2 . Nr.1
30_- T s anhiTa Testset
'7";:* ---------- TES'ISEt
10 s " Nr.3
o — -~ Testset
16 14 12 10 8 6 i

Nr. 4
Dimensionalitit m 25 e

Bild 5.4: Wortfehlerrate der HAT fiir 4 Testsets
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Basissystem Hauptachsentransformation (HAT)

1
Dimensionalitiit m _

16 16 14 12 10 8 6
Durchschnitt
Worlfchlerrate in % 35,3 36,4 33.8 37,2 35,3 41,2 45,7
Verbesscrung - =i
B asysiots 3% 4% 5% 0% | -17% | -29%

labelle 5.2: Wortfehlerrate und Verbesserung gegeniiber des Basissystems I durch die HAT-
Transformation.

Bei einer Reduktion auf 8 Dimensionen ist ein merkliches Ansteigen der Fehlerrate zu
verzeichnen. Dennoch ist es sehr erfreulich, daff man mit einer Reduktion bis auf 10
Dimensionen die gleiche Lrkennungsleistung behdlt. Bei der 1ransformation auf 16
Dimensionen fithrt man lediglich eine Drehung auf ein neues orthonormales Basissystem aus.
Alle Distanzen im Merkmalsraum bleiben also gleich. Das Ergebnis fiir diesen Fall stimmt
qualitativ mit dem des Basissystems ifiberein. Bel kieinerer Dimension hat man natiirlich den
offensichtlichen Vorieil eines geringeren Rechenaufwandes und Speicherbedarfs.

Verwenden von Klasseninformation bei der LDA:

Mit einer Transformation durch eine Matrix, die durch die Lineare Diskriminanzanalyse
gewonnen wurde, erhilt man ebenfalls dekorrelierte Koeffizienten, deren Varianz abnehmend
verlauft. In einem Raum niedrigerer Dimensionalitit sind die Daten beziiglich ihrer
Klassentrennbarkeit linear optimal transformiert. Da man zur Berechnung der
Transformationsmatrix auch Informationen tiber die Klassenzugehorigkeit der Trainingsdaten
verwendet, sollten sich beim Test bessere Ergebnisse erreichen lassen.

Wie zuvor bei der Hauptachsentransformation ist dic Wortfehlerrate der 4 Testsets in Bild 5.5
und der Durchschnitt davon mit der prozentualen Verbesserung in Tabelle 5.3 zu sehen,

Seite 42



Dimensionalititsreduktion von Sprachsignalen

Wortfehlerrate LDA

TestsetNr. 1
oninla Tastmat Nr. 2

rasandiicn s Teetent N 3

TestsetNr. 4

Dimensionalitit m

Bild 5.5:Wortfehlerrate der LDA fiir 4 Testsets

Basissystem LDA-Transformation

I
Dimensionalitit m

16 16 14 12 10 8 6 4
Durchschnitt
Wortfehlerrate in % 353 30,8 | 294 | 29,0 | 30,7 | 296 | 31,3 | 425
Verbesserung
il 13% | 17% | 18% | 13% | 16% | 11% | -21%

Tabelle 5.5: Worifehlerraten und Verbesserungen gegeniiber dem Basissystem I durch die
LDA-Transformation

;
gesunken ist. Man kann also bei einer Reduktion, beispielsweise auf 6 Dimensionen, mehr als
die Hdlfte der Zeit fiir Distanzberechnungen einsparen und verbrauchl somit weniger
Speicherplatz. Natiirlich kommt im Vergleich mit dem Basissystem eine Vektor-Matrix-
Multiplikation zur Durchfithrung der Transformation hinzu. Diese Investition lohnt sich aber,
da ein Grofteil der fiir die Erkennung eines Satzes bendtigten Zeit mit Distanzberechnungen
zugebracht wird. Gerade bei Spracherkennung, bei der man immer Echizeitverarbeitung
anstrebt, ist der Zeithedarf ein entscheidender Faktor. Wenn dabei noch die Erkennungsrate
steigt, ist dies erst recht erfreulich.

1atsdchlich ergeben sich Verbesserungen bis zu 18 %, und dies, obwohl der Aufwand deutlich
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Da die LDA der HAT durch die Verwendung von Klasseninformation iiberlegen ist,
wurde im weiteren nur noch die LDA zur Dimensionsreduktion benutzt.

Weitere Verbesserung durch Deltakoeffizienten:

Durch die Verwendung von Delta-MSC wird Information tber die zeitliche Anderung der
Datenvektoren verflighar gemacht. Anders als beim Basissystem II kann man bei der
Transformation mit der LDA die 16 MSC und 16 Delta-MSC zu einem Vektor zusammen-
fassen, denn durch die lineare Diskriminanzanalyse werden automatisch die zur Trennung der
Klassen geeignetsten Komponenten ausgewahlt. Die mittlere Streuung der Klassen wird
ebenfalls normiert, genauer gesagt, die mittlere Klassenkovarianzmatrix (within class scatter)
wird zur Einheitsmatrix. Dadurch werden Variationsunterschiede zwischen den Dimensionen.
wie z.B. zwischen MSC und den kleineren Delta-MSC, ausgeglichen.

Wortlehlerrate LDA

” e
l ) TestsetNr. -
20 S e
R e ~~—— = TastsetNr.
% 15 — . i i
10
i TogtsetNr.
5 i
= P B 8 —— " TestsetNr.

A
Dimensionalitit m \

Bild 5.6: Wortfehlerrate der LDA unter Verwendung von Delta-MSC fiir 4 Testsets

Basissystem LDA-Transformation mit Delta-MSC

II
Dimensionalitidt m

6 3 32 24 16 8
Durchschniit
Wortfehlerrate in % 23,4 16,4 15,4 17,0 25,7
Verbesserung
gegeniiber 30% 34% 27% -10%
Basissystem 1l

labelle 5.4: Wortfehlerrate und Verbesserung gegeniiber dem Basissystem Il durch die LDA
unter Verwendung von Delia-MSC
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Der Gewinn durch Amwendung der LDA, der gegeniiber dem Basissystem 11 erreicht wurde,
ist hier noch deutlicher, als bei der Frkennung ohne Verwendung der Delta-MSC (siehe
Bild 5.6 und Tabelle 5.4). Wiederum gelten die oben erdrterten Vorteile.

Betrachten wir das "LDA-System" mit der Transformation von 32 auf 16 Koeffizienten und
vergleichen es mit dem Basissystem 1 ohne Delta-MSC (WIER=35,3%). Die in beiden
Systemen verwendeten MSC werden im LDA-System um die Dellakoeffizienten erweitert.
Gleich nach dieser Erweiterung werden die 32 Koeffizienten durch eine Matrixmultiplikation
wieder anf einen 16 dimensionalen Vekior reduziert. Danach sind die Bearbeitungsschriite in
beiden Systemen identisch. Verglichen mil den vorangegangenen Berechnungen, angefangen
bei den Abtastwerten bis zu den MSC, und erst recht mit den nachfolgenden
Distanzberechnungen zur Auffindung des ndachsten Codebuchvektors, ist diese Transformation
wenig aufwendig. Dennoch fiihrt sie zu einer Reduktion der Fehlerrate um mehr als 50%
(siche auch Bild 5.8)

Das folgende Bild 5.7 gibt eine exemplarische Ubersicht der bisher miteinander
verglichenen Systeme bzw. Verfahren und den ermittelten Fehlerraten. Im Falle der
"LDA-Systeme" findet jeweils eine Reduktion auf die Hilfte der Dimensionen des
Datenvektors statt.

40
353
35 3 g
30+ 3
= 25k =
£ =
-
g =
= ‘
=I5 = =
B 2
i &
10 " s
i =
= =
5 E= Ei
B = =
i =
& <
0 ] 1 L &
1]

Basissystem | HAT nuf 1 LDAaul 8 Basissystem H LIDA aul 16

Bild 5.7: Wortfehlerrate der kontextunabhingigen Systeme im Uberblick
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5.4. Vergleich verschiedener Klassendefinitionen

Da zur Bestimmung der LDA-Transformationsmatrix durch die LDA eine
Klassenzuordnung der Datenvektoren vorgenommen werden mub, ist die Frage nach
der Definition der Klasse ganz entscheidend. Bei der Spracherkennung hat man die
Wahl zwischen einer Reihe von Méglichkeiten, Klassen zu definieren. Bei der
Zerlegung der Warter in Lauteinheiten werden Phoneme unterschieden, im Hidden-
Markov-Modell des Klassifizierers Subphoneme oder Zustinde und bei der
Berechnung der Emmissionswahrscheinlichkeit noch feinere Segmente, die durch die
Codebuchvektoren bestimmt sind (siche Kap. 2). In [Hae 92] werden bei Verwendung
von Subphonemen als Klassen die besten Ergebnisse fiir einen sprecherabhingigen
Erkenner erreicht. Fiir ein kontextabhéngiges Phonemmodell wurden in [Hae 93] die
Zustinde der Triphone mit Erfolg als Klasse gewiihlt.

Neben den Wortfehlerraten fiir die Basissysteme I und II, finden sich in Bild 5.8 die
ermittelten Werte fiir die entsprechenden Systeme, die eine LDA-Transformations-
matrix verwenden. Dabei wurden Phoneme, Subphoneme (kurz sub) und Subphoneme
von Triphonen (kontextabhéingige Phoneme) als Klassen verwendet. Obwohl die Sub-
Triphone 1m kontextunabhidngigen Erkenner nicht explizit unterschieden werden, ist
ein solcher Parametersatz fiir einen Erkenner erzeugt worden, um auf ihm das Training
fir ein spéteres Experiment mit kontextabhéngigen Modellen aufzubauen. Da sich der
Merkmalsraum nicht wihrend des Trainings dndern sollte, wurde daher in diesem Fall
von Anfang an die LDA-Transformationsmatrix fiir Sub-Triphone verwendet.

40
35r
30
= 234
E 250 Gl
= =
g
T 20F
g
= 13,7
EoI5p
= e
10+ ]
%
s 5
f
0l b ] 1 f B | P =
N Basissystem LDA auf16 LDA auf Basissystemn LDA suf 16 LDA auf 16 LDA auf 16

I phonem sub I phonem sub sub.triphon

Bild 5.7: Wortfehlerrate fiir verschiedene Klassendefinitionen
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Werden nur MSC verwendet (links im Bild), so spielt es anscheinend kaum eine Rolle, ob
Phoneme oder Subphone als Klassen fiir die LDA genommen werden. Beide Ergebnisse sind
zwar besser als das Basissystem 1, unterscheiden sich aber nicht sehr siark. Anders ist es bei
Verwendung von Delta-MSC. Hier machen sich unterschiedliche Klassendefinitionen in der
Fehlerrate bemerkbar. Mit der LDA wurde auf 16 Dimensionen reduziert, wihrend das
Basissystem 11 mit 32-dimensionalen Datenvektoren arbeitet (rechts im Bild). Die WER von
17% bei Unterscheidung von Phonemen sind weiter oben auch schon im Zusammenhang mit
verschiedenen Dimensionen aufgefiihri worden und stellen eine erhebliche Verbesserung
gegeniiber dem Basissystem 11 dar. Mit Subphonemen gelangt man allerdings mit der
Fehlerrate schon in einen Bereich, wie er vom JANUS-Spracherkenner bisher nur mit
kontextabhcngigen Phonemmodellen erreicht wurde. Ob tatsichlich Subphoneme von
Triphonen als Klassendefinition fiir einen kontextunabhcngigen Erkenner noch besser sind,
wie es das ganz rechte Versuchsresultat ergeben hat, lift sich nicht mit Sicherheit sagen.
Zumindest lagen die Fehlerraten fiir diesen Fall bei allen 4 verwendeten Iesisets unter den
13,6% des Basissystems 111 Gegeniiber dem Basissystem Il ist die Fehlerrate von 12,4% eine
Verbesserung von beachtlichen 47%.

Der Trainingsaufwand fiir einen Erkenner mit kontextabhingigen Phonemmodellen,
den Triphonen, ist etwa doppelt so groB wie der fiir kontextunabhéngige, weswegen
Versuche mit diesem erst gegen Ende der Diplomarbeit unternommen wurden. Die
Ergebnisse sind in Bild 5.9 zusammengestellt.

Wortfehberrate in %
o0
T

LDA auf 16 LDA aulf 16
phonem sub,triphon

Bild 5.9: Wortfehlerrate der kontextabhingigen Systemen

Diesmal versagt eine Transformation, die mit Monophonen, also kontextunabhéngigen
Phonemen, erstellt wurde. Sie sorgt dafiir, dafi die Merkmalsvektoren eines Monophons
mdglichst dicht beeinander sind. Fiir den Klassifizierer, der seine Leistungsfihigkeit aus der
Aufteilung von Monophonen in Triphone bezieht, ist es dadurch schwieriger geworden,
zwischen diesen zu unterscheiden, also steigt die Fehlerrate. Bei Sub-Triphonen als Klassen
ergeben sich, trotz Reduktion auf die Hdlfte der Koeffizienten, die inzwischen schon ge-
wohnten Verbesserungen durch die LDA. Die relative Anderung zur Fehlerrate des
Basissystems II1 betrdigt hierbei 22%.
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5.5. Zusammenfassung

Die HAT, bei der im Falle des JANUS-Spracherkenners das Training gegeniiber LDA
einfacher ist, da kein neuer Skalierungsfaktor h (siehe S.33) gefunden werden muf,
eignet sich hervorragend, um die Dimensionalitit zu reduzieren.

Dennoch ist die LDA vorzuziehen, denn bei ihr handelt es sich um ein durchweg
iiberzeugendes Verfahren, das zwei normalerweise gegensitzliche Eigenschaften in
sich zu vereinen mag. Erstens wird die Leistungsfihigkeit des Systems verbessert, d.h.
die Fehlerrate sinkt. Zweitens kann gleichzeitig durch die Reduktion auf weniger
Koeffizienten der Speicherbedarf verringert und vor allem die fiir die Spracherkennung
wichtige Geschwindigkeit erhht werden. Umgekehrt kénnen bei gleichem Aufwand
mehr informationstragende Koeffizienten im Mustervektor enthalten sein. Da dieser so
reduziert wird, daB die fiir die Klassifikation wichtige Information erhalten bleibt, kann
auf diese Art die Erkennungsleistung weiter gesteigert werden.

Als AbschluB dieses Kapitels seien noch einmal alle vorgestellten Ergebnisse in den
Tabellen 5.5 und 5.6 zusammengefalit.

16 MSC 16 MSC + 16 MSC +
16 Delta-MSC | 16 Delta-MSC
(kontextabh.)
Basissysteme 35,3 23,4 13,6
LDA auf
16 Dimensionen
Klasse:
Monophon 30,8 (13%) 17,0 (27%) 14,3 ( -5%)
Subphon 29,6 (16%) 13,7 (42%) -
Sub-Triphon - 12,4 (47%) 10.6 (22%)

Tabelle 5.6: Wortfehlerrate in % (Verbesserung)

fiir verschiedene Klassendefinitionen
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m WER in% m WER n%
(Verbesserung) (Verbesserung)
Basissystem I 16 35,3 Basissystem Il | 32 23,4
HAT 16 36,4 (-3%) LDA 32 16,4 (30%)
14 33,8 ( 4%) 24 15,4 (34%)
12 37,2 (-5%) 16 17,0 (27%)
10 35,3 ( 0%) 8 25,7 (-10%)
8 41,2 (-17%)
6 45,7 (-29%)
LDA 16 30,8 (13%)

14 29.4 (17%)
12 29.0 (18%)
10 30,7 ( 13%)

8 29.6 ( 16%)
6 31,3 (11%)
4 42.5 (-21%)

Tabelle 5.5: Wortfehlerraten in % (Verbesserungen)

in Abhdngigkeit der Dimensionaliicit
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6. Neuronaler Ansatz zur Dimensionalititsreduktion

6.1. Neuronale Netze

Die Nervenzelle

Das Vorbild der Neuronalen Netze in der Technik stammt, wie so vieles, aus der
Natur. Schon immer war es ein Anliegen des Menschen, die Vorginge im Gehim
besser zu verstehen. Im ersten Kapitel war die Rede vom Kommunikationsproblem
zwischen Mensch und Maschine. Wiirde eine Maschine zumindest teilweise wie das
menschliche Gehirn arbeiten, so wire zu erwarten, daB sie dadurch besser "sehen" und
"horen" kann. Gerade in der Spracherkennung liegt also dic Verwendung Neuronaler
Netze nahe.

Bild 6.1 zeigt die schematische Darstellung einer Nervenzelle (Neuron). Sie besteht
aus einem Zelleib und einem Ausliufer, dem Axon. Am Ende des Axons befindet sich
die sogenannte Synapse, die an der niichsten Nervenzelle anliegt und so fiir eine
Verbindung der Nervenzellen sorgt. Uberschreitet die Anregung durch Synapsen
anderer Zellen einen bestimmten Schwellwert, so wird die Zelle aktiv und gibt
ihrerseits eine Anregung an die niichste Zelle weiter.

onderer Zellen

it — == & _

Bild 6.1: Eine Nervenzelle (Neuron)
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Die Einheit eines kiinstlichen Neuronalen Netzes

Eine Darstellung eines kiinstlichen Neurons, wie es fiir technische Zwecke verwendet
wird, findet man in Bild 6.2 aus [Kéh 90]:

Unit u,

/'

Bild 6.2: Unit u; (kiinstliches Neuron)

Diese kiinstlichen Neuronen werden Einheiten (englisch: units) genannt. Eine Einheit
u; bekommt iiber gewichtete Verbindungen von anderen Einheiten Signale. Die
Gewichtung fiir eine Verbindung von der Einheit uj zur Emnheit u; wird mit w;,
bezeichnet. Aus den ankommenden gewichteten Signalen wird zuniichst ein Netto-
Input net; bestimmt:

net; =Y 'w; -0, (6.1)

Daraus ergibt sich iiber eine weitere Funktion die Aktivierung a; der Einheit. Hiufig
wird, wie auch in dieser Arbeit, einfach a;= net; verwendet. Ist die Aktivierung grof}
genug, wird ein entsprechendes Ausgangssignal weitergegeben. Dieses wird mit der
sogenannten Ausgabefunktion (englisch: ouiput function) realisiert. Ein Beispiel dafiir
wiire eine binire Schwellenfunktion Bild 6.3.

Schwellenfunktion
fla) Sigmoid f(a)
1 [— 1| e
4! S ]
rL_—_i__—--:——i—o dr— —
a
a
Bild 6.3: Schwellenfunktion Bild 6.4: Sigmoidfunktion
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Sie hat jedoch den Nachteil, daB sie nicht differenzierbar ist, weshalb man hiufig eine
Sigmoidfunktion verwendet (Bild 6.4 und Formel (6.2)).

Formel der Sigmoidfunktion:

]
g )=t o 6.2
0, (a,) [T o (6.2)

Lernen im Netz

Ordnet man die Einheiten in Schichten an und verbindet alle Einheiten einer Schicht
mit denen der néchsten, so hat man sich ein hidufig verwendetes Netz konstruiert, das
Multi-Layer-Perceptron' (MLP). Die im Eingangssignal x zusammengefafliten
Eingangswerte werden direkt in die unterste Schicht iibernommen und durchlaufen
dann die Einheiten der versteckten Schichten (englisch: hidden units). Die Ausgaben o,
der Einheiten in der obersten Schicht werden in einem Vektor zusammengefaBt und als
Ausgangssignal y ausgegeben (siche Bild 6.5).

y=lo, 0, .; o) (6.3)

Interpretiert man die Aktivierung der Einheiten einer Schicht ebenfalls als
Koeffizienten eines Vektors, so entsprechen die Summationen der gewichteten Signale
einer Matrixmultiplikation. Wiirde die Aktivierung direkt an die nichste Einheit
weitergeleitet, koénnte man die Matrixmultiplikationen jeder Schicht zu einer
Gesamtmatrix zusammenfassen. Durch die Ausgabefunktion in den Einheiten kommt
aber eine Nichtlinearitit hinzu. Das Neuronale Netz fithrt daher eine nichtlineare
Abbildung des Eingangssignals x auf das Ausgangssignal y aus.

"Multi-Layer-Perceptron: Mehrschichtiges Netz aus Einheiten (Perceptrons)
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Ausgangssignal Lernsignal

Neuronales
Netz

Lern-
algorithmus

Eingangssignal

Bild 6.5: Wie ein Neuronales Netz lemnt.

Aufgabe des Neuronalen Netzes ist es, zu bestimmten Eingangssignalen die dazu ge-
wiinschten Ausgangssignale zu liefern. Ahnlich wie Menschen etwas lernen kénnen,
vermag auch das Netz diese gewiinschte Abbildung durch ein Training zu erlernen.
Dabei werden dem Netz Eingabesignale prisentiert und gleichzeitig ein Ziel in Form
eines Lernsignals t vorgegeben. Dieses wird mit dem Ausgangssignal verglichen und
dazu benutzt iber einen Lernalgorithmus die Gewichte der Verbindungen neu
einzustellen. Beim néchsten Durchgang sollte das Ausgangssignal dem Lernziel schon
dhnlicher sein. Dieses Training wird solange fortgefithrt bis ein Abbruchkriterium
erreicht ist. Méglichkeiten dafiir sind:

; ; e 2 ;
« Das Mittel des quadratischen Fehlers €? =‘t —y) am Ausgang unterschreitet
einen gewissen Wert (mit dem Lernsignal t und dem Ausgangssignal y).

« FEine bestimmte Anzahl von Iterationen ist erreicht.

Ein Lernalgorithmus, den man zum Neueinstellen der Gewichte in einem MLP
verwendet, heibt Back Propagation. Hierbei wird der errechnete Fehler ( t -y ) von der
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Ausgangsschicht auf die darunter liegenden Schichten zuriickgerechnet und dort die
Gewichte korrigiert. Fiir die mathematische Herleitung sei auf [Rum 86] verwiesen.
Hier eine Angabe der Formeln zur Anderung der Gewichte:

Fehlersignal fur eine Einheit u; der Ausgangsschicht:

8, =f'(a)(z, —o,) (6.4)

Fehlersignal fiir eine Einheit u; einer versteckten Schicht:

8, =f'(a) ¥,(6,w,) (6.5)
Gewichtsinderung:
Aw,; =10, 0, (6.6)

Dabei ist 5 die Lernrate, deren Wert fiir die meisten Anwendungen zwischen 0,1 und
10 liegt. Wird er zu groB gewihlt, kann es zu Instabilititen kommen, bei sehr kleinen
Werten sind entsprechend viele Iterationen notwendig.

Nun wird klar, warum die Ausgabefunktion f(a;) differenzierbar sein muB, denn bei der
Bestimmung des Fehlersignals wird ihre Ableitung verwendet. Die Ableitung der
Sigmoidfunktion in Formel (6.4) 14Bt sich im iibrigen als sehr einfache Funktion des
ohnehin schon ermittelten Ausgangssignals o; schreiben.

Ableitung der Sigmoidfunktion:

f'(a,) =0 (1 —0) (6.7)

6.2. Diskriminativer Lernansatz

Bisher ist die Frage offen geblicben, was das Netz iiberhaupt lernen soll. In [K&h 90]
sind vier Lernansitze fiir verschiede Anwendungen aufgefiihrt:

» Selbstassoziation (Auto Associator)
» Musterassoziation (Pattern Associator)
« Klasseneinteilung (Classification Paradigm)

= Klassenfindung (Regularity Detector)
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Bei der Selbstassoziation wird als Lernsignal das Eingangssignal selbst verwendet
(t=x). Bei emer spiteren Anwendung kann das Netz gestérte Eingangssignale, wie
das nur bruchstiickhaft erhaltene A in Bild 6.6, rekonstruieren.

Neuronales

B==P > A

Netz

Bild 6.6: Rekonstruktion eines fehlerhaften Eingangssignals

Ein verallgemeinerter Fall dazu ist die Musterassoziation, bei der einem Eingangs-
signal ein zuvor bestimmtes Ausgangssignal als Lernziel zugeordnet wird. Also handelt
es sich beim Zielsignal t um eine definierte Zuordnung zum Eingangssignal t= g(x) /2.

Die Klasseneinteilung wird, wie der Name schon sagt, zur Klassifikation benutzt. Bei
cinem Eingangssignal, das zu einer Klasse w; gehort, soll eine der Klasse zugeordneten
Ausgangseinheit einen maximalen Ausgabewert liefern. Oft wird

_ l fir j =
t=(t, .., t, .., 1) mitz = 4 (6.8)
! sonst

als Ziel verwendet.

Dies ist eine Funktion der Klasse des Eingangssignals (t = g(wj| x € wj).

Bei der Klassenfindung sind keine Klassen von vornherein bekannt, sondern durch
Zusammenfassen #dhnlicher Eingangssignale werden die Klassen erst durch das Netz
gebildet.

Zusammenfassend betrachtet ergibt sich bei obigen Ansitzen das Lernziel entweder als
Funktion des Eingangssignals oder dessen Klasse:

t =g(x) oder t =g(w |x Ew,) (6.9)

Fiir ein Netz, das die Diskriminanz (Unterscheidbarkeit) vorgegebener Klassen im
Raum der Ausgangsvektoren verbessern soll, passen diese Ansitze nicht. Im nichsten
Abschnitt wird deshalb ein in dieser Diplomarbeit entwickelter neuer Ansatz
beschrieben, der im Unterschied zu den obigen Ansitzen die Ausgabemuster y selbst

2Um Verwechslungen mit der Ausgabefunktion f{ a) auszuschliefien, wird hier g(..) als beliebige, aber feste
Funktion verwendet
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zur Bestimmung des Lernsignals t verwendet. Auflerdem wird die Klasse des
Eingangssignals verwendet:

t =g(y,0,|x €w,) (6.10)

6.3. Diskriminanzanalyse-Netzwerk (DAN)

Durch ein Riickbesinnen auf die Grundgedanken, die hinter den Giitekriterien der
linearen Diskriminanzanalyse stecken, kann man sich einen diskriminativen Ansatz mit
Neuronalen Netzen herleiten. Bei dem Giitekriterium J,(m) in Formel (3.7) wird die
Determinante der Between-Class-Scattermatrix maximiert und die Determinante der
Within-Class-Scattermatrix minimiert. In anderen Worten:

Die Merkmalsvektoren verschiedener Klassen sollen miglichst auseinander liegen, die
Merkmalsvektoren einer Klasse aber gleichzeitig eng beieinander!

Wie soll nun aber ein Ziel bestimmt werden, mit dem das Netz lernen kann. Dazu ist
eine Anderung der gewohnlichen Vorgehensweise beim Lernen mit Neuronalen
Netzen notwendig:

« Neu ist ein Durchgang, bei dem alle Eingangsmuster die zum Trainieren des
Netzes benutzt werden und von denen bekannt ist, zu welcher Klasse sie
gehoren, das Netz durchlaufen. Sie werden zunéchst nicht verwendet, um das
Netz auf ein vorgegebenes Lemnsignal zu trainieren. Die Ausgaben werden
vielmehr dazu herangezogen, die Mittelwerte m; der Merkmalsvektoren der
einzelnen Klassen w; im Ausgangsraum zu bestimmen.

« Im zweiten Durchgang werden die Eingangsmuster dem Netz abermals
priasentiert. Diesmal wird das Netz mit dem im ersten Durchgang erzeugten
Wissen iiber die Muster im Merkmalsraum durch ein Standart-back-
propagation-Verfahren trainiert. Dabei ist eine iibliche Vorgehensweise,
zuniichst alle Gewichtsinderungen aufzusummieren und nachdem alle Muster
der Trainingsmenge in das Netz gelangt sind, die Gewichte neu einzustellen.

Wollte man sich zwei Durchldufe ersparen, was theoretisch maoglich ist, miiite man
sich die Ausginge aller Einheiten in den Schichten des Netzes fur alle Trainingsmuster
merken, was bei den groflen Trainingsdatenmengen der Spracherkennung zu Speicher-
platzproblemen fiihren kénnte.

Nachdem die Mittelwerte m; im ersten Schritt bestimmt worden sind, kénnen diese bei
der Ermittlung des Lernsignals t benutzt werden. Um die Merkmalsvektoren y einer
Klasse w; niher zusammen zu bringen, soll ihr Ziel in Richtung zum Mittelwert der
Klasse liegen (Bild 6.7).
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9 Muster

X Klassenmittelwert

Bild 6.7: Die Merkmalsvektoren einer Klasse sollen niher zusammen,

Dabei ist es sicherlich sinnvoll, daB entferntere Merkmalsvektoren stirker an den
Mittelwert gebracht werden als Merkmalsvektoren, die sowieso schon sehr nahe sind.
Der Differenzvektor (m;-y) kann also unmittelbar benutzt werden, um den
Lernschritt zu bestimmen.

Ahnlich kann man die Differenzvektoren der Mittelpunkte dazu benutzen, eine
Richtung zu bestimmen, in der sich die gesamte Klasse bewegen soll. Diesmal liegt der

Fall allerdings umgekehrt. Je niher zwei Klassenmittelpunkte m; und m; bt:lemander
sind, desto stérker soll das jeweilige Lernziel fiir die Merkmalsvcktoren dieser Klassen
in der entgegengesetzten Richtung liegen. Die Richtung ist durch den normierten
Differenzvektor gegeben. Die Liange des gesuchten Richtungsvektors rjj fur die Klasse
w; mull eine monoton fallende Funktion b( |Amy|) der Linge |Am;| des

il
Differenzvektors sein:

m, ~m,) -~ dbl[am)
)‘(W wobel dz'l }

i

<0 (6.11)

v

Alle Richtungsvektoren werden zu einem gemeinsamen Vektor, den ich Klassendrift d;
genannt habe, aufaddiert.

=1 (6.12)

Eine Anschauung zur Bestimmung der Klassendrift findet man in Bild 6.8.
Beispielhaft werden dort drei Richtungsvektoren r zur Klassendrift zusammengefaBt.
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>< ”

@ Muster

X’ EX Klassenmittelwert e

X Klassenmittelwert

Bild 6.8: Bestimmung der Klassendrift | Bild 6.9: Das Ziel fiir jeden
Merkmalsvektor wird durch
Addition zweier Komponenten
bestimmt.

Nun kann eine Formel zur Berechnung des Lernsignales t fiir ein dem Netz
eingespeifites Eingangssignal x angegeben werden. Es ist, wie im vorigen Abschnitt
erldutert, eine Funktion des Ausgangssignales y und der Klasse w; des Eingangssignals
(Vergleiche Formel (6.10) ):

t =y +a-(m —y) +-d
(6.13)
mit y =y(x) und x Ew,

Dabei ist der mit @ gewichtete Teil der Vektor in Richtung des Mittelwerts und d; die
mit 3 gewichtete Klassendrift. Beide Gewichtungsfaktoren sind experimentell zu
bestimmen. Eine Anschauung, wie das Ziel t fiir einen Ausgangsvektor oder
Merkmalsvektor bestimmt wird, gibt Bild 6.9.
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Die Funktion b( |Amy| ) zur Festlegung der Linge des Richtungsvektors rij wurde
bisher nicht angegeben, da ecine weitere Bedingung zur Auswahl der Funktion
b( lAmii[ ) beachtet werden sollte, die erst jetzt hergeleitet werden kann.Hierbei geht es
nur um die Klassendrift, weshalb der mit « gewichtete Teil in Formel (6.13) in diesem
Zusammenhang weggelassen wird.

Die Bedingung lautet:

* Niemals darf das Ziel fiir einen Mittelwert m;, der néher zu m; liegt,
weiter weg von m; sein, als das Ziel eines entfernteren Mittelwerts my,
wenn nur die Richtungskomponente betrachtet wird, die durch m;
entsteht. '

Bei einer Beschrinkung auf die in Formel (6.11) gemachte Vorraussetzung fiir die
Funktion b( |Amjj| ) kénnte es namlich passieren, daB die Linge eines Richtungsvektors
fir einen nahe gelegenen Mittelwert so groB wird, daB er das Ziel einer weiter entfernt
gelegenen Klasse "iiberholt" (Bild 6.10).

mj

Bild 6.10: Das Ziel eines nahen Vektors liegt weiter weg, als das eines entfernten

Der worst case (schlimmste Fall) tritt ein, wenn drei Mittelpunkte auf einer Geraden
liegen, so daB das Problem eindimensional angegangen werden kann. Betrachten wir
den Zielvektor zweier Klassen mit den Mittelwerten m; und my in Abhiingigkeit eines
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Mittelwertes m; einer dritten Klasse. Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit wird der
Mittelwert m; der dritten Klasse als Nullpunkt angesehen. Als Ziele ergeben sich

t =’A1-NU +B'b(‘Am”) (6.14)

[

E‘Anm +5 -b(’AmA? ) (6.15)

I‘n

wobei nun gelten soll, dal}

t, >t. wenn ‘Amkj’ >{Ami_i}. (6.16)

Dieses bedeutet aber nichts anderes, als dal}

L (‘Am”.') ZIAmﬁ‘ + B 'b(LAH’I{.}.’) monoton steigend ist (6.17)
oder

dt. (t Am, ’)

d‘Am”l =, (6.18)
Daraus folgt

db(lA_mf’.D = e 1 (6.19

d|am,| 8 =

Fir 0<f8<1 sind die Bedingungen (6.11) und (6.19) fiir folgende einfach zu
berechnende Funktion erfiillt:

) = . (6.20)

b('Am” 1 + ’Amu

Wird das Netz nun auf diese Weise trainiert, versucht es,diec Merkmalsvektoren einer
Klasse zu dessen Mittelwert zu bewegen, wobei gleichzeitic die Klassen
auseinanderwandern und so besser trennbar werden. Auf Grund der Dynamik der
Ziele, die sich bei jeder Iteration édndern, haben wir den Lernansatz moving targels
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genannt. Dank der Sigmoidfunktionen der Ausgangsschicht breiten sich die
Merkmalsvektoren nicht bis ins Unendliche aus, sondern werden im Bereich zwischen
Null und Eins gehalten.

Ein Problem ergibt sich dennoch mit dieser Beschrankung des Ausgangsraumes. Da
die Sigmoidfunktion auf jede Komponente des Ausgangsvektors angewandt wurde,
landen viele Ausgaben, die in den gesittigten Bereich des Sigmoids fallen, in den
Ecken eines m-dimensionalen Wiirfels. In den Ecken dieses Hyperwiirfels verfangen
sich einzelne Klassen und sind durch die dann stets nach aufien gerichtete Klassendrift
nicht mehr "bewegungsfahig" (Bild 6.11).

y2

v

Bild 6.11: Damit sich die Klassen nicht in den Ecken des Ausgangsraumes verfangen,
werden die Zielvektoren iiber eine radiale Funktion abgebildet.

Um dies zu verhindern beschriinkt man die Zielvektoren auf eine Hyperkugel, in der es
keine Ecken gibt. Nun konnen sich alle Klassen am Rand dieser Kugel frei ausbreiten.
Zu dieser Hyperkugel gelangt man, indem die radiale Komponente rad zum Mittel-
punkt m, des Ausgangsraumes betrachtet wird.

rad st —m,| mit m,=(%, 4, .., ). (6.21)

Statt eine Sigmoidfunktion zu verwenden wird bei der Berechnung des neuen Ziel-
vektors t* eine dhnlich, aber sehr viel einfacher zu berechnende Funktion w(rad)

benutzt.
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wirad)
o,5i
rad
<2 virad) =—r———= 55y
ol . (2 -rad +1) (6:22)
rad
Bild 6.12: Die Funktion w(rad)
! —m
1* =w(rad) (—-f-”—) +m,
rad
(6.23)
t—m,
=i +m,
(2-rad +1)

Dadurch werden die Zielvektoren wie in einer Wanne festgehalten. Die initiale
Emstellung der Gewichte wird so vorgenommen, dall die Funktion w(rad) in ihrem
relativ linearen Bereich ausgewertet wird. Die zunichst groBen Klassendriften werden
m dem Mabe kleiner, je weiter die Mittelwerte nach auBen drften. Durch die
begrenzende "Wannen"-funktion w(rad) kann sich schlieBlich ein Gleichgewicht
ergeben, in dem der Zielvektor (nur Klassendrift beriicksichtigt) mit dem
Klassenmittelpunkt {ibereinstimmt. In diesem Zustand werden dann verstirkt die
Ballungen der einzelnen Klassen minimiert.

6.4. Initialisierung und Anwendung

Fir den Emsatz in der Spracherkennung kann ein Neuronales Netz der Form, wie in
Bild 6.13 zu sehen, verwendet werden. Mehrere Eingangsdaten v(k) verschiedener
Zeitpunkte k oder Funtionen davon (z.B. Delta-Koeffizienten) werden zu einem
grolen Eingangsvektor x zusammengefallt. Durch das Neuronale Netz wird die
Dimensionalitit wieder reduziert und fiir jeden Zeitpunkt ein Merkmalsvektor y
ausgegeben,
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Ausgangsdaten
yk-D| v |yk+D)]

Neuronales
Netz

Vk-2)| V(-1 V() | vk+ 1) | vik+2) |
Eingangsdaten

Bild 6.13: Neuronales Netz zur Merkmalsextraktion in der Spracherkennung

Ein nicht unwichtiges Problem bei Neuronalen Netzen stellt die Initialisierung dar. Bei
einer geschickten Initialisierung kann man sich etliche Iterationen sparen, um zum
gewiinschten Ergebnis zu kommen. Bei Verwendung des Diskriminanzanalyse-
Netzweks (DAN) kann auf dem Ergebnis der linearen Diskriminanzanalyse (LDA)
aufgebaut werden, die eine optimale Losung fiir die Giitekriterien (3.6) - (3.8)
darstellen. Dies gilt nur fiir die Voraussetzung einer linearen Transformation. Mit der
nichtlinearen Abbildung, die das Netz durchfithren kann, lassen sich die Giitekriterien
weiter maximieren. Zunidchst wird das Netz so initialisiert, daB es gerade die
Transformation der LDA ausfiihrt. Fiir die Versuche im Rahmen dieser Diplomarbeit
wurde dazu folgende Variante ausgewihit:

« Verwendet wird ein Netz mit einer versteckten Schicht (englisch: hidden
layer)

« Die Gewichte von der Eingangsschicht zur versteckten Schicht wurden so
eingestellt, daB man im linaren Bereich der Ausgabefunktion f(a) liegt und die
Ausgabe dieser Schicht bis auf eine Skalierung mit der Eingabe identisch ist

« Die Gewichte zur Ausgangsschicht wurden mit der LDA-Transformations-
matrix initialisiert.
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Die Anzahl der Einheiten in den Schichten ergibt sich dadurch wie folgt:

« Eingangsschicht: n Einheiten
« Versteckte Schicht: n Einheiten
» Ausgangsschicht: m Einheiten (m<n)

Andere Initialisierungsmoglichkeiten seien hier fiir zukiinftige Untersuchungen
angegeben:

« LDA-Transformation gleich nach der Eingangsschicht, dadurch erhilt man
aber weniger Einheiten in der versteckten Schicht.

» LDA-Transformation von der Eingangsschicht direkt in die Ausgangsschicht.
Zufillige Initialisierung der Gewichte zur und von der versteckten Schicht, die
somit in der Anzahl ihrer Einheiten nicht beschriinkt ist.

» Auferdem ldBt sich das Netz mit weiteren versteckten Schichten ausbauen, die
alle mit einer Einheitsabbildung initialisiert sind. Prinzipiell ist aber eine
versteckte Schicht mit einer geniigend groflen Anzahl von Einheiten
ausreichend.

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde ein C-Programm erstellt, mit dem sich
Neuronale Netze mit bekannten Lernansitzen, wie Selbstassoziation, Muster-
assoziation und Klasseneinteilung (siche S.55f) und dem neu entwickelten Lernansatz
des DAN realisieren lassen.

Da das Training Neuronaler Netze, besonders mit grofien Datenmenge wie man sie in
der Spracherkennung findet, sehr zeitintensiv ist, wurden Versuche nur mit einigen
ausgewihlten Klassen durchgefithrt und die Ergebnisse mit denen durch LDA
erreichbaren verglichen. Als Abbruchskriterium und zum Vergleich kénnen die
Gitekriterien, wie sie auch bei der LDA benutzt werden, herangezogen werden.

Es sei noch einmal erwihnt, daB diese Kriterien nicht von der absoluten Skalierung der
Merkmalsvektoren abhiangen. Streckt man den Raum, vergroBern sich zwar die
Absténde, die Kriterien liefern aber immer noch dieselben Werte.

Es folgt ein Beispiel, das zur Anschauung dient und deshalb die in JANUS
verwendeten 16dimensionalen Datenvektoren in einen 2dimensionalen Raum
projeziert. Neben anderen Versuchen zeigt das Beispiel in Bild 6.14, bei dem
ubersichtshalber nur drei Klassen (Phoneme) verwendet wurden, den Effekt, der durch
das DAN erreichbar ist. Im linken Bild findet man die Merkmalsvektoren, wie sie
gleich nach der Initialisierung durch das Netz gebildet werden. Das Aussehen der
Ballungen entspricht dem durch eine LDA-Transformation erreichbaren. Der Wert des
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Giitekritertums  J;(m) und eines i#hnlichen, auch bei der LDA gebrduchlichen
Kriteriums mit den Spuren der Matrizen ist darunter angegeben. Nach einigen
Iterationen mit dem DAN sind die Ballungen sehr viel leichter zu unterscheiden und
die Werte der Giitekriterien entsprechend gréfBer.

Ausgabe des neuronalen Netzes:

ohne Training nach 120 Iterationen
07 - o7 T
066 | 085 |
08 08 | .*fg
oss A i 086 | 2 .‘.',.- S
e = JAE/ An m JAE/
06 | ‘rs'- llmJ 05 | ¥ ’7- [AH |
a [IH/ a NH! I‘
045 2 “.{2: 045 2 |
i *, = s wi | . : .::"
036 036 L e
03 . —fm - i i { 03 - { t + {
03 04 0E 06 07 03 04 s123 08 o7
T Spur(7 T Spur(7T
Tl _ysg Spll) oy T 775 SourD oo
124 Spur(W) 14 Spur(W)

Bild 6.14: Ausgaben des Neuronalen Netzes und Werte zweier Giitekritrien

Die Versuche mit dem DAN waren recht vielversprechend und bediirfen nun einer
Anwendung im Rahmen des JANUS-Spracherkenners. Hier muB sich zeigen, ob
Verbesserungen der Erkennungsrate erreichbar sind und wenn ja, ob sich der Aufwand
fir das Training des Netzes im Vergleich zur Leistungssteigerung lohnt. Die fiir die
Merkmalsextraktion wihrend Training und Anwendung des Spracherkenners
notwendigen Berechnungen sind zwar etwas aufwendiger im Vergleich mit einer
einfachen Matrixmultiplikation durch die Verfahren LDA und HAT, aber dieser
Mehraufwand ist vernachldssigbar gegeniiber den umfangreichen Berechnungen im
Klassifizierer.

Das Neuronale Netz hat noch einen weiteren Vorteil gegeniiber den aus statistischen
Methoden abgeleiteten linearen Transfomationen LDA und HAT. Es 148t sich mit
neuen Trainingsdaten jederzeit nachadaptieren, wihrend die statistischen Methoden
die gesamten Trainingsdaten, bzw. zumindest deren Scattermatrizen benétigen.
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7. Zusammenfassung

In der Spracherkennung sind zwei Dinge besonders wichtig. Zum einen soll die
Fehlerrate klein sein, damit eine sinnvolle Anwendung mdglich ist. AuBerdem muB das
Sprachsignal in einer moglichst kompakten Form extrahiert werden. Mit wenigen
aussagekriftigen Merkmalen ist eine schnelle und leistungsfihige Erkennung méglich.
Am JANUS-Spracherkenner aus dem C-Star Projekt wurden zwei statistische Metho-
den zur Dimensionalititssreduktion oder auch Merkmalsextraktion implementiert und
untersucht. Beide Methoden verwenden eine Transformationsmatrix und fithren damit
eine /ineare Abbildung der Sprachdaten auf die Merkmalsvektoren durch.

Die Hauptachsentransformation (HAT) reduziert dabei die Dimensionalitit, ohne daf
viel Information iiber die Sprache verloren geht. Mit der HAT ist ein Trainieren des
Spracherkenners unkompliziert und sie ermdglicht eine Reduktion auf 10 Dimensionen
der bei JANUS verwendeten und schon zuvor auf 16 Dimensionen vorverarbeiteten
melscale-Koeffizienten des Sprachsignals, ohne dabei die Erkennungsleistung zu
verschlechtern.

Mit der Linearen Diskriminanzanalyse (LDA) wird eine dimensionalititsreduzierende
Abbildung gefunden, die zum Unterschied zur HAT auch die zu unterscheidenden
Klassen beriicksichtigt. Dabei ist neben der Frage nach der Anzahl der Dimensionen
auf die reduziert werden soll, auch die Definition der Klassen zu beriicksichtigen. Fiir
den verwendeten Spracherkenner haben sich Subphoneme, die aus einer Dreiteilung
von Phonemen (Lauten) der Sprache entstehen, als beste Klassendefinition erwiesen.
Durch die LDA konnte die Dimensionalitdt zum Teil auf mehr als die Hilfte reduziert
werden und das bei gleichzeitiger relativer Verbesserung der Fehlerrate um 18% bis
knapp 50%, je nach Version. Fiir die Zukunft sind Experimente wiinschenswert, die
eine groBere Menge Koeffizienten aus dem Sprachsignal gewinnen und diese mit der
LDA auf eine Anzahl reduzieren, die den Rechenaufwand gering hilt. Dadurch wird
dem Erkenner bei gleichem Aufwand mehr Information iiber das Sprachsignal
bereitgestellt, so dal seine Leistungsfihigkeit gesteigert wird. Bei der Bestimmung der
Transformationsmatrix ergibt sich noch die Moglichkeit, die einzelnen Klassen auf
unterschiedliche Weise zu gewichten. Klassen, die bisher nur sehr wenig eingingen,
aber vielleicht gerade auf Grund ihrer Seltenheit besonders wichtig sind, kénnen
starker gewichtet werden. Das Umgekehrte gilt fiir Klassen wie Silence, die sehr
dominant sind.

Eine der LDA entsprechende nichtlineare Transformation, die weitaus
leistungsfihiger sein kénnte, ist nicht durch statistische Methoden herleitbar. Mit
einem hier neuentwickelten Ansatz fiir ein Neuronales Netz wurden erste Experimente
unternommen, die zeigen, daB damit eine nichtlineare Transformation gefunden
werden kann, die Verbesserungen der durch die LDA benutzten Giitekriterien liefert.
Die Anwendung mit einem Spracherkenner bleibt noch zu untersuchen. Die positiven
Ergebnisse der LDA lassen darauf schlieBen, daB sich zukiinftige Versuche in dieser
Richtung lohnen.
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