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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird gezeigt, wie die Erkennungsleistung in der automati-
schen Sprachverarbeitung durch zusitzliches Lippenlesen (sogenannte bimo-
dale Spracherkennung) deutlich verbessert werden kann. Dies wird exempla-
risch an einem existierenden Erkennungssystem, einem sogenannten modu-
laren MS-TDNN demonstriert. Dazu werden fiir das akustische und visuelle
Sprachsignal sowohl verschiedene Vorverarbeitungsmethoden als auch ver-
schiedene Sensor-Fusionen untersucht. Die Verfahren wurden auf das duflerst
schwierige Buchstabierproblem angewandt. Mit der bimodalen Erkennung
konnte die Wortfehlerrate bis zu 50 % gegeniiber rein akustischer Erkennung
reduziert werden.



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Geschichte

Maschinelle Spracherkennung hat in den letzten Jahren einen enormen Auf-
schwung erlebt. Obwohl das Gebiet so alt ist wie die Entwicklung des
Computers selbst, ist es immer noch sehr schwierig, die Leistung automa-
tischer Spracherkenner auf ein Niveau zu bringen, das reale Anwendungen
erméglicht. Das ultimative Ziel, ein System zu entwickeln, das eine Leistung
vergleichbar zur menschlicher Spracherkennung besitzt, ist aber noch lange
nicht erreicht.

Erste Erkennungssysteme waren fahig, isolierte Worter eines stark be-
grenzten Vokabulars sprecherabhéngig zu klassifizieren. Wichtige Schritte in
Richtung besserer Leistung waren erhohter Wortschatz, Sprecherunabhéangig-
keit und Erkennung von kontinuierlicher und spontaner Sprache. Parallel
zur Erhéhung der Komplexitit des Problems wurden auch die Erkennungs-
systeme komplexer. In der akustischen Vorverabeitung des Sprachsignals
etablierten sich Methoden wie Fourier/Melscale Filterbanke, Cepstral Kodie-
rung, “Linear Predictive Coding” (LPC), bis hin zu aufwendigen biologisch
motivierten Gehor-Modellen (“auditory models”).

Auf dieser Vorverarbeitung basierdende primitive “template matching”
Algorithmen wurden flexibler durch Techniken der dynamischen Program-
mierung (“Dynamic Time Warping”), und durch Lernverfahren erganzt oder

ersetzt. Populdre Ansitze sind Vektorquantisierung, “Lerning Vector Quan-
tization” (LVQ), “Hidden Markov Models” (HMM), bayessche Methoden und
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letztendlich konnektionistische Ansétze. Sogenannte hybride Ansétze, in de-
nen mehrere Techniken vereint werden, haben auch an Popularitit gewonnen.

Die verschiedenen Stufen der Erkennung wie Segmentierung, Phonem-
Klassifizierung und Wort-Klassifizierung wurden in klassischen Ansitzen ge-
trennt geldst, in neueren Ansétzen jedoch als stark voneinander abhingige
Probleme erkannt und als global optimierendes Systeme implementiert. Die
Erkennung wurde auf héhere Abstraktionsstufen erweitert. Der linguistische
Kontext wurde zur Erkennung in niedrigeren Stufen verwendet. Statistische
Sprach-Modelle (“language models”) sind ein Beispiel erfolgreicher Ansétze.
Semantische Deutung der gesprochenen Sprache und Ubersetzung in andere
Sprachen sind momentane Forschungsfronten.

1.2 Neue Fronten

Die Aktivitdt und Konkurrenz in der automatischen Spracherkennungs ist
sehr hoch. Erkennungsraten von “state-of-the-art” Systemen liegen eng zu-
sammen. Es gibt einige Standardprobleme, wie z.B. “Erkennung von buch-
stabierten Sequenzen” oder Standard-Datenbanken wie die DARPA “Re-
source Management” Datenbank oder der “World Street Journal Task”.
Ubliche sprecherunabhingige Wort-Erkennungsraten fiir englisch buchsta-
bierte Sequenzen liegen im Moment bei etwa 90 %; sprecherabhangig wurden
sogar schon 100 % erreicht. Beim sprecherunabhéingigen “Resouce Manage-
ment Task” sind 75 % iibliche Wort-Erkennungsraten (Perplexitat! 1000).
Man fragt sich nun, warum bei solch guten Erkennungsraten
Spracherkennungs-Systeme immer noch nur in den Forschungslabors zu be-

wundern sind und in den wenigsten Féllen ihren Weg zu praktischen Anwen-

dungen gefunden haben.

Abgesehen davon, daB die meisten Forschungssysteme sehr starken
Prototyp-Charakter besitzen und oft kein Echtzeit-Verhalten zeigen, ver-
sagen Erkenner bei einem Feldeinsatz meist an nicht beachteten Phano-
mene wie Hintergrundrauschen, mehrere Stimmen im Raum oder verdnderte
Mikrophon-Charakteristik. Fiir einen praktischen Einsatz in Biiros, Cock-
pits, oder Werkhallen mu8 ein System jedoch stabil gegen solche Phinomene

! Perplexitit entspricht der Entropie. /\g\il}zv grob ist es eine Schatzung fiir die durch-
schittliche Anzahl von mdglichen Folgewdrter pro Wort in der verwendeten Datenbasis.



sein. Die existierenden Vergleichs-Datenbanken sind aber meist in einem
rauscharmen Raum mit hoch-qualitativen Mikrophonen aufgenommen und
die sogenannten “state-of-the-art”-Erkennungssysteme sind speziell auf diese
Datenbanken optimiert. -

Neuere Ansitze adressieren dieses Problem mit Rauschreduktions-
Verfahren, kanalinvarianten Vorverabeitungen (z.B. RASTA-PLP) oder Trai-
ningsdaten, die in verrauschter Umgebung aufgenommen wurden.

In vielen Fillen ist es jedoch sinnvoll, neben all diesem a-priori-Wissen
mehr Information direkt von der Quelle zu bekommen. Vom Menschen ab-
geschaut gibt es Verfahren,die auf Stereo-Mikrophonen oder ganz allgemein
auf n Mikrophonen basieren. Unter Ausnutzung der Phasen-Information
oder anderen trickreichen Verfahren ist es moglich, verschieden Stérquellen
auszufiltern.

Akustische Signale sind aber nicht die Quelle selbst, sondern das Pro-
dukt von Lungen, Stimmbéndern und Vokaltraktstellungen. Der Vokaltrakt
und die Stimmbéander sind die wirklichen Quellen der gesprochenen Spra-
che (Bild 1.1). Wiirde man die zeitliche Verdnderung der Grundfrequenz
und der exakten Vokaltraktstellung direkt schitzen, kénnte man 100%’tig
Phoneme klassifizieren. LPC versucht z.B. vom akustischen Signal mit Hilfe
einer Modellannahme (Vokaltrakt ist linearer digitaler Filter) Parameter des
Vokaltraktes zu schitzen. Diese Modelannahme ist jedoch nicht vollstindig
und das Verfahren liefert nur die richtigen Filter-Koeffizienten in storfreier
Umgebung.

Eine andere Moglichkeit einen Teil der Vokaltraktstellung zu bestim- |

men ist die visuelle Schitzung des sichtbaren Teiles. Dieses Verfahren
ist weitldufig unter dem Namen Lippenlesen bekannt. Die visuel sichtba-
ren Merkmale bestimmen aber nicht eindeutig den kompletten Vokaltrakt.
Erginzt man jedoch akustische Spracherkennung mit Lippenlesen, erhélt
man eine bedeutend robustere Schiatzung der Signalquellen-Parameter. Diese
Arbeit hier beschiftigt sich mit der visuellen Schétzung und der Integration
in die konventionelle akustische Spracherkennung. Im Englischen wird dies
allgemein “Speechreading” genannt, hier aber als “bimodale Spracherken-
nung” bezeichnet.

Das Phinomen wird unter zwei unterschiedlichen Gesichtspunkten be-
trachtet. Zum einen ist es eine Alternative in der robusten Spracherkennung
unter verrauschten Bedingungen und zum anderen gehért es als Teilsystem in
ein multimodales Projekt, in dem verschiedene Eingabe-Modalitaten wie On-
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Line-Handschrifterkennung (OCR), Blickschitzung (eye tracking), Gestik-
Erkennung, Spracherkennung und Lippenlesen zu einer Benutzerschnittstelle

vereinigt werden (Bild 1.2).

CHI Vision

Eye-Tracking
Lip-Reading
Gesture-Rec.

Speech-
Recognition

Character-
Recognition

Abbildung 1.2: Vision der integrierten Erkennung verschie-
dener Eingabemodalitdten
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Kapitel 2

Lippenlesen Ubersicht

2.1 Psychologische Studien

Neben zahlreichen Untersuchungen tiber “reines” Lippenlesen gibt es in den
letzten Jahren einige interessante psychologische Experimente, die sich mehr
auf die bimodale menschliche Sprachverarbeitung konzentrieren. Uberra-
schende Resultate weisen darauf hin, dal auch normal Hérende inherent die
visuelle Information ausnutzen. Ein Standard-Werk ist das Buch von Bar-
bara Dodd und Ruth Campbell “Hearing by Eye: The Psychology of Lip-
Reading” [9], das die These der bimodalen Perzeption bei normal Hérenden
eingehend auf verschiedenen Ebenen behandelt. Zwei Kapitel wurden von
Quentin Summerfield [27] und Dominic Massaro [20] geschrieben, die un-
ter anderem ausfiihrlich den sogenannten McGurk-Effekt studiert haben. Es
handelt sich dabei um eine bahnbrechende Arbeit von McGurk und MacDo-
nald [22] iiber die “akustisch-visuelle Fusions-Illusion” (audio visual blend
illusion). Versuchspersonen wurde das akustische Signal fiir das amerikani-
sche “ba” und synchron dazu das Videoband fiir die Lippenbewegung von
“ga” vorgespielt. In den meisten Fillen hatten die Versuchpersonen die Illu-
sion ein “da” zu héren. Ich selbst war auch einmal ein Opfer dieses Effekts
wihrend eines Seminars von Massaro. Er erzeugte mit einer Workstation
verschiedene kiinstliche Lippenbewegungen zum gleichen akustischen Signal.
In einer ersten Phase sah die ganze Audienz die Computer-Animation mit
dem Sprachsignal und hatte den Eindruck, es wiirden verschiedene Phoneme
erzeugt. In einer zweiten Phase schlofl eine Halfte der Audienz die Augen und
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horte selbstverstandlich immer das gleiche Phonem, die andere Halfte mit of-
fenen Augen hatte jedoch immer noch den Eindruck, verschieden Phoneme
zu horen.

Nihere Untersuchungen ergaben, dal das erkannte Phonem in der N&he
des Mittelwertes des erzeugten akustischen Phonemes und des visuellen Pho-
nemes (beziiglich eines Distanzmafes) liegt. Die Illusion ist jedoch nicht nur
auf Phoneme begrenzt. Zum Beispiel wird das akustische “bows” und das
visuelle “goes” als “doze” oder “those” verstanden.

All diese Experimente deuten sehr wohl darauf hin, dal wir uns ein Modell
des sichtbaren Vokaltraktes und dessen Korrelation zum akustisch hérbaren
Signal bilden. Die widerspriichliche akustisch-visuelle Information beim Mc-
Gurk Effekt kann in der Realitit nicht vorkommen. Ein “bows” kann nie
ohne initiales Zusammenpressen der Lippen erzeugt werden. Sehen wir je-
doch Lippenbewegungen)in denen dieses Zusammenpressen nicht vorkommt
("goes”), ist die Wahrscheinlichkeit héher, dal wir uns vielleicht verhért ha-
ben. Das erkannte “doze” oder “those” ist keine Illusion, sonder einfach nur
eine wahrscheinlichere Hypothese als “bows” selbst.

Neben dem Auflésen von Mehrdeutigkeiten gibt es jedoch noch ein an-
deres bekanntes Szenario, der sogenannte “Cocktail-Party-Effekt”: man un-
terhalt sich mit einer Person, zur gleichen Zeit unterhalten sich jedoch auch
andere Personen mit der gleichen Lautstarke. In diesem Falle werden zusétz-
liche Informationen, wie z.B. Signalunterschiede zwischen linken und rech-
tem Ohr, sowie die visuelle Information stark ausgenutzt. Der sogenannte
Blickkontakt ist nicht nur eine freundliche Geste, sondern macht es auch oft
einfacher, sein Gegeniiber zu verstehen.

2.2 Existierende maschinelle Ansatze

Motiviert durch diese psychologischen Experimente und erméglicht durch das
Aufkommen von besserer und schnellerer Video-Hardware und fortschrittli-
cheren Bildauswertungsalgorithmen,sind in den letzten Jahren auch einige
interessante maschinelle Lippenleseansatze aufgekommen.

Als erste bekannte Arbeit im machinellem Lippenlesen gilt ein Patent
von Ernie Nassimbene (IBM, U.S.Patent 3192321, 29. Juni 1965). Mit Hilfe
einer Photozellenmatrix wurden Reflexionen von den Zahnen gemessen und
als Unterstiitzung zur akustichen Spracherkennung benutzt. Das Projekt
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wurde aber nicht lange fortgesetzt.

19 Jahre spater (1984) verdffentlichte Eric Petajan (AT&T) eine
erwahnenswerte Arbeit (Dissertation): “Automatic Lipreading to Enhance
Speech Recognition” [10]. Die Bildauswertung basierte auf einem Hardware-
Schwellwertoperator um Konturen zu erkennen. Voraussetzung war eine sehr
gute Beleuchtung von mehreren Seiten. Basierend auf dieser Konturkodie-
rung und einigen Heuristiken wurden die Nasenlécher des Sprechers im Bild
verfolgt und daraus die Position der Lippen berechnet. Fiir jedes Bild der
abgespeicherten Sequenz wurden die Hohe und Breite der Lippenkontur, die
Flache und der Umfang berechnet. Mittels “Dynamic Time Warping” wur-
den dann Distanzen zu vier Beispielsequenzen pro Wortklasse berechnet. Das
DistanzmaB basierte nicht auf den absoluten Werten, sondern auf dessen
Anderung. Die Wortgrenzen selbst wurden mit einem akustischen Erkenner
bestimmt (Voterm). Bimodale Erkennung wurde in zwei Schritten betrieben.
Zuerst wurden die n besten akustischen Hypothesen berechnet, dann basie-
rend auf der visuellen Klassifikation die wahrscheinlichste Hypothese der n
Besten ausgewahlt. In Tests mit Zahlen und Buchstaben-Erkennung konnte
Petajan zeigen, daf§ durch Lippenlesen die Erkennungsrate etwas verbessert
wird. (Isolierte sprecherabhéngige Zahlen: von 95% auf 100%, isolierte spre-
cherabhingige Buchstaben: von 64% auf 66%).

Von den zahlreichen folgenden Ansatzen méchte ich nur noch drei weitere
Arbeiten nennen: Kenji Mase und Alex Pentland stellten ein System, basie-
rend auf optischer FluBanalyse, vor [19]. Die durchschnittlichen Verschie-
bungsvektoren in vier Gebieten um die Lippen herum wurden berechnet und
mittels prinzipieller Komponenten Analyse klassifiziert. Sprecherabhingige
Test mit dem Zahlen-Vokabular ergaben zwischen 73% und 100% visuelle
Erkennungsleistung.

Ben Yuhas hat ein neuronales Netz trainiert, um das akustische Fre-
quenzspektrum von Vokalen mittels dem Grauwertbild der Lippenstellung zu
schiatzen [2]. Er beschrankte sich auf statische Bilder. Fiir die bimodale Er-
kennung wurde das gewichtete Mittel zwischen visueller Frequenzspektrum-
Schatzung und dem wirklichen akustischen Frequenzspektrum gebildet. Die
relative Gewichtung wurde heuristisch aus dem Signal/Rausch-Verhéltnis be-
rechnet. Mittels eines Vokalerkenners wurde eine Erkennungsrate z.B. von
80% bei einem Signal/Rausch-Verhltnis von 10db und einem Vokabular von
9 Vokalen erreicht.

Als einer der aktuellsten Ansétze gilt ein konnektionistisches System von
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David Stork, Greg Wolff und Earl Levin [8]. Der verwendete Phonem-
Klassifikator ist ein modulares Time-Delay-Neural-Network (TDNN [28]).
Die Datenbasis bestand aus isolierten Buchstaben, die von fiinf verschie-
denen Sprechern aufgenommen wurden. Das Vokabular beschrénkte sich auf
die zehn englischen Buchstaben b,d,f,m,n,p,s,t,v, und z. Ein TDNN wurde
auf den akustischen “Melscale”-Koeffizienten trainiert und ein zweites TDNN
auf visuelle Merkmale. Den Sprechern wurden an zehn Punkten um die Lip-
pen, die Nase und des Kinn reflektierende Punkte geklebt und diese mit
einer speziellen Kamera aufgenommen. Die Koordinaten der Punkte wur-
den von einer externen Firma extrahiert, die auf Sport-Bewegungsstudien
spezialisiert ist. Der Ansatz hatte also keine Bildauswertung. Neben die-
sem Schwachpunkt wurde auch nicht auf die Synchronisation zwischen Bild
und Akustik geachtet, was eine erfolgreiche bimodale Sensorfusion nur auf
der Phonem-Ebene ermdglicht. - Die Ausgabe-Einheiten der TDNN’s hat-
ten die “Softmax”-Aktivierungsfunktion [7], die es ermdglicht die Ausgabe-
aktivitit als Wahrscheinlichkeit zu interpretieren. Die akustische TDNN-
Ausgabe wurde dann einfach mit der visuellen TDNN-Ausgabe multipliziert
und als bimodale a-posteriori Wahrscheinlichkeit p(C|A, V) interpretiert. Die
akustische Erkennungs-Rate war mit 64% iiberraschend niedrig, die visuelle
Erkennung betrug 51% sowie die bimodale Erkennungsrate 91%. Die exakte
Grofe der Datenbank und die Aufteilung in Trainings- und Test-Daten wurde
in den Veréffentlichungen nicht genau beschrieben.
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Kapitel 3

Versuchsaufbau

Ein Ziel des hier beschriebenen Ansatzes ist es, in der Zukunft ein komplettes
echtzeitfdhiges System zu bilden, das basierend auf Kamera und Mikrophon
bimodale Erkennung in kontinuierlich gesprochener Sprache betreiben kann.
Fiir reing akustische Systeme und fiir reineBildauswertungssysteme gibt es
zahlreiche etablierte Hardware- und Software-Umgebungen. Der “Knack-
punkt” liegt jedoch in der Kombination beider Modalitdten und der Anfor-
derung, daB die Hardware echtzeitféhig ist.

3.1 Hardware

In bimodaler Spracherkennung hat man es mit zwei sehr unterschiedlichen
Eingabequellen zu tun. Das schldgt sich auch in der angebotenen Schnitt-
stellentechnik nieder. Das akustische Signal ist relativ niederfrequent (8-16
KHz Abtastrate), es ist aber eine feine Quantisierung gefragt (12-16 bit). Das
Bildsignal ist sehr hochfrequent (bei 30 Vollbilder/sec mit 256x256 pixel: 1,97
MHz) jedoch eine Grauwertquantisierung von 6-8 bit ist schon ausreichend.

Als akustische Schnittstelle wird ein Analog/Digital-Wandler von der
Firma Gradient namens Desklab benutzt. Er hat einen Mikrophoneingang,
Lautsprecher, internen digitalen Puffer und eine SCSI-Schnittstelle. Die-
ses Produkt ist international in der maschinellen Sprachverarbeitung eta-
bliert. Die angebotene Software fiir DEC-Ultrix-Workstations und Sun-
‘Workstations ist sehr einfach zu programmieren. Das Sprachsignal wird
blockweise mit bis zu 16KHz und bis zu 16 bit Auflésung in den internen
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Puffer gelesen und dann blockweise tiber die SCSI-Schnittstelle in die Work-
station kopiert.

Die Schnittstelle fiir eine Videokamera ist aufwendiger und stark von
der verwendeten Workstation abhéingig. Diese Hardware wird im Allgemei-
nen “framegrabber” genannt und ist oft der Flaschenhals des kompletten
Systems. Zur Auswahl standen Losungen fir NeXT, DEC und SGI. Dank
eines sehr schnellen internen Bus-Systems haben wir uns fiir die DEC Lésung
entschieden. Die Karte heift DECVideo und ist eine DEC eigene Multimedia-
Karte mit seperaten Video-Puffer und einer Tochterkarte als framegrabber.
Der interne Video-Puffer kann von einer Videokamera beschrieben werden
und wird fiir die Bildschirmanzeige ausgelesen. Es konnen deshalb in Echtzeit
verschiedene Videoquellen auf dem Bildschirm angezeigt werden. Problema-
tisch ist das schnelle Kopieren vom internen Video-Puffer in das CPU-RAM
(grabben). Auf einer DEC 50007240 in einer X-Windows-Umgebung konn-
ten wir Grauwertbilder von einer Kamera mit einer Auflésung von 256x256
Pixel (8bit) in Echtzeit (30 frames/seconds) in das CPU-RAM kopieren. Die
Karte unterstiitzt die sogenannte Xv-Erweiterung von X-Windows, die die
nétigen Funktionen fiir Digitalisieren (grabbing) und Anzeigen anbietet.

Als weitere Hardware haben wir ein Stand-Mikrophon und eine NTSC!-
Kamera verwendet.

3.2 Bimodale Daten Aquisitation

Der kritische Punkt bei der bimodalen Spracheingabe ist, die zeitliche Korre-
lation zwischen Ton und Bild nicht zu verlieren. Unser Aufnahmeprogramm
speichert die genaue Systemzeit fiir jedes Bild und die Systemzeit zu der der
akustische A/D-Wandler anfingt abzutasten.

Als Verifikation der zeitlichen Korrelation wurde ein Programm ent-
wickelt, das mit derselben relativen Systemzeit die gespeicherten Bildfolgen
und das abgetastete akustische Signal abspielt. Mit diesem Programm konn-
ten wir bestatigen, dal die Methode der Systemzeit-Abspeicherung gentigend
zeitliche Auflésung beinhaltet. Es konnten keine zeitlichen Verzerrungen oder
Verschiebungen festgestellt werden (speziell nicht im bimodalen Zeitlupen

INTSC ist die amerikanische und japanische Fernsehnorm. Sie unterscheidet sich von
der europaischen PAL/SECAM-Norm hauptsédchlich durch die hdhere Bildrate von 30
Bilder/Sek. und unterschiedliche Farbkodierung.

16



Modus). Im Einzelbild-Modus dieses Programmes (Bild 3.1) haben wir auch
das FFT-Spektrum des akustischen Sprachsignals angezeigt und mittels eines
Zeitzeigers auf die FFT-Koeffizienten nochmals sicher gehen konnen, daf} die
Lippenbewegungen synchron zu den ausgesprochenen Phonemen abgespei-

chert sind.

A: bdodzs :;f:,
¥:  guux

[ALL] [Snc=nes | [snc-JpeG | [AoT-TnAGEs | [Tase | [Aoc | [FFT] |
Inages
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Abbildung 3.1: Xlips ist ein Tool, um die bimodale Daten-
bank abzuspielen, akustisch und visuell von Hand zu segmen-
tieren und Vorverarbeitungs Algorithmen und Erkennungser-
gebnisse zu visualisieren.

Um die maximale Bildrate zu erreichen, haben wir zuerst 5-10 Sekunden
eines gesprochenen Satzes im CPU-RAM abgespeichert (bei 256x256 Bilder
= 10 - 20 MByte) und dann off-line als PGM ? oder JPEG ° Bilder abge-
speichert.

Eine iibliche Aufnahmesitzung spielt sich nun folgendermafien ab: Eine
Person setzt sich for die DEC-Workstation, mit Mikrophon und Kamera auf
die Lippen gerichtet. Auf dem Bildschirm erscheint in grofen Buchstaben der

2PGM steht fiir “Portabel Gray Map” und ist ein weitverbreiteter Standard fiir Grau-

wertbilder.
3JPEG ist ein Bild-Kompressions-Verfahren.
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gewiinschte Satz. Die Person driickt eine Taste, liest den Satz ab und driickt
wieder eine Taste. Danach wird die Bildsequenz, das akustische Sprachsignal
und die zeitliche Korrelation auf Platte abgespeichert.
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Kapitel 4

Spracherkennungs System

Unser Ziel ist es, bimodale kontinuierliche Spracherkennung zu betreiben.
Alle bisher veréffentlichten Ansétze arbeiten entweder auf statischen Bildern
und Vokal/Phonem-Klassifizierung, oder beschrinken sich auf isolierte Buch-
staben oder Ziffern. Da sehr wenig Erfahrung in der bimodalen Verarbeitung
besteht, wurde in den Anséitzen nur an einfachen Problemen gezeigt, da8 die
Information tiber die Lippenbewegung erfolgreich zur akustischen Erkennung
ausgenutzt werden kann.

Wir wollen die komplette Erfahrung eines “state-of-the-art” akustischen
Ansatzes nutzen und auf diesem Niveau zeigen, daB bimodale Erkennung
Sinn macht. Der hier vorgestellte Klassifikator ist ein sogenanntes Multi-
State Time-Delay-Neural-Network (MS-TDNN). Er vereinigt konnektionisti-
sche Phonem-Klassifizierung und dynamisches Programmieren zur kontinu-
ierlichen Wort-Klassifizierung. Im Folgenden werden die drei Stufen des Sy-
stems beschrieben: Zuerst die bimodale Vorverarbeitung, dann die Phonem-
Klassifizierung und abschlieend die Wort-Klassifizierung.

4.1 Akustische Vorverarbeitung

Das digitalisierte Sprachsignal ist immer noch zu hochdimensional, um ef-
fiziente Klassifizierung zu betreiben. Es muf) in einer niederdimensionalen
Form représentiert werden, ohne charakteristische Merkmale zu verlieren.
Wie schon erwéhnt, ist die wirkliche Sprachquelle der Vokaltrakt und die
Stimmbandanregung. Die Stellung des Vokaltraktes und die Anregung durch
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die Lungen gehorchen einer gewissen physikalischen Trégheit, die weit unter
der Abtastrate von 16 KHz liegt. Die dadurch beeinflufite Frequenzvertei-
lung des akustischen Signals ist also eine gewisse Zeit annahernd konstant.
Heuristisch wurde eine Auflésung von 100 Hz als ausreichend ermittelt, auf
der auch alle etablierten Ansitze basieren. Mit dieser “Abtastrate” kann nun
direkt die Vokaltragktstellung beschrieben werden. Geht man davon aus, daf
der Rachen, Mundhcge, Zshne, Zunge und Lippen wie ein linearer Filter auf
den Grundton wirken (Faltung des Signals mit einer Maske), kann im 10
msec Takt diese Filterkoeffizienten (endliche Maske) bestimmt werden. Die-
ses Verfahren wird “Linear Predictive Coding” (LPC) genannt. Ublich ist,
in einem 20 bis 40 msec “Hamming”-Fenster! 8 - 16 LPC Koeffizienten zu
approximieren.

Ein anderes bekanntes Verfahren (das aber nicht mehr auf dieser Filter-
Modellannahme basiert) ist die-sogenannte Melscale Filterbank-Représen-
tation. Sie basiert auf einem biologisch Model des Gehdhrs. Die fiir ver-
schiedene Frequenzbereich unterschiedlich sensitiven Nervenzellen (¢hoclear
hair cells and auditory 'r{eryg-ﬁbers_) auf dem Trommelfeld werden als Band-
paBfilter beschrieben. In Wirklichkeit besitzt das Ohr iiber 100 solche Zel-
len, heuristisch wurde jedoch ermittelt, dal 16 Bandpaffilter logarithmisch
iiber das Frequenzspektrum verteilt ausreichen. Die Koeffizienten berechnet
man mittels der schnellen Fouriertransformation (FFT) auf einem Hamming-
Fenster von iiblicherweile 256 Signalwerten. Die Phaseninformation der Fou-
riertransformation wird dann eliminiert, da sie zur Spracherkennung nicht
beitrigt. Die resultierenden Koeffizienten werden auf einer logarithmischen
Skala zu den 16 Melscale-Koeflizienten zusammengefafit®.

Als letzte populire akustische Vorverarbeitung sollte die sogenannte
RASTA-PLP Kodierung erwihnt werden [13]. Sie macht besonderen Sinn
in der robusten Spracherkennung. Oben wurde argumentiert, dafl der Vo-
kaltrakt einer gewissen Trigheit unterliegt und deshalb mit einer gewissen
zeitlich lokalen Konstanz des Frequenzspektrums bei der Merkmalskodierung
gerechnet werden kann. Es gibt jedoch noch andere Faktoren, die das Fre-
quenzspektrum mit einer zeitlich deutlich globaleren Konstanz beeinflussen:

IEin “Hamming”-Fenster ist ein Zeitfenster auf dem Sprachsignal, das nach auflen
abfillt, und mit den benachbarten Hamming-Fenstern liperlappt.

2Die 16 Melsale-Koeffizienten sind die gewichteten Mittelwerte in 16 Bereichen auf
dem Frequenzspektrum. Idealisiert haben die Gewichtungen jeweils Gaufiverteilung um
die logarithmisch verteilten Frequenzpunkte.
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Anderung der Kanalcharakteristik und Rauschen. Die Charakteristik des Ka-
nales wird von Mikrophon, Richtung des Sprechers zum Mikrophon, Raum-
akustik und Art des Sprechers bestimmt.

Das heifit, die Anderung des Frequenzspektrums in zeitlich zu kurzen
und zu langen Abstdnden ist fiir die Erkennung der gesprochenen Spra-
che irrelevant. Die Idee ist nun, eine zusétzliche Bandpassfilterung iiber
Merkmalsvektor-Folgen anzuwenden. Dies ist nicht zu verwechseln mit den
Bandpassfilterungen auf dem digitalisierten Sprachsignal selbst. Bei RASTA-
PLP wird eine Bandpassfilterung auf den Logarithmus des Frequenzspek-
trums angewandt, was die Kodierung invariant zu konvolutionirem Rauschen
(Kanalcharakteristik) macht. Es sind Studien im Gange, RASTA-PLP auf
additives Rauschen zu erweitern [18].

In dieser Arbeit wurden zwei unterschiedliche akustische Vorverarbeitun-
gen untersucht: Die Melscale-Filterbank-Kodierung und die RASTA-PLP-
Kodierung. Bei der Melscale-Kodierung basiert die Klassifizierung auf ei-
ner Folge von 16 dimensionalen Vektoren mit 10 msec Abstand und bei der
RASTA-PLP-Kodierung auf einer Folge von 9 dimensionalen Vektoren mit
10 msec Abstand.

4.2 Visuelle Vorverarbeitung

Die visuelle Vorverarbeitung ist weitaus problematischer als die akustische
Vorverarbeitung. Sie erfordert bei etwa 2 MByte/sec eine unvergleichbar
groflere Dimensionsreduktion. Das Gebiet der Bildauswertung ist noch nicht
in dem selben “stabilen” Zustand wie die akustische Signalverarbeitung. Der
richtig gewahlte Ansatz hat hier duflerst starken Einflul auf den Erfolg des
kompletten Systems. Er ist der Flaschenhals hinsichtlich der Echtzeitfahig-
keit und der visuellen Erkennungsleistung.

Wie in fast allen Bildauswertungs-Szenarios sind zwei Teilprobleme zu
16sen: Segmentierung und Erkennung. In unserem Fall bedeuted Segmen-
tierung, zunichst Gesicht und dann die Lippen im Bildbereich zu finden.
Erkennung bedeuted, die spezielle Lippenstellung oder Bewegung in einer
geeigneten Form zu représentieren und zu klassifizieren. Ideal wire eine
Losung, in der beide Probleme eng gekoppelt gemeinsam gelost werden (wie
es z.B. schon in der akustischen Erkennung beziiglich der zeitlichen Segmen-
tierung und der Phonem-Klassifizierung mit TDNN’s gelost ist).
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Eine andere Fragestellung ist, in wieweit eine Informationsreduktion in
der Vorverarbeitung geschehen soll und wieviel dem konnektionistischen
Klassifikator iiberlassen werden soll. Der ‘M’A ist, bei zuviel Reduk-
tion gehen signifikante Merkmale verloren, bei zu wenig Reduktion leidet die
Generalisierungsfahigkeit des Lernverfahrens fiir den Klassifikator. Solange
sehr allgemeines Modellwissen in der Vorverarbeitung verwendet wird, hilft
es dem Klassifikator invariant zu verschiedenen Phinomenen zu bleiben. Bei
suviel Modellwissen muB das Modell selbst von den Daten gelernt werden
und es ist unbedingt nétig, auch “Top-Down”-Informationsflufl in der Erken-

nung zu haben. Diese Diskussion ist aber auch sehr stark von “religiésen

%Q@f}@{!}?ﬁf{lﬂ gepragt, die meist von zwei extremen Lagern aus gefiihrt
werden: Die “Konnektionisten”, d}e\bh/néxg\lﬂlff,_éh/r_._lkqnyge_rfa,hr@n vertrauen,
und dafiir alle Daten der \ gl\t sammeln, und die Verfechter der klassischen
heuristischen Methoden, die alles {iber das spezielle Problem schon im Voraus
wissen und nur noch in ihren Algorithmus einbauen miissen. Die Kunst ist,
ein ausgewogenes Verhaltnis zwischen beiden Extrema zu finden. Populédr
ist z.B. das Lernverfahren stark dem Problem angepaft einzuschrédnken (In
TDNNs ist dies z.B. durch sogenanntes “Weightsharing” erreicht. s.u.).

Fiir den ersten Prototyp wurde ein mehrstufiges System implementiert,
das teilweise die klassische Idee verfolgt und teilweise stark auf dem konnek-
tionistischen Klassifikator basiert. Der Ansatz setzt voraus, daf die Lippen-
position schon gefunden ist. Ansdtze zur Lippenfindung sind im Gange.

4.2.1 Face Tracking

Die im Moment verwendete Lippenfindung wird anhand eines Systems durch-
gefiihrt, das von Peter Rander in Takeo Kanades Bildauswertungslabor
an der CMU entwickelt wurde. Es ist ein allgemeines Gesichtsverfolungs-
System, daB kollaborativ auch in anderen multimodalen Projekten verwen-
det wird. Die Portierung und Erweiterung auf DEC Workstations wurde von
Uwe Meier iibernommen. Das System ist vollig abgekoppelt von der hier
beschriebenen Arbeit, sollte aber trotzdem erwihnt werden, da es als Teil
fiir ein geplantes bimodales Demo-System vorgesehen ist.

Es reprasentiert die erste Stufe der Vorverarbeitung und verfolgt einen
klassischen hierarchischen “template-matching” Ansatz. Zuerst wird mittels
einer “Gaussian Pyramid” in verschiedenen Auflssungen das Bild tiefpass-

gefiltert und hierarchisch mit verschieden genauen “Templates” verglichen.
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Genauere Details konnen in [25] nachgelesen werden.

Bild 4.1 zeigt ein typisches Resultat des Face-Tracking-Systems. Uns
interessierf.in dieser Arbeit nur die Koordinaten der Lippen.

Abbildung 4.1: Veranschaulichung der mit Peter Randers
Face-Tracker (RTFT) gefundenen Augen, Ohren, Nase und
Mund

4.2.2 Grauwert Kodierung

Basierend auf den gefundenen Koordinaten wird ein Rechteck um die Lippen
gelegt (Bild 4.2). Dieses Rechteck wird im Folgenden AOI (Area Of Inte-
rest) genannt. Der naheliegendste Ansatz ist die Grauwertmatrix des AOI
direkt als Eingabe fiir den Klassifikator zu verwenden. Damit ist man auf der
sichersten Seite beziiglich Informationsverlust (man verliert keine signifikan-
ten Merkmale durch die Vorverarbeitung). Im Durchschnitt hat ein AOI die
GrofBe von 80 Pixel Breite und 50 Pixel Hohe, was einem 4000 dimensionalen
Merkmalsvektor entsprache. In Experimenten mit niedrigeren Auflésungen
bis zu 24x16 Pixel AOI (384 dimensional) haben wir festgestellt, dafl mit dem
Auge die Lippenstellung immer noch eindeutig klassifiziert werden kann. Das
sollte theoretisch den Klassifikator nicht hindern, auch auf dieser niedrigeren
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Abbildung 4.2: Von Hand segmentiertes oder durch RTFT
gefundenes AOI

Auflésung gleiche Erkennungsleistung zu vollbringen. Niederdimensionalere
Merkmalsvektoren mit annihernd gleichem Informationsgehalt sollten flir
das Lernverfahren des Klassifikators sogar von Vorteil sein.

Unabhangig von der wirklichen GréBe des AOI skalieren wir nun die Ma-
trix auf 24x16 Pixel. Jedes Element ist der Grauwert-Durchschnitt des ent-
sprechend gréBeren Bereiches im Original-Bild. Dies entspricht einer TiefpaB-
Filterung (die nebenbei noch Rauschen vermindert). Die Grauwerte zwischen
0 und 255 werden linear zwischen -1 und 1 skaliert und als 384 dimensiona-
ler Eingabevektor an den peuronalen Netzwerk-Klassifikator weitergereicht.
Bild 4.3 zeigt eine typische Folge von AOIs. N

Optional ist auch noch eine Grauwertnormalisierung implementiert. Ba-
sierend auf dem Histogramm aller im Bild vorkommenden Grauwerte, wird
den obersten 5 % im Histogramm der Wert 1 zugeordnet, den untersten 5%
der Wert -1 und die restlichen 90 % im Grauwerthistogramm werden zwischen
-1 und 1 skaliert. Diese Kodierung ist im Groben invariant zu verschiede-

nen Beleuchtungsstirken. Sie ist motiviert durch die Eingabekodierung im
ALVINN-Projekt von Dean Pommerleau [24].
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Abbildung 4.3: Tiefpass-gefilterte AOI Sequenz

4.2.3 Frequenz-Kodierung

Die Grauwert-Kodierung hangt sehr stark von einem gut positioniertem
AOI ab. Der in Abschnitt 4.2.1 vorgestellte Lippenverfolger ist jedoch
nicht sehr genau in der Positionierung. Dies war die Motivation fiir eine
verschiebungsinvariante Vorverarbeitung, die sogenannte zwei-dimensionale
Fouriertransformation. Ein weiterer Vorteil ist die beleuchtungsinvariante
Représentation, wenn der “Ote” Fourier-Koeffizient (Energie) weggelassen
wird, und die Tiefpaffilterung, wenn hohere Koeffizienten abgeschnitten wer-
den. Grundsatzlich gibt es zwei Uberlegungen: 1. Mit wieviel Koeffizienten
lassen sich die Lippenstellungen ausreichend kodieren. 2. Reicht der Betrag
der Fouriertransformation aus, oder sollte die komplexe Darstellung beibe-
halten werden (ist die Phaseninformation wichtig).

Wieder wurde empirisch mit dem Auge ermittelt, daf8 die ersten 15x15
2D-FFT Koeflizienten ausreichen, um die Lippen zu kodieren. Ein Lippen-
AOI wurde fouriertransformiert, im Frequenzbereich wurden auBerhalb eines
Fensters alle Koeffizienten auf 0 gesetzt, und dann die inverse Fouriertrans-
formation angewandt. Das resultierende Bild konnte mit einem 15x15 Fen-
ster im Frequenzbereich mit dem Auge noch gut klassifiziert werden. Dieses
Verfahren liefert nun zwei alternative Merkmalskodierungen: 1. Ein 225
dimensionaler Vektor bestehend aus den Betriagen der 2D-FFT. 2. Ein 450
dimensionaler Vektor bestehend aus den komplexen Zahlen der 2D-FFT. Fiir
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die 2D-FFT wurden die AOIs auf 128x128 Pixel normalisiert.

4.2.4 Modelgestiitzte Parameter Extraktion & an-
dere Arten der Dimensionsreduktion

Wie schon oben diskutiert, wire es besser, Segmentierung und Erkennung
zu vereinigen. Die naheliegendste Lésung wire, dem neuronalen Netzwerk-
Erkenner anstatt dem vorsegmentierten AOI das komplette Bild zu prisen-
tieren. Der Erkenner kénnte z.B. iiber das ganze Bild von links nach rechts
und oben nach unten verschoben werden, oder im Erkenner selbst kénnte
ein geschicktes “weight-sharing” (s.u.) implementiert werden. In [17] und
[21] wurden solche Ansitze schon erfolgreich auf Handschrifterkennung ang-
wandt. All diese Ansitze sind jedoch immer noch sehr sensitiv zu Beleuch-
tung, Skalierung und Rotation. Auch kénnte man dies beziiglich invariante
Trainings- und Erkennungs-Methoden anwenden, das wiirde aber die GréSe
der Datenbank explosiv erhéhen.

Im Moment sind weitere Untersuchungen im Ansatz, das Modell-
wissen schon in der Vorverarbeitung zu benutzen.  Aufbauend auf
Energieminimierungs- Techniken wie “Snakes” [16] oder “deformable templa-
tes” [29] wird versucht,die Konturen oder die komplette Grauwertverteilung
der Lippen zu lernen [6] und Dimensionsreduktjon mittels Prinzipieller Kom-
ponenten Analyse schon in der Vorverarbeitung anzuwenden [5]. Fiir die Lip-
penverfolgung und Erkennung wird das gleiche Modellwissen verwendet. Alle
Untersuchungen haben jedoch noch sehr starken Pilot-Experiment-Charakter
und konkrete Aussagen iiber Erfolg und MiSerfolg zahlreicher Ansitze kann
noch nicht gemacht werden.

Nichts desto trotz soll hier zumindest der klassische “Snake”-Ansatz und
“deformable-template”-Ansatz beschrieben werden und in wieweit die aktu-
ellen Algorithmen mit diesen Ansitzen verwandt sind.

Snakes

Klassische Bildverarbeitung besteht aus meheren Stufen: Zuerst Tiefpassfil-
terung des Bildes, dann Gradientenschitzung, dann Kantendetektion, dann
Kantenverkettung. Diesem strikten “EinbahnstraBen”-Ansatz steht der
Snake-Ansatz mit einer globalen dynamischen Optimierung iiber alle Stu-
fen entgegen.
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Es wird eine Energiefunktion definiert und mittels Gradientenabstieg wird
nach einem lokalen Minimum gesucht. Das Resultat ist eine Konturkurve
(geschlossen oder offen). Entlang dieser Kurve sind bestimmte Bildmerkmale
maximal. Die Energie dieser Kurve (Snake) wird folgendermaBen definiert:

Boihe = /0 " Bine(0(5)) + Bimage(v(s))ds (4.1)

v(s) = (z(s),y(s)) reprasentiert die Pixel-Positionen entlang der Snake
(s = 0..1). Die interne Energie E;,; wird durch die folgenden ersten und
zweiten Ableitungen definiert:

a(3)|v3(s) > + B(s) |vss(s) |2
2

a(s) und B(s) gewichten die zwei Terme unterschiedlich. Meistens sind
beide Werte konstant (a(s) = a, 3(s) = b). Ist v,(s) klein, macht die Kurve
keine groBen Spriinge, ist v,,(s) klein, gibt es keine “Knicke” (die Kurve ist
differenzierbar).

Eimage(v(s)) ist minimal, wenn bestimmte Merkmale im Bild an der Stelle
v(s) maximal sind. Um Kanten zu finden, wiirde fir Eimage(v(s)) ein Gradi-
entenoperator gewahlt.

Um die Umrandungen der Lippen zu finden (boundary detection), wird
mit einer initialen Schitzung der Lippenpostion angefangen (Bild 4.4). Ba-
sierend auf einer sehr grofen Gradienten-Maske und grofBer Schrittweite wird
Eqnake z.B. mit Gradientenabstieg minimiert. Die Maske und Schrittweite
wird graduell verkleinert.

Eint = (42)

Abbildung 4.4: Eine typische Snake-Minimisierung

Dies geschieht iiber eine komplette Bildfolge. Es kann zusatzlich noch ein
bestimmter zeitlicher Tragheitskoeffizient verwendet werden.
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Deformable Templates

Flexible Masken (deformable templates [29]) sind sehr verwandt zu Snakes.
Sie basieren genauso auf einer Energieminimisierung von Edeftmpi, die in eine
interne Energie E;,; und eine Merkmalsenergie Eimqge aufgespalten ist. Eint
basiert jedoch auf einem niederdimensionalerem Modell. Fiir Lippenkontu-
ren kann es z.B. aus Polynomen bestehen. Die zu minimierende,Werte sind
Abstinde zwischen den Polynomendungen, Abstinde der Polynomparame-
ter zu gewissen Mittelwerten, usw. Bild 4.5 zeigt ein Beispiel-Modell. Eimage
konnen wieder beliebige Bildmerkmale sein. Entlang der Lippenpolynome
konnte es ein Gradientenoperator sein, und innerhalb der oberen und unte-
ren Lippengrenze kénnte es das Integral eines gewissen HochpafBfilters sein
(niedrige Energie entspricht konstanter Grauwertverlauf). Genauere Details
kénnen in [29] nachgelesen werden. Die Energie wird wieder durch Gradien-
tenabstieg minimisiert.

Gelernte Konturmodelle

Die beiden geschilderten Ansatze, Snakes und deformable templates sind fiir
Objektverfolgung sehr populdr. Snakes haben eine sehr allgemeine Annahme
iber die Konturform und deformable templates haben eine sehr spezifische
Annahme iiber die Form.

Eine zu allgemeine Annahme macht das Lippenverfolgen instabil. Die
Snake kann sehr leicht in ein anderes lokales Minimum “abgleiten”. Be-
nachbarte Konturen mit unterschiedlichen Formen sind ibliche Fehlerquel-
len. Eine zu grobe Festlegung der Lippenform durch deformable templates
konnte wichtige Formeigenschaften ignorieren. Die templates miissen von
Hand parametrisiert werden.

Wir untersuchen im Moment verschieden Ansétze, in denen der interne
Energieterm E;n; durch eine gelernte Funktion ersetzt wird. Im einfachsten
Falle wird ein “Kontur-Raum” gelernt, der durch alle “legalen” Konturen
definiert ist. Anhand von normalisierten Beispielkonturen kann z.B. eine
prinzipielle Komponenten Analyse durchgefiihrt werden. Der Kontur-Raum
ist durch die ersten n prinzipiellen Achsen aufgespannt. Weitere Untersu-
chungen sind im Gange, den Raum durch ein Manigfalt zu reprisentieren
(surface learning [6]).
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Abbildung 4.5: Aus: Facial feature extraction by deformable
templates by Alan Yuille, David Cohen and Peter Hallian,
Havard Robotics Laboratory TR 88-2
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4.2.5 Bimodale zeitliche Synchronisation

Wie schon in Abschnitt 3.2 erliutert, ist es sehr wichtig, nicht die zeitliche
Korrelation zwischen Ton und Bild bei der Klassifizierung zu verlieren. Die
akustische Vorverarbeitung liefert genau jede 10 msec einen n-dimensionalen
Merkmalsvektor. Die visuelle Vorverarbeitung liefert im Durchschnitt etwa
alle 33 msec einen m-dimensionalen Merkmalsvektor. ( Die visuellen Al-
gorithmen beschranken sich jeweils genau auf ein Bild. Wann dieses Bild
aufgenommen wurde ist fiir den Algorithmus ifirelevant.) Wir wollen nun
auch auf der visuellen Seite genau jede 10 msec einen Merkmalsvektor pro-
duzieren. Da wir den genauen Aufnahmezeitpunk jedes Bildes gespeichert
haben, kénnen wir die visuellen Merkmalsvektoren resynchronisieren. Zwei
sehr einfache Algorithmen werden alternativ dafiir verwendet:

1. Fiir jeden akustischen Merkmalsvektor berechnen wir die originale
Aufnahmezeit. (Kurz bevor wir den Aufnahme-Befehl an den akustischen
A/D Wandler geschickt haben, wurde die genaue Systemzeit abgespeichert.
Wir gehen davon aus, daB die Taktrate des A /D Wandlers von 16 KHz sehr
konstant ist. Ein zusitzlicher zeitlicher “Offset” wird zur akustischen Zeit ad-
diert, da der A/D-Wandler eine gewisse “Vorlauf-Zeit” bendtigt.) Zu diesem
akustischen Merkmalsvektor ordnen wir genau den visuellen Merkalsvektor
zu, der zeitlich am nachsten zur akustischen Aufnahmezeit liegt. Dies fiihrt
dazu, daB derselbe visuelle Vektor im Durchscnitt zu drei verschiedenen aku-
stischen Vektoren zugeordnet wird.

9. Als Alternative linear-interpolieren wir die visuellen Vektoren zu
Merkmalsvektoren im 10 msec Takt. Wir nehmen dabei an, daf die
Merkmalsraum-Gerade zwischen zwei legalen Vektoren nur aus legalen Merk-
malsvektoren besteht. Diese Annahme kann falsch sein, aber als Approxima-
tion reicht uns dieses Verfahren aus. ( In [6] wird als “Abfallsprodukt” eines
Lernverfahrens ein anderes Interpolationsverfahren vorgeschlagen.)

4.3 Klassifizierung

Unser Signal ist nun vorverarbeitet und liefert im 10 msec Takt einen n-
dimensionalen akustischen Merkmalsvektor und einen m-dimensionalen visu-
ellen Merkmalsvektor. Von nun an betrachten wir diese Merkmalsvektoren
ganz allgemein als Sprach-Merkmale und wenden darauf Verfahren an, die
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sich in der rein akustischen Sprachverarbeitung sehr gut bewahrt haben.
Als eine der erfolgversprechensden Ansitze gelten sogenannte hybride
Ansitze, in denen die Phonem-Klassifizierung “konnektionistisch” realisiert
ist, und die Wort/Satz-Klassifizierung mittels dynamischer Programmierung
gelost wird. In den letzten Jahren haben sich zwei sehr dhnliche Ansitze
als sinnvoll herauskristallisiert: Die sogenannten Multi-State Time-Delay-
Neural-Networks (MS-TDNN [11]) und die Multi-Layer-Perceptron/Hidden-
Markov-Model Systeme (MLP/HMM [1]). Ganz grob unterscheiden sich

. beide Ansitze in zwei Punkten (auf die Einzelheiten wird in den folgenden
Abschnitten detailierter eingegangen): Das MS-TDNN verwendet in der kon-
) nektionistischen Phonem-Klassifizierung ein sogenanntes “weight-sharing”.
) Das MLP/HMM hat méchtigere Wort-Modelle (zusétzlich sind “transition-

probabilities” méglich). Es gibt aber nicht genau einen MS-TDNN Ansatz
und genau einen MLP/HMM Ansatz. Di ie beriihmten Prozente fiir “State-of-
the-art” Erkennungsraten hingen zusitzlich von verschiedenen Vorverarbei-
tungen, Variationen in dem Lernverfahren und Phonem-Kodierung, Anzahl
freier Parameter und von zusétzlichen Heuristiken in der Wort-Klassifizerung
ab.

Wir beschrinken uns in dieser Arbeit auf den MS-TDNN Ansatz,
erwihnen abschlieBend aber auch einige Experimente mit dem MLP/ HMM
Ansatz.

4.3.1 Time Delay Neural Network

Ein Time Delay Neural Network [28] (auf die Eindeutschung in “Zeitverzége-
rungs Neuronales Netz” wird verzichtet; im Folgenden wird es als TDNN
bezeichnet) ist ein mehrschichtiges Perzeptron (MLP), das zusétzlich in der
Lage ist, zeitliche Phdnomene zu lernen.

Als sehr kurzer Exkurs (Genaue Definitionen und Motivationen kénnen
in [14] nachgelesen werden): Ein “klassisches” mehrschichtiges Perzeptron
(MLP) besteht aus einer Eingabeschicht, mehrere “verdeckte”® Schichten
und einer Ausgabeschicht. Jede Schicht besteht aus einer bestimmten An-
zahl von analogen Einheiten. Alle Einheiten der Eingabeschicht sind mit
allen Einheiten der ersten verdeckten Schicht verbunden. Dasselbe gilt zwi-

3Verdeckt (hidden) deshalb, da diese Schichten von “AuBen” (Eingabe/Ausgabe) nicht
gesehen werden.
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schen der ersten und zweiten Schicht u.s.w. Die letzte Schicht ist mit der Aus-
gabeschicht in dieser Weise verbunden. Die Verbindungen sind von “Unten”
(Eingabe) nach “Oben” (Ausgabe) gerichtet und unterschiedlich gewichtet.
Jede Einheit einer Schicht hat ein analogen Ausgabewert, der eine Funktion
der Eingabegewichte von der unteren Schicht und damit verbundenen Ausga-
bewerten der “unteren” Schicht ist (Z.B. “Sigmoidale Funktion”* angewandt
auf die gewichtete Summe der Werte der verbundenen Einheiten.)

Im Kontext der Phonem-Klassifizierung enthalten die Einheiten der Ein-
gabeschicht die normalisierten Koeffizienten der Sprachvorverarbeitung. Die
Werte der Ausgabeschicht sollen dann Hypothesen fiir verschieden Phoneme
berechnen (pro Phonem genau eine Einheit). Um dies zu erreichen wird
ein iiberwachtes Lernverfahren namens “Backpropagation” [26] auf die Ge-
wichte angewandt. In der Eingabeschicht werden die Merkmalsvektoren von
Beispiel-Phonemen angelegt, und in der Ausgabeschicht wird verlangt, dafl
die entsprechende Phonem-Ausgabeeinheit den Wert 1 hat und alle restlichen
Ausgabeeinheiten den Wert 0 haben. Ziel des Backpropagation-Algorithmus
ist es, iterativ den Fehler an der Ausgabeeinheit zu vermindern. Die anféng-
lich zufslligen Gewichte werden mittels Gradientenabstieg im Gewichtsraum
(beziiglich einer Fehlerfunktion) “justiert”. Prinzipiell ist dieses Verfahren
eine Maximum-Likelihood Schatzung.

Soweit der kurze (unvollstindige) Exkurs, wie man ein einfaches MLP auf
Phonem-Klassifikation anwenden kann.

Als Unterschied zum konventionellen MLP hat im TDNN-Ansatz jede
Verbindung zusitzliche Zeitverzégerungen mit verschiedenen Gewichten.

Ein TDNN benutzt iiblicherweise eine verdeckte Schicht zur Phonem-
Erkennung. Bild 4.6 zeigt das TDNN als Phonemklassifikator mit allen Ak-
tivierungen iiber die Zeit verteilt. Man kann sich hier das TDNN auch als
ein groBeres Netz vorstellen, das auf die gesamte Merkmalsvektoren-Folge
eines Wortes oder Satzes schaut. Die Ausgabe ist dann wieder eine zeitliche
Folge von Phonem-Hypothesen-Vektoren. Jeder Ausgabe-Vektor wird mit
den gleichen Gewichts-Kopien berechnet, was man als sogenanntes “weight-
sharing” bezeichnet. (Wiirden die Zeitverzégerungen (time delays) nur am

4Eine sigmoidale Funktion ist eine differenzierbare symmetrische Funktion, die um den
0-Punkt annshernd linear ist, sich im positiven Bereich 1 und im negativen Bereich -1
annihert. Sie kann auch auf den Bildbereich 0-1 skaliert werden. Die Standard Sigmoid-
Funktion ist: Wele(—'z_) mit z = )_; w;0; wobei w; das enstprechende Gewicht zur Einheit

0; in der unteren Schicht ist.
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Eingang vorkommen, wire es ein normales MLP, dessen Eingabeschicht auf
ein Zeitfenster der Mermalsvektoren-Folge schaut und wahrend Training und
Erkennung iiber die gesamte Folge geschoben wird.)

In einer bahnbrechenden Arbelt von Wa,1bel et al. [28] wurde gezelgt
Durch das “Welght -sharing” ist Segmentierung und Erkennung vereinigt. In
der urspriinglichen Form des TDNN werden in der obersten Schicht alle Aus-
gabewerte zeitlich in entsprecheneede Phonem-Einheiten akkumuliert. Jede
Phonem-Einheit hat also genau einen Wert fiir den gesamten Zeitraum im
Eingabefenster. Fiir das Training ist keine zeitliche Segmentierung notig
und in der Erkennung ist dieser Ansatz relativ invariant zu zeitlichen Ver-
schiebungen im Eingabefenster. In der MS-TDNN Erweiterung werden diese
“Phonem-Akkumulatoren” durch dynamische Programmierung (oder Multi-
State Einheiten) ersetzt (siehe unten).

Beste Ergebnisse wurden mit 3 Zeitverzgerungen a 10 msec in der Ein-
gabeschicht und 5 Zeitverzégerungen a 10 msec in der verdeckten Schicht
erreicht.

4.3.2 Phonem/Visem Klassen

Wir haben gesagt, da wir die gleichen Klassifikations-Mechanismen auch auf
die visuellen Merkmale anwenden. (Wie schon argumentiert, ist die gespro-
chene Sprache nicht durch das akustische Signal, sondern durch den Vokal-
trakt definiert). Im Falle der rein visuellen Phonem-Klassifizierung wiirde das
TDNN anstatt auf die akustischen Melscale Koeffizienten auf die Grauwert-
Matrix oder 2D-FFT Koeflizienten schauen.

Die Frage ist nun, waswir genau unteryisueller Phonem-Klassifizierung
verstehen. Laut Lexikon sind Phoneme als Elemente einer Menge von klein-
sten Spracheinheiten definiert, die es ermdglichen in einer Sprache oder ei-
nem Dialekt eine AuBerung von einer anderen AuBerung zu unterscheiden.
(Webster: Member of the set of the smallest units of speech that serve to di-
stinguish one utterance from another in a language or dialect.) Die AuBerung
(utterance) muf in diesem Kontext akustisch sein (vocal expression, uttered
by the voice).

Laut dieser Definition diirften wir nicht von visueller Phonem-

Klassifizierung sprechen, was uns abe{/gmb/ch gl)@h\g% Das wirkliche

Problem liegt in der aktuellen Wahl einer Phonemmenge. Es gibt in keiner
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Sprache die Standard-Phonemmenge. Die Unterteilung hingt meistens von
dem verwendeten Wortschatz und der Klassifikationstechnik ab. Variatio-
nen wie kontextabhangige Diphone, Triphone, “senones” u.s.w. bereichern
zusitzlich die Auswahlméglichkeiten.

In unserer Anwendung macht es jedoch Sinn die Menge der Klassen zu
beschneiden. Die visuellen Sprachmerkmale geben nur {iber den sichtbaren
Teil des Vokaltraktes Auskunft. Der “unsichtbare” Teil des Vokaltraktes
wirkt jedoch in vielen Féllen stark unterschiedlich auf das Sprachsignal. Die
visuellen Merkmale kénnen deshalb nicht diskriminant genug sein, um eine
gebrauchliche Phonemmenge erfolgreich zu klassifizieren. Als Beispiel: Die
Phoneme /b/ und /p/ werden durch dieselben LippenbewegungenWort er-
zeugt. Der Unterschied ist die stimmhafte Anregung des Vokaltraktes fiir das
/b/ und die stimmlose Anregung des Vokaltraktes fiir das /p/. Ein Erkenner
kann als bestes Ergebnis 50 % Erkennungsrate auf der /b/ - /p/ Klassifika-
tion erreichen. In unserem Falle wurde im optimalen Fall das TDNN gleiche
Ausgabeaktivitit fiir beide Phonem-Einheiten erzeugen. Dies kann trotzdem
sinnvoll sein, wenn das Netz auf eine komplette Phonem-Menge trainiert ist.
Die Ausgabe kann dann im optimalen Fall folgendermafen interpretiert wer-
den: Mit aller Wahrscheinlichkeit ist es ein /p/ oder /b/, aber auf keinen
Fall eines der anderen Phoneme. Der akustische Klassifikator kann dann
unterscheiden, ob es wirklich ein /p/ oder ein /b/ ist.

Als alternative Phonemmenge definieren wir die sogenannten “Viseme”.
Das Design-Ziel fiir diese Menge ist es, dem visuellen Klassifikator die Chance
zu geben, im theoretischen Fall an 100 % Erkennungsrate zu gelangen. Das
heifit, Viseme sollen eine Menge von kleinsten Spracheinheiten sein, die es
ermdglichen, eine Auflerung von einer anderen AuBerung auf Grund der vi-
suellen Sprachmerkmale zu unterscheiden. Der Ausdruck “Viseme” ist in der
Lippenlese-Literatur gebrauchlich. Im Falle des /p/- und /b/-Phonems gabe
es fiir beide Klassen genau ein /p-or-b/-Visem. Dem Trainingsalgorithmus
fiir den Klassifikator hilft es in der Hinsicht, da pro Klasse mehr Trainings-
daten vorhanden sind (/p-or-b/ hat bei gleicher Datenbank doppelt soviel
Daten als /b/ oder /p/ getrennt).

Tabelle 4.1 zeigt die in dieser Arbeit verwendete Phonem-Kodierung
beziiglich des deutschen Buchstabierproblems und die entprechende Visem-
Kodierung.
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Wort

Phonem-Kodierung

Visem-Kodierung

<]
=

NHNE<AH®BOWOZENR="HaEET QW >

/[sil/ - [si2/
[#/ -
/b1/ -
/t1/ -
/d1/ -
[#] -
[#/ -
/81/ -
/hl/ -
[#/ -
/3] -
/kI/ -
[#/ -
/#/ -
[#] -
[#/ -
/pl/ -
/k1/ -
[#/ -
[#/] -
[t1/ -
[#/ -
L =
¥/ -
[#/ -
[#/ -
[t/ -

/ahl/ - /ahF/

/b-eh/ - [ehF/

/s/ - [s-eh/ - [ehF/
/d-eh/ - [ehF/

/ehl/ - /ehF/

Jael/ - [ae-f/ - [fF/
/g-eh/ - [ehF/

/h-ah/ - /ahF/

/iel/ - JieF/

[i-of - [o-t/ - [tF/
/k-ah/ - /ahF/

/ael/ - [ael/ - /IF/
/ael/ - /ae-m/ - /mF/
/ael/ - /ae-n/ - /nF/
/ohl/ - /ohF/

/p-eh/ - [ehF/

/k-uh/ - /uhF/

/ael/ - Jae-r/ - [TF/
Jael/ - [ae-s/ - [sF/
/t-eh/ - JehF/

/uhI/ - /uhF/

/f-au/ - /auF/

/v-eh/ - [ehF/

/il - [i-k/ - [k-s/ - [sF/
[uel/ - [p] - [s] - [i - A - [o] - [nF]
/s-t/ - [t-ae/ - [ae-t] - [tF/

(sil) - (si2)

(ahI) - (ahF)

(b) - (b-eh) - (ehF)
(s) - (s-eh) - (ehF)
(d) - (d-eh) - (ehF)
(ehI) - (ehF)

(ehl) - (&) (£)

(dI) - (d-eh) - (ehF)
(hI) - (h-ah) - (ahF)
(iel) - (eiF)

(iel) - (ie-o0) - (d)
(d) - (d-ah) - (ahF)
(ehl) - (e-]) - (1)
(eh1) - (e-m) - (b)
(ehD) - (e-d) - (d)
(ohlI) - (odF)

(b) - (b-eh) - (ehF)
(d) - (d-uh) - (uhF)
(eI) - (ae-d) - (dF)
(eD) - (e-s) - (5)

(d) - (d-eh) - (ehF)
(uhl) - (uhF)

(f) - (f-au) - (uF)
(f) - (f-eh) - (ehF)
(iel) - (i-k) - (s)
(uel) - (b) - (5) - (ie) - (1) - (oh) - (d)
(s) - (s-eh) - (eh-d) - (d)

Tabelle 4.1: Visem-Kodierung
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4.4 Wort-Klassifizierung mittels dynami-
scher Programmierung, MS-TDNN

Basierend auf den geschitzten TDNN-Phonem-Hypothesen wird auf der
nachsten Ebene Wortklassifikation betrieben. Auf der Phonem-Ebene ha-
ben konstante zeitverzogerte Gewichte zur Reprisentation zeitlicher Korrel-
lationen ausgereicht. Auf der Wortebene haben Faktoren wie Geschwindig-
keitsinderungen in der Aussprache einen weitaus groBeren Einflufl als auf der
Phonemebene, was ein sogenanntes Zeitangleichen (Dynamic Time Warping)
erfordert. Die Multi-State TDNN Architektur [12] erweitert die TDNNs um
sogenannte “Multi-State Units”. Fiir jedes zu erkennende Wort existiert
eine MS-Einheit, die ein sogenanntes Wort-Modell reprisentiert. Das Wort-
Modell besteht aus einer Folge von Phonemen. In der Erkennung wird mittels
dynamischer Programmierung fiir jedes Wortmodell eine optimale Zuordnung
von zeitlich hintereinander folgenden TDNN-Phonem-Hypothesen zum Wort-
model(gefunden. In unserem Ansatz entspricht die Wortklassifikation genau
dem Ansatz von Hermann Ney [23], dem sogenannten “One Stage Dynamic
Time Warping” Algorithmus fiir kontinuierlich gesprochene Sprache. Bild
4.7 zeigt die Wort-Klassifikations-Schicht eines MS-TDNNs mit typischen
Pfaden. Die “Distanzen” fiir das Dynamic Time Warping werden durch die
Aktivierungen der zugehdrigen Phonem-Hypothesen ersetzt. Die MS-Einheit
besitzt als Aktivitat die akkumulierten Phonem-Hypothesen. Der Pfad selbst
wird so gewahlt, da die Akkumulation optimal ist.

Wiirde man die Ausgaben des TDNN zu Wahrscheinlichkeiten normie-
ren und den Logarithmus bilden, entspriche eine MS-Einheit genau einem
Spezialfall eines Hidden Markov Model (HMM), mit der Einschrinkung, daf
jede Statuseinheit des HMMs einen Ubergang zu sich selbst mit konstanter
Wahrscheinlichkeit von 0.5 hat und eine Ubergang zur nichsten Statuseinheit
mit konstanter Wahrscheinlichkeit von 0.5 hat. Das Dynamic Time Warping
enbpriche dem Viterbi-Algorithmus, da der Logarithmus der Hypothesen ge-
bildet wird (die DTW-Summation entspricht einer Multiplikation auf den
originalen Werten).
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4.4.1 Integriertes globales Training

Im Gegensatzt zum HMM-Ansatz werden im MS-TDNN-Ansatz die Para-
meter der Wortmodelle nicht trainiert (abgesehen von speziellen “Duration-
Control-Paramters”). Da nicht nur die Worterkennung von der Phonemer-
kennung abhéngt, sondern auch umgekehrt die Phonemerkennung von dem
Wortkontext, macht es Sinn im Wortkontext die TDNNs zu trainieren. Dies
geschieht im MS-TDNN-Ansatz dadurch, daB im Training Fehler von den
MS-Einheiten iiber den optimalen Pfad (gewonnen bei der Erkennung) in
die TDNN-Phonem-Einheiten zuriickpropagiert werden [12].

Ein iblicher Trainingsablauf geschieht in mehreren Phasen: Zuerst wird
das TDNN auf der Phonemtranskribierten Datenbasis trainiert. Nach diesem
“Bootstraping” wird auf Wortebene gelernt, da heiBt;die markierten Pho-
nemgrenzen der Datenbasis werden ignoriert. Die MS-Einheiten generieren
neue Phonemgrenzen fiir das TDNN-Training @gﬁi@p@gﬁﬂgatign entlang

des optimalen DTW-Pfades). Die selbe Trainingstechnik kann anschliefend
auf Satzebene geschehen.

4.5 Ebenen der Sensor-Fusion

Bis jetzt haben wir die Klassifikation jeweils getrennt entweder auf reing(
akustischen Merkmalen oder reinen visuellen Merkmalen vorgestellt. Fir
die bimodale Erkennung gibt es mehrere Alternativen. Die naheliegendste
Idee ist, die n-dimensionalen akustischen Merkmalsvektoren zusammen mit
den m-dimensionalen visuellen Merkmalsvektoren als n+m-dimensionale bi-
modale Merkmalsvektoren an der erweiterten Eingabeschicht des TDNN zu
représentieren (Bild 4.8:a). Problematisch ist der signifikante Unterschied
der Dimensionen (16 akustische Koeffizienten und 384 visuelle Koeffizien-
ten). Unsere Untersuchungen zeigten, daB das TDNN sich zu stark auf die
384 visuellen Koeffizienten konzentriert, was die Motivation war, die “Sensor-
Fusion” auf einer héheren Ebene durchzufiihren.

Die nichste Ebene wére auf der verdeckten Schicht. Das TDNN hat
zwei verschiedene verdeckte Schichten (Bild 4.8:b). Eine Schicht ist nur mit
den akustischen Mermalen verbunden und die andere nur mit den visuellen
Merkmalen. Die beiden verdeckten Schichten werden dann in einer nichsten
verdeckten Schicht oder in der Phonem-Schicht vereinigt. Die zwei getrenn-
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ten verdeckten Schichten sollten etwa gleiche Anzahl von Einheiten haben,
um in der Fusion eine bessere Balance zu erreichen. Experimente mit die-
ser Topologie waren auch nicht erfolgreich. Ein Grund kdnnte eine nicht
ausreichende Suche im “Topologie-Raum” sein. Das wahrscheinlichere Sze-
nario kénnte jedoch folgendermaflen sein: Die Anzahl der Gewichte zwischen
akustischer Eingabe-Schicht und akustischer verdeckter Schicht ist bedeu-
tend geringer als die Anzahl der Gewichte zwischen visueller Eingabe-Schicht
und visueller verdeckter Schicht. Hier treten Generalisierungprobleme auf
(“over-fitting”). Die akustische Seite hat sich schon zu stark spezialisiert
(over-trainend) wéarend die visuelle Seite noch zu generell ist. Dies kénnte
man mit unterschiedlichen Lernraten fiir die verschieden Gewichte beheben.

Problematisch ist es jedoch, zu entscheiden, wann ein Teil eines Netzes iibert-

rainiert ist und wann nicht. Dies kann mit den konventionellen Methoden
(“cross-validation”) nur fiir komplette Netze entschieden werden.

Das war die Motivation, die Sensor-Fusion auf der nichst hoheren Ebene
durchzufithren: Auf der Phonem-Ausgabe-Ebene. Es existieren nun zwei
getrennte TDNNs, das akustische TDNN und das visuelle TDNN (Bild 4.8:c).
Die getrennten akustischen und visuellen Phonem-Hypothesen kénnen durch
verschiedene Verfahren vereinigt werden. Die Trennung in zwei Netze hat
drei grofle Vorteile:

o Beide Netze konnen getrennt trainiert werden. “Over-Fitting” kann da-
durch vermieden werden (cross-validation wird getrennt auf dem aku-
stischen und visuellen Netz durchgefiihrt).

e Es kann auf verschiedenen Phonemengen (Viseme) trainiert werden.
Die Trainingsdaten werden dadurch besser ausgenutzt.

e Man ist nicht festgelegt, komplette bimodale Erkennung zu betrei-
ben. Durch Ausschalten eines Netzes kann man entweder reine aku-
stische Erkennung oder reine visuelle Erkennung betreiben, ohne neu
gelernte Gewichtsmatrizen benutzen zu miissen. Abhingend von der
Zuverlassigkeit der beiden Modalitaten kénnen die akustischen und vi-
suellen Hypothesen unterschiedlich gewichtet werden.

Die Fusion selbst kann unterschiedlich implementiert werden. In den
ersten beiden Ansitzen (Eingabe-Schicht, verdeckte Schicht) ist sie impli-
zit in den vollvernetzten Verbindungen zwischen zwei Schichten vorhanden.
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Im letzten Ansatz (zwei getrennte TDNNs) geschieht die Fusion auch durch
Gewichte. Eine zusitzliche bimodale Phonem-Hypothesen-Schicht ist iber
Gewichte mit den beiden TDNN Ausgabeschichten verbunden (Bild 4.8:c).
Es darf sich aber nicht um eine Vollvernetzung handeln. Jede Einheit der bi-
modalen Phonem-Hyptothesen-Schicht hat genau zwei Eingabegewichte. Ein
Gewicht von der entsprechenden akustischen Hypothese und ein Gewicht von
der entsprechenden visuellen Hypothese. Falls das visuelle Netz auf Viseme
trainiert worden ist, besteht die bimodale Phonem-Schicht aus der vollen
akustischen Phonemmenge und einige unterschiedliche Phonemeinheiten ha-
ben eine Verbindung zur gleichen Visemeinheit. (Z.B. das bimodale / b/ ist
mit dem akustischen /b/ und mit den visuellen /b_or_p/ verbunden, das
bimodale /p/ ist mit dem akustischen /p/ und mit dem gleichen visuellen
/b_or_p/ verbunden).

Als Alternative zu der gewichteten Verbindung kénnte man fiir die
bimodale Hypothese die akustische Hypothese mit der visuellen Hypo-
these multiplizieren [8]. Die Phonemausgaben missen in diesem Falle
Wahrscheinlichkeiten sein. Dafiir kénnte man die sogenannte “softmax”-
Aktivierungsfunktion [7] verwenden. Unsere Experimente mit der Multi-
plikation fithrten jedoch zu keinen besseren Ergebnissen. In dieser Arbeit
beschranken wir uns auf die gewichtete Verbindung.

4.5.1 Entropie Gewichte

Wie schon argumentiert sollte die Gewichtung in einer gewissen Weise dy-
namisch geschehen. Sie sollte von der Zuverlassigkeit der entsprechenden
Modalitit abhingen. Wiirde der Sprecher nicht zur Kamera schauen, oder
seine Lippen wiren verdeckt, oder er spricht ein Phonem aus, daf visuell
sehr schwer zu schitzen ist, ist die visuelle Zuverlassigekeit sehr ge;iig. Die
Erkennung sollte in diesem Falle mehr auf der akustischen Schatzung basie-
ren. Existiert jedoch sehr starkes Hintergrundrauschen, mehrere Sprecher
sind “vermischt” (crosstalk), oder das ausgesprochene Phonem ist akustisch
mehrdeutig, nimmt die akustische Zuverlassigkeit ab, und der Erkenner sollte
mehr die visuelle Schitzung benutzen.

Wir wollen eine bimodale Gewichtung basierend auf der Zuverlassigkeit
der beiden TDNN Hypothesen berechnen. Eine Schatzung hat maximale
Zuverlissigkeit, wenn das Netz fiir genau ein Phonem die Ausgabe 1 erzeugt
und fiir alle anderen Phoneme die Ausgabe 0 erzeugt. Bei minimaler Zu-
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verldssigkeit wiirde das Netz fiir alle Phoneme die gleiche Ausgabe erzeugen.
Ein gebrduchliches Ma8 ist die sogenannte Entropie. Sie basiert auf einem
Satz von Wahrscheinlichkeiten und gibt Auskunft iiber den Informationsge-
halt dieser Wahrscheinlichkeiten (hoher Informationsgehalt entspricht hoher
Zuverlassigkeit). Wir normalisieren die Ausgabehypothesen der TDNNs zu
Wahrscheinlichkeiten und berechnen die Entropie der akustischen TDNN-
Ausgabe und die Entropie der visuellen TDNN-Ausgabe. Fiir die Normali-
sierung dividieren wir jede Hypothese mit der Summe aller Hypothesen. Die
resultierenden “Wahrscheinlichkeiten” summieren zu 1. Die Entropie wird
durch folgende Formel berechnet:

n

hyp; i
entropy(TDNN) = = L log hyp (4.3)

n

i=1 2uj=1 hyp; ?:1 hyp;
Die Gewichtung fiir jede bimodale Phonemhypothese ist gleich:

hyp! = wahypi + wyhyp} (4.4)
1 entropy(visual-TDNN) - entropy(acoustic-TDNN)

Rk L + 5K (4.5)

w, = 1—w, (4.6)

(4.7)

K entspricht der maximalen Entropie in der Trainingsmenge oder im
aktuellen Satz.

Die Gewichte w, und w, nennen wir sogenannte Entropie-Gewichte, da
sie nicht durch Backpropagation gelernt werden, sondern dynamisch wihrend
der Erkennung basierend auf der Entropie bestimmt werden. Bild 4.10 zeigt
einen typischen zeitlichen Verlauf der Gewichte wirend der Ausprache der
Phonemsequenz /ae/ - /m/ - /#/ - [ie/ - /#/ - /eh/]. WeiB bedeuted grofer
als 3, schwarz bedeuted kleiner als . Die GréBe der Quadrate gibt Auskunft
wie nahe das Gewicht an 1 oder 0 ist. Wie man sieht ist die “akustische
Zuverléssigkeit” wahrend dem /ae/-Phonem gréfier, aber die “visuelle Zu-
verldssigkeit” wihrend dem /m/-Phonem gréfier.
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Dynamic Time Warping

Acoustic TDNN - Visual TDNN

Abbildung 4.9: Bildliche Darstellung der Entropie-Gewichte

/m/ | /#
el

liel | M | e/

|
RIS S

Abbildung 4.10: Typischer zeitlicher Verlauf der Entropie-
Gewichte
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Kapitel 5

Experimente

Als Erkennungsproblem haben wir das sogenannte kontinuierliche Buchsta-
bieren gewahlt. Das Alphabet besteht aus den 26 deutschen Buchstaben.
Es kann jede beliebige Zufallssequenz buchstabiert werden. Wir kénnen also
keine linguistische Information in der Erkennung benutzen. Die Buchstaben
selbst werden méglichst ohne Pause ausgesprochen. Wir sehen dieses Pro-
blem als allgemeines kontinuierliches Worterkennungsproblem. Die Wérter
sind die Buchstaben (Y ist z.B. ein relativ langes Wort) und ein Satz ist die
Buchstabensequenz. Verglichen zu einem Wortschatz mit lingeren Wértern
und gleicher Perplexitat ist das Buchstabierproblem sehr schwer. Die Buch-
staben sind duflerst ambig und kurz, was eine sehr feine Klassifikation er-
fordert. Wir fokusieren auf die Erkennung in verrauschter Umgebung, was
das Buchstabierproblem erschwert. Menschliche Erkennung in verrauschter
Umgebung ist fiir dieses Problem schon sehr niedrig.

5.1 Datenbank

Die Trainings- und Test-Daten werden (wie schon kurz erlautert) folgen-
dermaflen aufgenommen: Eine Versuchsperson setzt sich vor das Stand-
Mikrophon und Kamera. Auf dem Computerbildschirm erscheinen in zeitli-
cher Abfolge deutsche Vornamen, Stddtenamen oder Zufallssequenzen. Die
Person driickt eine Taste, buchstabiert die Sequenz und driickt wieder eine
Taste. Die Kamera ist auf die Lippen gerichtet und es wird wahlweise ein
256x256 Pixel Ausschnitt des gesamten Gesichtes aufgenommen oder ein
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128x128 Pixel Ausschnitt der gesamten Lippen (die Aufnahmefrequenz ist
ca. 30 Bilder pro Sekunde). Bild 5.1 zeigt die Lippen der in dieser Studie
verwendeten zwei weiblichen und vier mannlichen Versuchspersonen.

Abbildung 5.1: Typische Lippen der Datenbank

Experimente sind auf zwei sprecherabhéngigen Datenbanken (msm, mcb)
und einer “mehrsprecher” (multi-speaker) Datenbank (2f4m) durchgefiihrt
worden. Die msm-Datenbank besteht aus 114 buchstabierten Sequenzen (859
Buchstaben) und die mcb-Datenbank besteht aus 350 buchstabierten Sequen-
zen (2549 Buchstaben). msm und mcb sind ménnliche Sprecher. Die 2f4m-
Datenbank besteht aus sechs Sprechern (zwei weibliche und vier ménnliche
Sprecher). Jeder Sprecher hat 100 Sequenzen buchstabiert (insgesammt 5695
Buchstaben). Verglichen mit Standard-Datenbanken wie z.B. der “Resource-
Management-Database” erscheint diese Datenbank sehr klein. Der Grund fiir
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diese ‘fBe§cheidenheiqu’ liegt in der imensen Fiille von visuellen Daten. Die
ofAm-Datenbank belegt mehr als 1 GigaByte unserer Plattenkapazitat. Die
Aufnahme selbst ist schon sehr zeitraubend, da nach jeder buchstabierten
Sequenz ein vielfaches der gesprochenen Zeit vergeht, bis alle Bilder abge-
speichert sind. Ublicherweise dauert es iiber 11 Stunden, bis 100 Sequenzen
aufgenommen wurden.

Wir beschranken uns deshalb zuerst auf “kleine” Datenbanken, bis wir
zu einem sinnvollen Ansatz “konvergiert” sind und dann detaillierte Verfei-
nerungen auf einer gréferen Datenbank untersuchen konnen.

5.2 Training

Die Datenbank wird fiir jedes Experiment in eine Trainings-Menge und eine
unabhingige Test-Menge unterteilt. Der Erkenner wird auf der Trainings-
Menge trainiert und seine Leistung wird auf der Test-Menge gepriift. Von
der Trainings-Menge selbst wird ein Teil als “cross-validation”-Menge reser-
viert. “Cross-validation” ist ein Verfahren um “over-fitting” zu verhindern.
Der Erkenner wird auf der Trainings-Menge ohne den “cross-validation”-Teil
trainiert und nach jeder Iteration auf der “cross-validation”-Menge getestet.
Steigt die Erkennungsleistung auf der “cross-validation”-Menge nicht mehr
an, wird das Training beendet. (Wiirde das Training nicht an dieser Stelle
beendet werden, wiirde der Erkenner zwar immer besser auf den Trainings-
daten werden, hat aber keine verbesserte Leistung auf allen anderen Daten.
Fr wiirde sich auf die Trainingsdaten zu stark spezialisieren und schlechter
generalisieren.)

Das Training selbst ist in zwei Phasen unterteilt. Zuerst wird das

TDNN direkt auf Phonem-Ziele trainiert (“bootstrapping”). Danach wird

das MS-TDNN auf Wort-Ziele trainiert, d.h. das Zurfickpropagieren ge-

schieht von den MS-Einheiten iiber den optimalen Pfad (siehe 4.4.1) zuriick

~ in das TDNN. Beste Ergebnisse wurden mit dem McClelland-Fehlerma8 fiir

2 ( PN | Phonem-Ziele erreicht und dem Classification Figure of Merrit fiir Wort-Ziele
i k\/\: erreicht ([15]).
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5.3 Vexf'rauschte Umgebung

Die Test-Menge wurde in verschiedenster Weile kiinstlich “verschlechtert”, /
um den Einsatz in verrauschter Umgebung zu demonstrieren. Wir haben
dazu drei verschiedene Rauschquellen benutzt: Kiinstliches “weiBes” Rau-
schen, originale Aufnahmen im Innenraum eines PKWs (VOLVO) in zwei
verschiedenen Lautstirken, und Hintergrundsprechen,um den sogenannten |
“Cocktail-Party-Effekt” zu modellieren. Die Rauschquelle wurde mit dem
reinen Sprachsignal additiv diberlagert. Dies hat zwei Vorteile und einen
Nachteil. Der erste Vorteil ist, wir konnen sehr exakt beliebige Signal-
Rausch-Verhiltnisse (SNR) generieren. Dies laft sinnvolle Vergleichtests zu.
Wir miissen nur einmal in einer rauscharmen Umgebung die Test-Menge auf-
nehmen und kénnen sie nachtraglich mit verschiedenen SNRs verrauschen.
Der Nachteil ist jedoch, das Szenario ist nicht komplett realistisch. Hinter-
grundrauschen ist in der Realitét zwar auch additiv, beeinflufit jedoch leicht
die Aussprache des Sprechers. In stark verrauschter Umgebung wird mei-
stens mit hoherer Lautstirke und verschiedenem Grundton gesprochen, was
die “Kanal-Charakteristik” des Sprechers leicht modifiziert.

Abbildung 5.2: Melscale Koeffizienten in rauschfreier und
verrauschter Umgebung
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Experiment Akustisch | Visuell | Bimodal | Fehlerreduktion
msm /rauschfrei 88.8% [ 31.6 % | 93.2% -39.3 %
msm /verrauscht 472 % | 31.6 % | 75.6 % -53.8 %
mcb /rauschfrei 970 % | 469 % | 972 % -6.7 %
mcb /verrauscht 59.0 % | 46.9 % | 69.6 % -25.8 %

Tabelle 5.1: Worterkennungsraten (minus “Insertion” und “Deletion”-Fehler)

5.4 Sprecherabhingige Erkennung

In ersten Experimenten (3, 4] haben wir uns auf sprecherabhingige Er-
kennung beschrinkt. Anfanglich stand kein gutes Transkribierprogramm
und kein automatischer Lippenverfolger zur Verfiigung, was das Hand-
Segmentieren der Daten zu einem sehr zeitaufwendigen Prozess machte. Es
wurden zwei sprecherabhingige Systeme trainiert (mcb-net und msm-net)
und beide Systeme wurden auf rauschfreien und verrauschten Test-Daten
gepriift (“weifes Rauschen”, ohne SNR-Messung). Beste Ergebnisse wurden
mit 15 verdeckten Einheiten im akustischen TDNN und 7 verdeckten Einhei-
ten im visuellen TDNN erreicht. Der msm-Erkenner wurde mit 75 Sequenzen
trainiert und mit 39 Sequenzen getestet. Der mcb-Erkenner wurde mit 200
Sequenzen trainiert und mit 150 Sequenzen getestet.

Tabelle 5.1 faft die Simulationsergebnisse zusammen. Der msm-Erkenner
hatte mit reinén akustischen Merkmalen 11.2 % Wort-Fehlerrate und mit bi-
modalen Merkmalen 6.8 % Wort-Fehlerrate. In verrauschter Umgebung war
die Fehlerreduktion sogar noch signifikanter: Die 52.8 % akustische Fehler-
rate wurde auf 24.4 % bimodale Fehlerrate reduziert. Bei dem mcb-Erkenner
konnte %ft‘hf so signifikante Fehlerreduktion beobachtet werden: Mit akusti-
scher Fehlerrate von 3 % auf bimodale Fehlerrate von 2.8 % kann man von
keiner signifikanten Fehlerreduktion sprechen. In verrauschter Umgebung
konnte aber eine Reduktion von 41 % akustischer Fehlerrate auf 30.4 % bi-
modale Fehlerrate beobachtet werden. Die Ergebnisse sind jedoch mit sehr
groBer Vorsicht zu betrachten. Die Datenbank ist sehr klein und die Varianz
in Fehlerraten deshalb sehr gro. Die Ergebnisse sind jedoch trotzdem sehr

ermutigend, speziell der Gewinn in verrauschter Umgebung.
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Experiment Akustisch | Visuell | Bimodal | Fehlerreduktion
2f4m /rauschfrei 825% | 122% | 84.0% -8.6 %
2f4m /30db SNR 66.8% | 122 % | 764 % -28.9 %
2f4m/20db SNR 411 % (122 % | 481 % -11.9 %
2f4m/15db crosstalk 53.1 % | 122 % | 62.7 % -20.5 %

Tabelle 5.2: Mehrsprecher-Worterkennungsraten

5.5 Mehrsprecher Erkennung (multispeaker
task)

Eine schwierigere Aufgabe ist die Mehrsprechererkennung. Wir benutzen
zwei weibliche Sprecher und vier ménnliche Sprecher (2f4m). Die Trainings-
menge besteht aus 80 Sitzen pro Sprecher, die cross-validation-Menge be-
steht aus 10 Satzen pro Sprecher und die Testmenge besteht aus 10 Séitzen
pro Sprecher. Die Testmenge wurde diesmal mit unterschiedlichen Signal-
Rausch-Verhéltnissen erzeugt. Die Rauschquelle war das Innenraumrauschen
eines Autos. In einem zusédtzlichen Experiment war Hintergrundsprechen
(crosstalk) vorhanden.

Tabelle 5.2 faft die Simulationsergebnisse zusammen. Obwohl hier die
reine visuelle Erkennung sehr schlecht ist, wurde trotzdem eine Fehlerreduk-
tion mit der bimodalen Erkennung beobachtet.

Ahnliche Phinomene wurden mit einem anderen unabhédngigen
MLP/HMM-Ansatz beobachtet [5]. Dies bestirkt unseren _Glauben, daf bi-
modale Erkennung speziell in verrauschter Umgebung sehr viel Sinn macht.

(NN

5.6 Analyse der Gewichtsmatrix

Abschlieend wollen wir noch einen Blick auf die gelernten Gewichte werfen.
In [28] wurde dies schon mit einem akustischen TDNN durchgefiihrt und in
[24] wurde dies an einem MLP zur Fahrzeugsteuerung illustriert. In vielen
Fallen ist es fast unmdglich isoliert die Funktion einer verdeckten Einheit zu
interpretieren. Wir haben aber in manchen Féllen trotzdem einige interes-
sante Gewichtskonstellationen beziiglich einer verdeckten Einheit beobachten
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kénnen, die es Wert sind, hier z/\h(veranschaulicht zu werden.

Eine der signifikantesten visuellen Anderungen ist das Offnen oder Zu-
sammenpressen der Lippen. In dem Phonem /b/ oder /m/ geschieht dies
am Anfang bzw. Ende.

t-1 t t+1
Weights from
Visual Input
to 7th Unit in
Hidden Layer

Weights from Hidden Layer
to Viseme Layer.

From 7th Unit =g [

/e-m/ - Viseme

Abbildung 5.3: Gewichtsmatrix von der visuellen Eingabe-
schicht zur 7. verdeckten Einheit und Gewichtsmatrix von
der 7. verdeckten Einheit zur Ausgabeschicht des TDNN

Bild 5.3 zeigt die Gewichtsmatrix der visuellen Eingabeschicht zu ei-
ner verdeckten Einheit und alle Gewichte dieser Einheit zu den Phonem-
Einheiten. Schwarze Punkte entsprechen negativen Gewichten und weifle
Punkte positiven Gewichten. Die Eingabegewichte sind geometrisch in glei-
cher Weise angeordnet wie sie zum Eingabe-AOI verbunden sind. Die drei
Matrizen entsprechen jeweils den drei Zeitverzogerungen zu einer speziellen
verdeckten Einheit. Es handelt sich hier um sprecherabhingige Gewichte.
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Die Lippen des Sprechers haben niedrige Grauwerte und die Umgebung
auBerhalb der Lippen haben hohe Grauwerte. Die iiberwiegend negativen
Gewichte in der ersten Zeitverzégerung erzeugen deshalb hohe Aktivierung
fiir einen gedffneten Mund und die iiberwiegend positiven Gewichte in der
dritten Zeitverzogerung erzeugen hohe Aktivierung fiir einen geschlossenen
Mund. D.h. diese spezielle verdeckte Einheit hat hohe Aktivierung fiir
Mundschliefen. Dies wird auch durch ein hohes positives Gewicht von dieser
Einheit zur /e-m/ Visem-Einheit bestatigt (/e-m/ ist Mundschliefen). Zum
/b_or_p/-Visem konnte ein negatives Gewicht beobachtet werden, andere Ge-
wichte hatten jedoch auch starken EinfluB auf die Gesamtaktivierung.
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Kapitel 6

Diskussion und Aussicht

In dieser Arbeit wurde gezeigt, wie visuelle Sprachinformation genutzt wer-
den kann, um Spracherkennung robuster zu machen. Es wurde eine “state-
of-the-art” Spracherkennungsarchitektur benutzt; um kontinuierlich gespro-
chenes Buchstabieren zu klassifizieren. Die visue(le Information der Lippen-
bewegungen wurde unterstiitzend zum akustischen Sprachsignal benutzt, um
speziell in akustisch verrauschter Umgebung die Erkennung zu verbessern.

Im Gegensatz zu anderen Arbeiten, die entweder auf statischen Bildern,
isolierten Phonemen, oder unrealistisch geringem Wortschatz Lippenlesen
untersucht haben, wurde hier zum ersten mal demonstriert, dafl kombinierte
akustische und visuelle Erkennung fiir die reale Anwendung des kontinuirli- -
chen Buchstabierens sehr sinnvoll ist. Es wurden verschiedene Alternativen
fiir die visuelle Vorverarbeitung und die bimodale Sensorfusion illustriert.
Als Klassifikator wurde ein modularer MS-TDNN Ansatz auf bimodale Er-
kennung modifiziert. Es wurden verschiedene Phonem-Klassen (Viseme) und
dynamische Entropie-Gewichte untersucht.

Unsere Simulationen mit dem MS-TDNN Ansatz, MLP/HMM Ansatz
und Experimente von anderen Gruppen charakterisiert folgendes grundle-
gendes Phanomen: Falls das akustisches, Sprachsignal hohe Qualitdt hat,
kann die Erkennungsleistung mittels Lippenlesen nicht signifikant verbessert
werden. Sobald jedoch Qualitdtsminderungen im akustischen Sprachsignal
auftreten, tragt die visuelle Information sehr stark zur Leistungsverbesserung
bei. In realistischen Anwendungen ist nie ein hochqualitatives akustischen
Sprachsignal vorhanden. Stérungen, wie z.B. Hintergrundrauschen, Telefon-
klingeln, Tastaturgerdusche, Ventilatoren, offenes Fenster, oder andere Stim-
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men im Raum charakterisieren eine realistische Umgebung. Noch schwieriger
wird es mit Anwendungen in Cockpits, PKWs, Werkshallen, oder allgemein
in freier Natur. Existierende konventionelle Erkennungssysteme funktionie-
ren meifit nur in rauscharmer Umgebung und sind deshalb nutzlos fiir all
diese realistischen Anwendungen. Im Gegensatz zum akustischen Sprachsi-
gnal kann das visuelle Sprachsignal oft storfrei in hoher Qualitit ermittelt
werden. Ist der Sprecher z.B. vom Mikrophon weit entfernt, 18t die akusti-
sche Qualitdt drastisch nach, die Video-Kamera kann jedoch beliebig nahe
an die Lippen “zoomen”.

Obwohl wir schon sehr gute Erkennungsraten demonstrieren konnten, be-
sitzt das hier vorgestellte System noch starken Prototyp-Charakter. Das
gewéhlte Buchstabierproblem ist nur ein Teilproblem, die Datenbank selbst
ist noch zu klein, um verniinftiges sprecherunabhingiges Training durch-
zufiihren und der kritischste Teil des kompletten Systems, die visuelle Vor-
verarbeitung ist noch nicht sehr ausgereift. Andere Projekte befassen sich
im Moment mit robuster Gesichtsverfolgung, Realzeit-Implementationen des
kompletten Systems und Erweiterung der Datenbasis. In Planung ist eine
groBere Datensammelaktion fiir spontan gesprochene Dialoge mit offenem
englischem Wortschatz und die Integration neuer visueller Klassifikatoren
in ein komplettes Dialogsystem (Berkeley Restaurant Project BeRP). Un-
tersuchungen sind im Gange, in wie weit existierende und zukiinftige massiv
parallele Systeme zur Realzeitimplementationen eines Lippenlesesystems ver-
wendet werden kénnen (CM-5, SPERT, CNS-1).

Das anfanglich sehr kleine und spezielle Gebiet der “Automatischen-
LIPPW hat inzwischen tiberraschend viele Anﬁgﬂgé?‘ gewon-
fen: XT3 1CH Zum ersten mal vor zwei Jahren in einem Gesprich mit David
Stork von dieser Idee gehért hatte, sah die Sache sehr unrealistisch aus.
Anfang 1992 wurde jedoch in groBem Umfang durch das Land Baden Wiirt-
temberg speziell dieses Problem in verschiedenen Instituten geférdert. Inzwi-
schen sind zahlreiche Leute and der Universitat Karlsruhe, an der University
of California Berkeley und ICSI, und am Ricoh California Research Cen-
ter mit &hnlichen Ansatzen beschéftigt. Es sind sogar Planungen im Gange
einen internationalen Workshop iiber Lippenlesen zu organisieren, der die
zahlreichen Gruppen aus dem Feld der psychologischen Studien, Animation
und Erkennungssysteme aus Europa, USA und Japan zusammenbringen soll.

Multimodale System wie die hier vorgestellte bimodale Erkennung gewin-
nen immer mehr an Bedeutung. Neben robusteren Systemen entstehen véllig
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neue Benutzerschnittstellen, die den Umgang mit der Maschine natiirlicher
gestalten und neue Dimensionen der Kommunikation eréffnen. Lippenle-
sen ist nur ein Teil davon. Andere Ansitze wie Gestikerkennung mit Stift
oder Handzeichen, “eye-tracking”, oder Gesichtsidentifikation sind andere
Beispiele. Das Aufkommen neuer leistungsvollerer Systeme und Fortschritte
in anderen Forschungsbereichen gibt diesem Bereich zusitzlichen Antrieb.
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