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Zusammenfassung

Im allgemeinen wird in Spracherkennungssystemen
die Struktur der verwendeten Hidden-Markov-Modelle
durch den Designer des Systems von vornherein fest-
gelegt. Im Prinzip wird dadurch jedoch die Topologie
der HMMs unabhéngig vom verwendeten Trainings-
material definiert. Im folgenden wird ein Verfahren
vorgestellt, das basierend auf den zur Verfiigung ste-
henden Trainingsdatenséitzen die Struktur der Modelle
(Anzahl der Zustinde, Transitionen, Basisfunktionen)
automatisch generiert. Das Verfahren wird fiir CD-
Phonemmodelle verwendet. Ausgehend von einer Ini-
tialtrainingssequenz, bei der jeder Merkmalsvektor als
Initialprototyp eines Zustandes gesehen wird, wird ite-
rativ das iibrige Trainingsset mittels dynamischer Pro-
grammierung auf diese Startsequenz abgebildet und
danach jeweils eine Reduktion der Zustandszahl vor-
genommen.

1 Einleitung

Die meisten heutigen Spracherkennungssysteme ver-
wenden Hidden-Markov-Modelle (HMM) zur Klassifi-
kation der gesprochenen Auflerungen.

Abbildung 1: Hidden-Markov-Modell mit 3 Zustdnden.

Diese Modelle bestehen aus mehreren Zustidnden,

die von links nach rechts durchlaufen werden. In
den einzelnen Zustdnden werden mittels multiva-
riater Normalverteilungen (CD-HMM) die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktionen p(x|7) modelliert, wo-
bei x einen Merkmalsvektor und ¢ einen Zustand
eines Modells bezeichnet. Fiir das Training der
Modelle stehen sehr leistungsfdhige Lernalgorith-
men zur Verfiigung: Maximum-Likelihood (ML) oder
Maximum-Aposteriori (MAP) im Rahmen stochasti-
scher Lernverfahren oder beispielsweise Minimum-
Classification-Error (MCE) bei den diskriminativen
Lernverfahren.

Wenig Augenmerk wird allerdings auf die Initialisie-
rung bzw. die grundlegende Struktur der Modelle ge-
legt. Im allgemeinen wird diese im voraus, zwar un-
ter Beachtung des Trainingsmaterials, aber nichts de-
stoweniger 'manuell’ durch den Systemdesigner festge-
legt. Bei Verwendung von Phonemen als Grundeinhei-
ten schwanken die Angaben iiber die Zahl der Zustédnde
der Modelle in der Regel zwischen zwei und sieben. Bei
Ganzwortmodellen liegt die Zahl der Zustédnde noch
wesentlich hoher.

Aber auch die Anzahl der erlaubten Transitionen
wird a-priori festgelegt. So werden teilweise nur die
Ubergiéinge von einem Zustand zum nichsten erlaubt.
Sinnvoll sind hier aber auch Spriinge unter Auslassung
eines oder mehrerer Zwischenzusténde.

Im folgenden wird ein Verfahren vorgestellt, das
die Parameter (Zusténde, Transitionen, Basisfunktio-
nen) wihrend des Initialisierungsvorgangs automatisch
bestimmt. In Kapitel 2 werden die grundlegenden
Ansitze zur Initialisierung erldutert, die auch im vor-
gestellten Verfahren zum Zuge kommen, welches dann
in Kapitel 3 ndher ausgefiihrt wird. Kernpunkt dieses
Verfahrens ist die dynamische Aufteilung der Merk-
malsvektoren auf die Zustinde. In Kapitel 4 werden
dann erste Ergebnisse préisentiert, die mittels dieses
Verfahrens erzielt wurden. Im Anschlufl daran folgt ei-
ne Diskussion der Ergebnisse und ein Ausblick auf noch
offene Fragestellungen.



2 Standardverfahren zur Initia-
lisierung

Der grundlegende Ablauf bei der Erstellung von
Hidden-Markov-Modellen sieht im allgemeinen folgen-
dermaflen aus:

1. Festlegung der Modelltopologie: Zustdnde, Tran-
sitionen

2. Aufteilung der Merkmalsvektoren auf die

Zustande

3. Berechnung der Prototypen: Mittelpunkte, Vari-
anzen

Als erstes wird die Modelltopologie vom Systemdesi-
gner festgelegt. Danach werden die Merkmalsvektoren
der Trainingssequenzen meist gleichférmig auf die je-
weiligen Zustédnde aufgeteilt. In Abschnitt 3 wird dage-
gen ein eigener Ansatz beschrieben, der die gegebenen
Vektorsequenzen dynamisch auf die Zustinde aufteilt.
Im letzten Schritt werden mittels Clusterverfahren die
Mittelpunkte/Varianzen der Normalverteilungen aus
den zugeordneten Merkmalsvektoren berechnet. Ein
bekanntes Clusterverfahren, das auch im Abschnitt 3
vorgestellten Verfahren zum Einsatz kommt, ist der
LBG-Algorithmus (Linde-Buzo-Gray, [2]). Der Al-
gorithmus besteht aus mehreren Schritten, die iterativ
wiederholt werden.

1. Initialprototyp: Mittelpunkt und Varianz der ge-
samten zugeteilten Merkmalsvektoren.

2. Splitting der Prototypen:
Jeder mogliche Prototyp my der K Prototypen ei-
nes Zustandes wird in 2 Prototypen mj und mj}
aufgespalten. Bei Verwendung diagonaler Kova-
rianzmatrizen gilt fiir jede Dimension:

m,lm = mg; + 0,50k (1)
my; = mp; — 0,504 (2)

3. Neuzuordnung der Vektoren:
Die Merkmalsvektoren werden den neuen Proto-
typen zugeordnet: ein Vektor wird dem Prototy-
pen zugeordnet, der nach einem bestimmten Ab-
standsmafl am n#chsten gelegen ist. Im allgemei-
nen wird hierbei ein gewichteter Euklidischer Ab-
stand verwendet.

4, Neuberechnung der Mittelpunkte:
Fir alle Vektoren, die einem bestimmten Proto-
typen zugeordnet wurden, wird der Mittelpunkt -
und damit der Prototyp - neu bestimmt.

Die Schritte 3 und 4 werden solange wiederholt, bis
die relative Anderung e von d (GL3) in einer Iteration
unter eine gegebene Schwelle €,,;, fillt, oder bis keine
Verringerung von d mehr moglich ist. Durch die itera-
tive Wiederholung dieser beiden Schritte wird also der
mittlere Abstand

d= kaln (Xj — mk)TC_l(Xj — mk) (3)
j=1

minimiert, wobei C = Cgy., oder C = Cy,.

Die Schritte 2 bis 4 hingegen werden solange wie-
derholt, bis entweder eine obere Grenze fiir die Zahl
der Prototypen erreicht ist, oder aber keine Prototy-
pen mehr zum Splitten zur Verfiigung stehen.

Aber bei all diesen Standardverfahren zur Modellini-

tialisierung ist der zeitliche Ablauf identisch: die Festle-
gung der Topologie steht dabei immer an erster Stelle.
Die nachfolgende Initialisierung baut dann auf der ein-
mal festgelegten Struktur auf.
Im folgenden wird ein eigener Ansatz erldautert, der
zum Ziel hat, die Struktur automatisch wihrend des
Initialisierungsvorgangs aus dem zur Verfiigung ste-
henden Trainingsmaterial zu generieren.

3 Dynamische, datenabhingige
Ableitung der Modelltopolo-

gie
3.1 Initialisierung der Zustinde

Um die Topologie der Modelle automatisch zu erzeu-
gen, sind 2 Ansédtze moglich:

e Die Modelle werden mit einer minimalen Zu-
standszahl initialisiert, die bei Bedarf vergroflert
wird (”State-splitting”).

e Initialisierung mit einer grofleren Zustandszahl als
notig; anschlieBendes Wegstreichen (Pruning) der
iiberfliissigen Zustéande.

Das im folgenden néher erlduterte Verfahren basiert
auf dem zweiten Ansatz. Bild 2 zeigt die Verteilung
der Phonemdauer fiir das Phonem /e:/. Der Verlauf
der Verteilung ist typisch fiir die meisten Phoneme.

Die im allgemeinen verwendete Zustandszahl fiir
Phonemmodelle liegt im Bereich von 2 bis 10. Bild 2
zeigt, dafl die mittlere Phonemdauer ebenfalls in die-
sen Bereich fillt. Fiir die Initialisierung wird also eine
Lange gewdhlt, die grofler als die mittlere Phonemdau-
er ist. Die Initialisierung selbst erfolgt mit einer Se-
quenz des Trainingsmaterials, die die geforderte Lange
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Abbildung 2: Hiufigkeitsverteilung der Phonemdauer
(in Frames) fiir Phonem /e:/

aufweist. Jedes einzelne Frame der Sequenz wird dabei
jeweils genau einem Zustand zugeordnet [1] und bildet
den initialen Prototypen. Einen Extremfall stellt die
Initialisierung mit der lingsten Sequenz des Trainings-
materials dar.

3.2 Dynamische Zuteilung der Vekto-
ren

Die Zuordnung einer Sequenz von Merkmalsvektoren
zu den Zustdnden des Modells erfolgt mittels eines ein-
stufigen Algorithmus der dynamischen Programmie-
rung (DP). Damit wird der mittlere Abstand der Vek-
toren zu ihren Prototypen minimiert. Als Distanzmaf
wird hierbei der gewichtete euklidische Abstand zum
néchstgelegenen Prototypen verwendet. Um mit dem
in den einzelnen Zustdnden ablaufenden Clusteralgo-
rithmus konsistent zu bleiben, wird hier ebenso mit der
inversen diagonalen Kovarianzmatrix [2] aller Merk-
malsvektoren gewichtet. Als Zustandsiibergénge sind
in diesem Stadium alle vorwérts gerichteten Tran-
sitionen erlaubt, womit alle tatséchlich auftretenden
Transitionen erfafit werden. Aus den aufgetretenen
Zustandsiibergéngen kann die Transitionsmatrix be-
stimmt werden, die sich wiederum gegebenenfalls an
gewisse Erkennereinschrankungen anpassen 1af3t. Nach
dem Backtracking der DP-Matrix erhilt man die opti-
male Zustandssequenz fiir die gegebene Sequenz von
Merkmalsvektoren. Anhand dieser berechneten Zu-
standssequenz werden die Merkmalsvektoren auf die
einzelnen Zusténde verteilt.

3.3 Update der Prototypen

Nach der Zuordnung von x Sequenzen erfolgt die Neu-
berechnung der Prototypen. Fiir jeden einzelnen Zu-

stand wird der Clusteralgorithmus (2) gestartet, der
aus den dem Zustand zugeordneten Merkmalsvekto-
ren die neuen Prototypen bestimmt. Da ein Update
nach Zuordnung einer Sequenz noch keine gravierenden
Anderungen an den Prototypen hervorruft und da der
Clusteralgorithmus sehr rechenzeitintensiv ist, erfolgt
ein Update auch erst nach Zuordnung von x Sequen-
zen. K kann dabei einen festen Wert annehmen, z.B.
k = 10, oder auch abhingig von der Gesamtzahl St
der Trainingssequenzen gesetzt werden: Kk = E—TT KT
gibt hierbei die gewiinschte Maximalzahl an Updates
an.

3.4 Reduktion der Zustandszahl

Nach Zuordnung aller St Trainingssequenzen erhalt
man ein Modell, das noch viele unnétige Zustdnde
enthélt. Es gilt nun, diese zu entfernen und nur die
relevanten Zustédnde beizubehalten. Fiir das 'Pruning’
der Zustédnde liegen 2 Ansatzpunkte nahe.

3.4.1 Lo&schen redundanter Zustéinde:

Dieser Ansatz beriicksichtigt lediglich die Zahl der
Vektoren, die einem Zustand zugewiesen wurden. Da-
zu werden aus allen Zustdnden diejenigen mit der
grofiten relativen Haufigkeit beziiglich der Vektorzahl
ausgewahlt. Die iibrigen Zustinde werden gel6scht.
Das Histogramm iiber die Vektoranzahl (s. Abb. 3)
muf} dazu einer Glattung unterworfen werden, da nur
die ’wirklichen’ H&ufigkeitsmaxima gefunden werden
sollen.
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Abbildung 3: Vektoranzahl je Zustand fiir Phonem /h/

Die Schwankungen, die bei einem diskreten Histo-
gramm bereits als Maxima detektiert wiirden, werden
dadurch eliminiert.



3.4.2 Hierarchisches Vereinigen:

Der zweite Ansatz reduziert iterativ die Zahl der
Zustande. 2 benachbarte Zustdnde werden zu einem
vereinigt, wenn gilt:

dit+dipa

V;] > Vvthres mit V;]
dii+1

(4)

wobei d; der mittlere Abstand der Vektoren eines
Zustandes zu den Prototypen ist (Gl.3). d; und d;;1
sind dabei die Abstidnde der Einzelzustéinde, wohinge-
gen d; ;1 den Abstand fiir den vereinigten Zustand
angibt.

Die Zustédnde werden hierarchisch zusammengefafit:
in einer Iteration werden jeweils die beiden benach-
barten Zustidnde vereinigt, die eine maximale Ver-
einigungsgiite V, aufweisen. Eine hohe Anzahl an
Zustinden gewahrleistet die Unterscheidbarkeit der
Modelle, da die zeitliche Akzentuierung des Phonems
besser modelliert wird. Aus diesem Grund wird in G1.4
die Schwelle V;j, s eingefiihrt, die ein zu starkes Sinken
der Zustandszahl verhindern soll. Die Iteration bricht
ab, wenn keine benachbarten Zustdnde mehr existie-
ren, die obige Bedingung erfiillen (GL.4).

Nach der Zustandsreduktion erfolgt eine Neuzuord-
nung sdmtlicher Trainingssequenzen. Mittels DP wer-
den die Sequenzen auf die verbliebenen Zustédnde ab-
gebildet. Nach der Zuordnung wird ein letztes Mal in
jedem Zustand ein Clusteralgorithmus gestartet, der
die finalen Prototypen berechnet.

4 Ergebnisse

Um einen direkten Vergleich der Verfahren mit einem
Standardinventar zu erméglichen, wurde fiir einen er-
sten Test mittels "hierarchischem Vereinigen’ ein Pho-
neminventar (HV) erzeugt, das in Bezug auf die Zu-
standsanzahl jedes Phonems nahezu dem Standardin-
ventar entspricht. Die Transitionswahrscheinlichkeiten
wurden hierbei noch als untrainiert angenommen, d.h.
auch das automatisch initialisierte Inventar wird mit
einer Gleichverteilung der Transitionswahrscheinlich-
keiten belegt. Aus Anpassungsgriinden an den ver-
wendeten Erkenner sind die Transitionen vorerst auf
3 mogliche Transitionen beschriankt: Loop, Next und
Skip. Das Phoneminventar besteht aus 52 Phone-
men einschlieBlich einem Pause- und einem Garbage-
Modell. Tabelle 1 zeigt die mittleren Scores und das
Verhiltnis des Gesamtscores des korrekten Phonems
zum Gesamtscore des jeweiligen besten Konkurrenz-
phonems.

Da es sich bei den Scores per Definition um logarith-
mierte Wahrscheinlichkeiten handelt (negative Werte),

Inventar | mittl. Score | mittl. Verhaltnis
Standard -55.4 0.916
HV -54.4 0.909

Tabelle 1: Mittlere Scores des Trainingsmaterials.

sollten sie also moglichst nahe bei 0 liegen. Der Sco-
reanstieg der HV-Modelle in Spalte 1 entspricht dem-
nach einer relativen Verbesserung um 1,8 Prozent. Ein
Wert von 1.0 in Spalte 2 wiirde bedeuten, daf3 die Kon-
kurrenzphoneme im Mittel den selben Score haben wie
das jeweils korrekte Phonem. Aufgrund der negativen
Scores zeigt der auf 0.909 gesunkene Wert der HV-
Modelle also einen gestiegenen Scoreabstand der kor-
rekten Phoneme zu den Konkurrenzphonemen an.

5 Diskussion

Die auf diese Weise entstandenen Startmodelle bilden
- wie iiblich - den Ausgangspunkt fiir weiterfithrende
Trainingsiterationen. Sie kénnen sowohl fiir stochasti-
sche als auch fiir diskriminative Lernalgorithmen ver-
wendet werden. Das Ansteigen der Scores macht deut-
lich, daf} die entstandenen Modelle stirker als die Stan-
dardmodelle an das Trainingsmaterial angepaflt sind.
Dies war eine der Forderungen an die vorgestellten
Verfahren. Die erlduterten Ansidtze werden zur Ent-
wicklung ’schérferer’ Modelle fiir Sprechgeschwindig-
keitsexperimente benétigt. Sollen die neuen Modelle
fiir reine Erkennungsexperimente verwendet werden,
so ist u.U. eine Nachbearbeitung nétig. Denn spezi-
ell bei geringem Trainingsmaterial besteht die Gefahr,
dafl die Modelle sich zu stark an das Trainingsmate-
rial anpassen. Um eine stirkere Generalisierung zu er-
halten, kénnen beispielsweise die erhaltenen Varianzen
nachtriglich manuell aufgeweitet werden.
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