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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 unabh�angig vom verwendeten Trainings�
material de�niert� Im folgenden wird ein Verfahren
vorgestellt� das basierend auf den zur Verf�ugung ste�
henden Trainingsdatens�atzen die Struktur der Modelle
�Anzahl der Zust�ande� Transitionen� Basisfunktionen�
automatisch generiert� Das Verfahren wird f�ur CD�
Phonemmodelle verwendet� Ausgehend von einer Ini�
tialtrainingssequenz� bei der jeder Merkmalsvektor als
Initialprototyp eines Zustandes gesehen wird� wird ite�
rativ das �ubrige Trainingsset mittels dynamischer Pro�
grammierung auf diese Startsequenz abgebildet und
danach jeweils eine Reduktion der Zustandszahl vor�
genommen�

� Einleitung

Die meisten heutigen Spracherkennungssysteme ver�
wenden Hidden�Markov�Modelle �HMM� zur Klassi��
kation der gesprochenen �Au	erungen�
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Abbildung 
� Hidden�Markov�Modell mit � Zust�anden�

Diese Modelle bestehen aus mehreren Zust�anden�

die von links nach rechts durchlaufen werden� In
den einzelnen Zust�anden werden mittels multiva�
riater Normalverteilungen �CD�HMM� die Wahr�
scheinlichkeitsdichtefunktionen p�xji� modelliert� wo�
bei x einen Merkmalsvektor und i einen Zustand
eines Modells bezeichnet� F�ur das Training der
Modelle stehen sehr leistungsf�ahige Lernalgorith�
men zur Verf�ugung� Maximum�Likelihood �ML� oder
Maximum�Aposteriori �MAP� im Rahmen stochasti�
scher Lernverfahren oder beispielsweise Minimum�
Classi�cation�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 �uber die Zahl der Zust�ande
der Modelle in der Regel zwischen zwei und sieben� Bei
Ganzwortmodellen liegt die Zahl der Zust�ande noch
wesentlich h�oher�
Aber auch die Anzahl der erlaubten Transitionen
wird a�priori festgelegt� So werden teilweise nur die
�Uberg�ange von einem Zustand zum n�achsten erlaubt�
Sinnvoll sind hier aber auch Spr�unge unter Auslassung
eines oder mehrerer Zwischenzust�ande�
Im folgenden wird ein Verfahren vorgestellt� das
die Parameter �Zust�ande� Transitionen� Basisfunktio�
nen� w�ahrend des Initialisierungsvorgangs automatisch
bestimmt� In Kapitel � werden die grundlegenden
Ans�atze zur Initialisierung erl�autert� die auch im vor�
gestellten Verfahren zum Zuge kommen� welches dann
in Kapitel � n�aher ausgef�uhrt wird� Kernpunkt dieses
Verfahrens ist die dynamische Aufteilung der Merk�
malsvektoren auf die Zust�ande� In Kapitel � werden
dann erste Ergebnisse pr�asentiert� die mittels dieses
Verfahrens erzielt wurden� Im Anschlu	 daran folgt ei�
ne Diskussion der Ergebnisse und ein Ausblick auf noch
o�ene Fragestellungen�



� Standardverfahren zur Initia�

lisierung

Der grundlegende Ablauf bei der Erstellung von
Hidden�Markov�Modellen sieht im allgemeinen folgen�
derma	en aus�


� Festlegung der Modelltopologie� Zust�ande� Tran�
sitionen

�� Aufteilung der Merkmalsvektoren auf die
Zust�ande

�� Berechnung der Prototypen� Mittelpunkte� Vari�
anzen

Als erstes wird die Modelltopologie vom Systemdesi�
gner festgelegt� Danach werden die Merkmalsvektoren
der Trainingssequenzen meist gleichf�ormig auf die je�
weiligen Zust�ande aufgeteilt� In Abschnitt � wird dage�
gen ein eigener Ansatz beschrieben� der die gegebenen
Vektorsequenzen dynamisch auf die Zust�ande aufteilt�
Im letzten Schritt werden mittels Clusterverfahren die
Mittelpunkte�Varianzen der Normalverteilungen aus
den zugeordneten Merkmalsvektoren berechnet� Ein
bekanntes Clusterverfahren� das auch im Abschnitt �
vorgestellten Verfahren zum Einsatz kommt� ist der
LBG�Algorithmus �Linde�Buzo�Gray� ����� Der Al�
gorithmus besteht aus mehreren Schritten� die iterativ
wiederholt werden�


� Initialprototyp� Mittelpunkt und Varianz der ge�
samten zugeteilten Merkmalsvektoren�

�� Splitting der Prototypen�
Jeder m�ogliche Prototypmk derK Prototypen ei�
nes Zustandes wird in � Prototypen m�

k und m�
k

aufgespalten� Bei Verwendung diagonaler Kova�
rianzmatrizen gilt f�ur jede Dimension�
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�� Neuzuordnung der Vektoren�
Die Merkmalsvektoren werden den neuen Proto�
typen zugeordnet� ein Vektor wird dem Prototy�
pen zugeordnet� der nach einem bestimmten Ab�
standsma	 am n�achsten gelegen ist� Im allgemei�
nen wird hierbei ein gewichteter Euklidischer Ab�
stand verwendet�

�� Neuberechnung der Mittelpunkte�
F�ur alle Vektoren� die einem bestimmten Proto�
typen zugeordnet wurden� wird der Mittelpunkt �
und damit der Prototyp � neu bestimmt�

Die Schritte � und � werden solange wiederholt� bis
die relative �Anderung � von d �Gl��� in einer Iteration
unter eine gegebene Schwelle �min f�allt� oder bis keine
Verringerung von d mehr m�oglich ist� Durch die itera�
tive Wiederholung dieser beiden Schritte wird also der
mittlere Abstand
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minimiert� wobei C � Cges oder C � Ck�
Die Schritte � bis � hingegen werden solange wie�

derholt� bis entweder eine obere Grenze f�ur die Zahl
der Prototypen erreicht ist� oder aber keine Prototy�
pen mehr zum Splitten zur Verf�ugung 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 erl�autert� der
zum Ziel hat� die Struktur automatisch w�ahrend des
Initialisierungsvorgangs aus dem zur Verf�ugung ste�
henden Trainingsmaterial zu generieren�

� Dynamische� datenabh�angige

Ableitung der Modelltopolo�

gie

��� Initialisierung der Zust�ande

Um die Topologie der Modelle automatisch zu erzeu�
gen� sind � Ans�atze m�oglich�

� Die Modelle werden mit einer minimalen Zu�
standszahl initialisiert� die bei Bedarf vergr�o	ert
wird ��State�splitting���

� Initialisierung mit einer gr�o	eren Zustandszahl als
n�otig� anschlie	endes Wegstreichen �Pruning� der
�uber��ussigen Zust�ande�

Das im folgenden n�aher erl�auterte Verfahren basiert
auf dem zweiten Ansatz� Bild � zeigt die Verteilung
der Phonemdauer f�ur das Phonem �e��� Der Verlauf
der Verteilung ist typisch f�ur die meisten Phoneme�
Die im allgemeinen verwendete Zustandszahl f�ur

Phonemmodelle liegt im Bereich von � bis 
�� Bild �
zeigt� da	 die mittlere Phonemdauer ebenfalls in die�
sen Bereich f�allt� F�ur die Initialisierung wird also eine
L�ange gew�ahlt� die gr�o	er als die mittlere Phonemdau�
er ist� Die Initialisierung selbst erfolgt mit einer Se�
quenz des Trainingsmaterials� die die geforderte L�ange
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Abbildung �� H�au�gkeitsverteilung der Phonemdauer
�in Frames� f�ur Phonem �e��

aufweist� Jedes einzelne Frame der Sequenz wird dabei
jeweils genau einem Zustand zugeordnet �
� und bildet
den initialen Prototypen� Einen Extremfall stellt die
Initialisierung mit der l�angsten Sequenz des Trainings�
materials dar�

��� Dynamische Zuteilung der Vekto�

ren

Die Zuordnung einer Sequenz von Merkmalsvektoren
zu den Zust�anden des Modells erfolgt mittels eines ein�
stu�gen Algorithmus der dynamischen Programmie�
rung �DP�� Damit wird der mittlere Abstand der Vek�
toren zu ihren Prototypen minimiert� Als Distanzma	
wird hierbei der gewichtete euklidische Abstand zum
n�achstgelegenen Prototypen verwendet� Um mit dem
in den einzelnen Zust�anden ablaufenden Clusteralgo�
rithmus konsistent zu bleiben� wird hier ebenso mit der
inversen diagonalen Kovarianzmatrix ��� aller Merk�
malsvektoren gewichtet� Als Zustands�uberg�ange sind
in diesem Stadium alle vorw�arts gerichteten Tran�
sitionen erlaubt� womit alle tats�achlich auftretenden
Transitionen erfa	t werden� Aus den aufgetretenen
Zustands�uberg�angen kann die Transitionsmatrix be�
stimmt werden� die sich wiederum gegebenenfalls an
gewisse Erkennereinschr�ankungen anpassen l�a	t� Nach
dem Backtracking der DP�Matrix erh�alt man die opti�
male Zustandssequenz f�ur die gegebene Sequenz von
Merkmalsvektoren� Anhand dieser berechneten Zu�
standssequenz werden die Merkmalsvektoren auf die
einzelnen Zust�ande verteilt�

��� Update der Prototypen

Nach der Zuordnung von � Sequenzen erfolgt die Neu�
berechnung der Prototypen� F�ur jeden einzelnen Zu�

stand wird der Clusteralgorithmus ��� 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 � Sequen�
zen� � kann dabei einen festen Wert annehmen� z�B�
� � 
�� oder auch abh�angig von der Gesamtzahl ST
der Trainingssequenzen gesetzt werden� � � ST

�T
� �T

gibt hierbei die gew�unschte Maximalzahl an Updates
an�

��� Reduktion der Zustandszahl

Nach Zuordnung aller ST Trainingssequenzen erh�alt
man ein Modell� das noch viele unn�otige Zust�ande
enth�alt� Es gilt nun� diese zu entfernen und nur die
relevanten Zust�ande beizubehalten� F�ur das 
Pruning

der Zust�ande liegen � Ansatzpunkte nahe�

����� L�oschen redundanter Zust�ande�

Dieser Ansatz ber�ucksichtigt lediglich die Zahl der
Vektoren� die einem Zustand zugewiesen wurden� Da�
zu werden aus allen Zust�anden diejenigen mit der
gr�o	ten relativen H�au�gkeit bez�uglich der Vektorzahl
ausgew�ahlt� Die �ubrigen Zust�ande werden gel�oscht�
Das Histogramm �uber die Vektoranzahl �s� Abb� ��
mu	 dazu einer Gl�attung unterworfen werden� da nur
die 
wirklichen
 H�au�gkeitsmaxima gefunden werden
sollen�
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Abbildung �� Vektoranzahl je Zustand f�ur Phonem �h�

Die Schwankungen� die bei einem diskreten Histo�
gramm bereits als Maxima detektiert w�urden� werden
dadurch eliminiert�



����	 Hierarchisches Vereinigen�

Der zweite Ansatz reduziert iterativ die Zahl der
Zust�ande� � benachbarte Zust�ande werden zu einem
vereinigt� wenn gilt�

Vg � Vthres mit Vg �
di � di��

di�i��
���

wobei di der mittlere Abstand der Vektoren eines
Zustandes zu den Prototypen ist �Gl���� di und di��
sind dabei die Abst�ande der Einzelzust�ande� wohinge�
gen di�i�� den Abstand f�ur den vereinigten Zustand
angibt�
Die Zust�ande werden hierarchisch zusammengefa	t�

in einer Iteration werden jeweils die beiden benach�
barten Zust�ande vereinigt� die eine maximale Ver�
einigungsg�ute Vg aufweisen� Eine hohe Anzahl an
Zust�anden gew�ahrleistet die Unterscheidbarkeit der
Modelle� da die zeitliche Akzentuierung des Phonems
besser modelliert wird� Aus diesem Grund wird in Gl��
die Schwelle Vthres eingef�uhrt� die ein zu starkes Sinken
der Zustandszahl verhindern soll� Die Iteration bricht
ab� wenn keine benachbarten Zust�ande mehr existie�
ren� die obige Bedingung erf�ullen �Gl����
Nach der Zustandsreduktion erfolgt eine Neuzuord�

nung s�amtlicher Trainingssequenzen� Mittels DP wer�
den die Sequenzen auf die verbliebenen Zust�ande ab�
gebildet� Nach der Zuordnung wird ein letztes Mal in
jedem Zustand ein Clusteralgorithmus gestartet� der
die �nalen Prototypen berechnet�

� Ergebnisse

Um einen direkten Vergleich der Verfahren mit einem
Standardinventar zu erm�oglichen� wurde f�ur 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 Anpassungsgr�unden an den ver�
wendeten Erkenner sind die Transitionen vorerst auf
� m�ogliche Transitionen beschr�ankt� Loop� Next und
Skip� Das Phoneminventar besteht aus �� Phone�
men einschlie	lich einem Pause� und einem Garbage�
Modell� Tabelle 
 zeigt die mittleren Scores und das
Verh�altnis des Gesamtscores des korrekten Phonems
zum Gesamtscore des jeweiligen besten Konkurrenz�
phonems�
Da es sich bei den Scores per De�nition um logarith�

mierte Wahrscheinlichkeiten handelt �negative Werte��

Inventar mittl� Score mittl� Verh�altnis
Standard ����� ���
�
HV ����� �����

Tabelle 
� Mittlere Scores des Trainingsmaterials�

sollten sie also m�oglichst nahe bei � liegen� Der Sco�
reanstieg der HV�Modelle in Spalte 
 entspricht dem�
nach einer relativen Verbesserung um 
�� Prozent� Ein
Wert von 
�� in Spalte � w�urde bedeuten� da	 die Kon�
kurrenzphoneme im Mittel den selben Score haben wie
das jeweils korrekte Phonem� Aufgrund der negativen
Scores zeigt der auf ����� gesunkene Wert der HV�
Modelle also einen gestiegenen Scoreabstand der kor�
rekten Phoneme zu den Konkurrenzphonemen an�

	 Diskussion

Die auf diese Weise entstandenen Startmodelle bilden
� wie �ublich � den Ausgangspunkt f�ur weiterf�uhrende
Trainingsiterationen� Sie k�onnen sowohl f�ur stochasti�
sche als auch f�ur diskriminative Lernalgorithmen ver�
wendet werden� Das Ansteigen der Scores macht deut�
lich� da	 die entstandenen Modelle st�arker als die Stan�
dardmodelle an das Trainingsmaterial angepa	t sind�
Dies war eine der Forderungen an die vorgestellten
Verfahren� Die erl�auterten Ans�atze werden zur Ent�
wicklung 
sch�arferer
 Modelle f�ur Sprechgeschwindig�
keitsexperimente ben�otigt� Sollen die neuen Modelle
f�ur reine Erkennungsexperimente verwendet werden�
so ist u�U� eine Nachbearbeitung n�otig� Denn spezi�
ell bei geringem Trainingsmaterial besteht die Gefahr�
da	 die Modelle sich zu stark an das Trainingsmate�
rial anpassen� Um eine st�arkere Generalisierung zu er�
halten� k�onnen beispielsweise die erhaltenen Varianzen
nachtr�aglich manuell aufgeweitet werden�
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