Lehrstuhlfiir Mensch—Maschine-#immunikation
TechnischéJniversitatMiinchen

Diskriminati ve Methoden zur automatischen
Spracherkennungfir Telefon—Anwendungen

JosefG. Bauer

Vollstandiger Abdruck der von der Fakultat fir Elektrotechnik und Informationstechnik
der TechnischenUniversitdt Minchen zur Erlangung desakademischenGradeseines
Doktor-Ingenieurs
genehmigtenDissertation.

Vorsitzender: Univ.-Prof.Dr.-Ing. J. Eberspéacher
PriferderDissertation: 1. apl.Prof.Dr.-Ing.,Dr.-Ing. habil. G. Rusle
2. Univ.-Prof.Dr.-Ing. G. Féarber

Die Dissertationvurdeam 23.1.2001bei der TechnischetJniversitatMiincheneingereichund
durchdie Fakultatfur Elektrotechnikund Informationstechnilam29.6.200langenommen.






Zusammenfassung

Im Mittelpunkt der vorliegendenArbeit stehenMethodenzur Verbesserunder Erkennungslei-
stungeinesSystemszur automatischer:rkennungvon gesprochenesprachelm Besonderen
werdenhierbei Methodenzur Parameterschatzunigir Hidden—Marlov—Modelle dem Lernen
des Systemsanhandeiner TrainingsstichprobebetrachtetVon dem Standardschéatevfahren
MaximumLikelihoodist bekannt,daResbei denpraktischimmer gegebenerkEinschrankungen
durcheinebegrenzteTrainingsstichprobendvereinfaichteModellannahmemicht zu eineropti-
malenL6sungim SinnederErkennungsgenauigit fuhrt. Beim MaximumLik elihoodVerfahren
wird lediglich der ParametersatgefundendesserModellwahrscheinlichkit fur die Trainings-
mengeesin Maximumannimmt.Jedochist esdurchdenEinsatzvon sogenanntediskriminativen
Methodenandererseitmdglich,einenauf optimaleTrennbarkit derKlassenausgerichteteRa-
rametersatzu finden.Bei demVerfahrenMinimum ClassificationError (MCE), auf dasdiese
Arbeit aufbautkonnendie Modellparametesogarbeziglicheinerfir die Anwendungentschei-
dendenGroRRewie derWortfehlerrateoptimiertwerden.

Mit Hilfe derandie Modellstrukturerdesuntersuchte®ystemsangepaldtebernalgorithmus
konntegezeigtwerdendafisichdurchdie MCE—basiertdNachschatzungon Verteilungsmittel-
punktensignifikanteVerbesserungetterWorterkennungsraterreichedassenEine Analyseder
Beziehungerzwischender Mengefreier Systemparametard der Mengezur Verfligungste-
henderTrainingsmusteergab, dalR dasdiskriminative Training fir Systememit wenig freien
Parameterrbesondersvirksamist. Weiterhinzeigtesich, daRdasMCE-\VerfahrendasPotential
groRRerTrainingsdatenbar@dnbessenutzenkannalsdasMaximumLik elihoodVerfahren.

Zur EinstellungeineskritischenParametersler beim MCE—Verfahrennotwendigerehler
approximatiorwurdeein Schemaerstellt,daseserlaubtdie optimaleEinstellungdesParameters
leichtzufinden.Mit Hilfe einerspeziellerNormierungstechnikonntedaszur Optimierungnot-
wendigeGradientenabstgs\erfahrensoverbessenverden,dal3ein gutesKornvergenz\erhalten
einfacherreichtwerdenkann.Durchdie Einfihrungeinersogenanntestandardisierte®chritt-
weitekonntedasin derpraktischerAnwendungdiffizile Problemder Schrittweitensteuerurnfjr
dasGradientenabstgs\erfahrenerheblichentschéarfiverden.Durch diesedrei vorgestellteral-
gorithmischerErweiterungervereinfichtsich die AnwendungdesMCE-Trainings\erfahrenin
derPraxiserheblich.



Anhandmehrererfur Telefondialogsystemeichtiger Erkennungs-und Trainingsaufgaben
wurdenverschieden&ariantendesdiskriminatven Trainingsvemlichen. Dabeiwurdenneben
wortschatzunabhangigeifraining folgende Trainings—bzw. Erkennungsaufgabebetrachtet:
Einzelorterkennungmit kleinem Wortschatz kontinuierlicheErkennungvon Ziffern und Er-
kennungvon BuchstabenfolgerBesondereiVert wurde hierbei auf den Zusammenhangwi-
schendem Ziel der Optimierungund der fir die AnwendungrelevantenGrof3e,der Wortfeh-
lerrate,gelegt, wasin der Literatur bisherkaumbericksichtigtvurde. Dabeierwiesensich fir
dasuntersucht&ystemglobale,auf die eigentlicheAnwendungausgerichtet®©ptimierungskri-
teriengegentbelokalenKriterien wie der Minimierung der Zustandsfehlerrate denverwen-
detenHidden—Marlov—Modellenals Gberlggen.Fir die Optimierungder Fehlerauf Ebenevon
Worternund WortfolgenkonntensignifikanteVerbesserungetiir alle Anwendungsfalleerzielt
werden.Fur ein auf einenkleinen WortschatzoptimiertesTraining konnteeine Reduktionder
Wortfehlerratevon bis zu 48% undfir wortschatzunabhéngigdsainingbei gréRerenVokalu-
lar von bis zu 9% erzieltwerden.

Das MCE-Trainings\erfahrenwurde um ein Konzeptzur Verwendungvon a—priori—-W\brt-
Verwechslungsmatrizearweitert,mit derenHilfe unteranderemAusspracheariantenfir das
diskriminative Training bericksichtigiwerdenkdnnen.Um die fur die Durchfihrungder Pa-
rameteroptimierungrforderlichehohe Rechenzeitzu reduzierenwurdenzwei Verfahrenzur
BeschleunigunglesTrainings\erfahrensvorgestellt. Mit diesenVerfahrenkonntedasTraining
fur unterschiedlichédnwendungenn wenigeralsderHalfte dersonsterforderlicherZeit durch-
gefuhrtwerden.Im Hinblick auf die Verwendungvon sogenanntef tllwortern,auf die nicht—
stationareGerauschabgebildetverden,wurdenspeziellabgestimmteilgorithmeneingefihrt.
Durchdie vorgeschlagenkonsistenténtegrationderFullworterin dasMCE—-Trainingfir Wort-
folgenkonntedie Wortfehlerratefur Ziffernkettennochmalaum 18%reduziertwerden.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Spracherkennung als Mittel der Mensch—Maschine—
Kommunikation

SeitnunmehmehrerenlahrzehntearbeitenForscheran der Entwicklungeinerautomatischen
SpracherknnungderhoérendenMasdine SeitdemEinsatzvon stochastischeMethoden jns-
besondere@on sogenannterlidden—Marlov—Modellen(HMM) abca.1980,hatdieseDisziplin
rasantd-ortschrittegemachtAuch die wachsend&erflgbarleit von Sprachdatenbaekhatder
ErforschunglieserSystemegrof3enAuftrieb beschert.

Nicht zuletztdemexponentiellenWachstumder Leistungsfahigkit von Mikroprozessorsy-
stemenist eszu verdanlen, dal3spracherknnendeSystemegegenEndeder 90’er Jahrein viele
BereichadestaglichenLebensEinzuggehalterhabenBesonderpopulérist Spracherknnungs-
software zum Diktieren von Texten an Personalcomputeriese Systemebietenschonheute
eineakzeptabldrkennungssicherheiyobeijedochmeisteineTrainingsphaseur sprecherspe-
zifischenAnpassunglesSystemsan denBenutzemotwendigist. Der NutzendieserDiktiersy-
stemdiegt hauptséachliclin derschnellereexteingabem Vergleichzur EingabeliberTastatur
— einenicht—professionell@eherrschungler Maschinenschrifvorausgesetzt.

Daswohl grof3erePotentialfiir die automatischeSpracherknnungbietetdie Nutzungdes
gréRtenAutomatender Welt — desTelefonnetzesDie 10 oder 12 TasteneinesnormalenTe-
lefons bietendem Benutzervon interaktiven Dienstenein sehrbeschrankte&ingabemedium.
Dienste,die auf diesesEingabemediunbauen,sind meistsehrbedienungsunfreundlictnd in
ihrer Leistungsfahigkit starkeingeschrankiDabeibietetsich einefastunendlicheVielzahlvon
Anwendungsmoglichéitenfur Telefondialogsysteméngefangervon Auskunftssystemenyie
einer Fahrplanauskunftbis hin zu komplexen Interaktionerwie der Abwicklung von Bankge-
schaftersinddie Moglichkeitenfastunbegrenzt.Ist ein TelefondialogsysterandasTelefonnetz
angeschlossestehtdie angeboten®ienstleistungjuasianjedemOrt der Erdezur Verfiigung.
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2 1 Einleitung

Der starkwachsend®arkt derMobiltelefoniekannhier alsKatalysatoifiir denMarkt fur inter-
aktive DiensteliberTelefondienen.

MehrereGesichtspunktenacherdie SpracherknnungiberTelefonjedochrelativ schwierig.
Zum einenstehtdasSystemim allgemeinemicht nur einemBenutzerzur Verfigung,wasdie
sprecherunabhangidgeinktionsweis@er Erkennungnotwendigmacht.

Desweiterenbereitendie geringeBandbreitedesTelefonkanalsund die Vielfalt der durch
verschiedendlikrophoneund UbertragungskanaleestehendewariablenUbertragungscharak-
teristikenerheblicheProbleme.

Die Mehrzahlder heuteangeboteneprachgesteuertebienstesind von einfacherNatur.
H&aufig wird einfachdie Eingabelberdie TastendesTelefonsdurcheine Eingabeder entspre-
chendenNoérterersetzt DasErgebnisist oft nicht sehrbenutzerfreundliclund wenigleistungs-
fahig. EsexistierenauchschoneinzelneSystemanit groReremWortschataind Erkennungkon-
tinuierlicherSprachedie einenbesseremBenutzerkbmfort bieten.

Allen Systemengemeinsamist die heute noch sehr beschrankteLeistungsfahigkit der
Spracherknnung.Eine hohe Erkennungsgenauight ist jedoch Grundwraussetzungir eine
AkzeptanzeinesTelefondialogsystemdurchdie Benutzer Man kanndavon ausgehendalf3ein
heutigerautomatischeBpracherknnerim Schnittzehnmalsoviele Wérterfalschodernicht er-
kenntwie ein Mensch.Untersuchungebeleggen,dal’die reduzierteErkennungsgenauight der
heutigenSystemezu einem Grol3teil nicht auf die fehlendelntegration von héheremWissen
(Pragmatik)zurtickzufuhrenst. Einen grol3enSchwachpunktstellt die akustisch—phonetische
Modellierung dar. Den Kern der akustisch—phonetischedodellierung stellenin einem auf
Hidden—Markv—Modellen—basierte®ystemdie anhandder Trainingsstichprobgeschatzten
ParametederModelle— die Referenzmusteter Sprachlaute— dar.

Zur Verbesserunderakustisch—phonetischéodellierungbestehzumeinendie Mdglich-
keit, die prinzipielle Struktur der Modelle zum andern.Ein weiterer Ansatzpunktist die Ver-
besserungler Schatzmethodefur die Parameterder Modelle. Der auchals Training bezeich-
nete Vorgang des Lernensvon Modellparameterrstehtim Mittelpunkt der vorliegendenAr-
beit. Ausgehendron einem praxisnaherfForschungssystemwerdensogenannteliskriminative
LernverfahrenuntersuchtDiesenuberdie Standardmethoddmnausgehendelethodenist ei-
ne AnalysederWechselirkung von korrekterKlassifikationundméglicherFalschklassifikation
gemeinsambDasZiel derArbeitist eineVerbesserunderErkennungsleistungon Spracherkn-
nungssystememittelsdiskriminatver MethodenBesonder8ericksichtigundindetdabeistets
die Einsetzbarkit in realenTelefondialogsystemen.
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1.2 Aufbau einesSpracherkennungssystera

Bis aufsehrwenigeAusnahmenbeidenerderKlassifikatordirektaufdasZeitsignalderSprache
aufsetzt([Liaw undBermger, 1999), lassersich Systemezur automatische®pracherknnungin
die Funktionsblock MerkmalsetraktionundKlassifikationaufteilen(sieheAbbildung 1.1).
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Abbildung 1.1: Aufbau einesSpracher&nnungssystemausMerkmalsetraktion und Klassifi-
kation

Merkmalsextraktion Der Eingangder Merkmalsetraktion ist mit dem zeitlich abgetaste-
tenund quantisierter(digitalisierten)Zeitsignalder tiberein Mikrophon aufgezeichneteB8pra-
chebelegt. ZwischendemMikrophon und der Digitalisierungbefindetsich eine Ubertragungs-
strecle, die vielfaltig gestaltetseinkann.Es kannsich dabeium dasTelefonnetz ginfachelLei-
tungen,Funkstreckn odereine MischungausunterschiedlichetUbertragungsmediehandeln.
Natirlichkanndasdigitale Sprachsignahuchiiberverschieden®ledientbertragemwordensein,
bevor esin die Merkmalsetraktioneingespeistvird.

Das Ergebnisder Merkmalsetraktionist im allgemeinereine Abfolge X von hochdimen-
sionalenMerkmals\ektoren die ausdemZeitsignalgevonnenwurden.Die Aufgabeder Merk-
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malsetraktionbestehin einerDatenreduktiomnit einerandenKlassifikatorangepaldtestruk-
turierungderfir die Klassifikationrelevanteninformation.Ublicherweisewird dabeieine Ana-
lysedesSignalsim Frequenzbereichit Hilfe einerZeit—Frequenztransformatiowje der Fou-
rieranalyseyerwendetAuch im demuntersuchterBystemkommteineschnelleFourieranalyse
(fast fourier transformation,FFT) zum Einsatz,die alle 10 ms auf einengefiltertenund ge-
fensterten25 mslangenAbschnittdesZeitsignalsangevandtwird. Die gevonnenerEnegien
werdenschwelivertbegrenztund logarithmiert. Das logarithmierteSpektrumwird an aquidi-
stanter24 Punktender Mel-Skala([Zwicker und Fast] 1990) mit sinc—Kernen(Si”—)fX)) gefaltet
(cepstraleGlattung)und lautheitsnormiertZur Elimination von linearenUbertragungsfunktio-
nen,die z.B. durchunterschiedlichéikrophoneentsteherkénnen werdendie logarithmierten
Enegien Uberder Zeit hochpalgefiltertDiesenVorgangnenntman auch Kanalkompensation
([Hauensteiund Marschall 1999). Die logarithmierteEnegie desSprachfensteraird eben-
falls Gberder Zeit hochpal3gefilteind demMerkmals\ektor als eineweitereKomponentenin-
zugefugt.Daruberhinaubildendie ersteundzweitezeitlicheAbleitungderEnegiekomponente
weitere MerkmalslomponentenDie 24 logarithmiertenKanalenegien werdenzu 12 Kompo-
nentengemittelt,und derenersteund zweite zeitliche Ableitungenverwlistandigenden Merk-
mals\ektor.

Die hier nur kurz beschrieben®ethodeder Merkmalsatraktionist als Melfilter bekannt.
GenaueréAngabenkdnnen[Zinkler, 1997 und [Westendorf1999 entnommerwerden.Eine
sehrvollstdndigeundausder SichtdieserArbeit aktuelleDarstellungindetsichin [Junkavitsch,
2004.

Klassifikation Die Aufgabeder Klassifikationist es,ausgehendon der Abfolge der Merk-
mals\ektorenX die gesprochenBolgevon WérternW zubestimmenNebendenin dieserArbeit
verwendeterHidden—Markov—ModellenwerdenauchkulnstlicheneuronaleNetze ([Robinson
1994) oderauchsogenanntdéybride SystemeausHidden—Markv—Modellenund neuronalen
Netzen([Reichl 199€6) verwendetAuf Hidden—Marlov—Modelle wird in den Abschnitten2
und 3 detaillierteingegangen.

1.3 Stand der Technik bei diskriminati ven Methoden fur die
Spracherkennung

Von der Standardmethod®laximum Lik elihood zur Schatzungron HMM—-Parameterrist be-

kannt,daf3sie bei denin derPraxisgegebenerkEinschrankungewie falscherModellannahmen
undzu kleine Trainingsmengeu keineroptimalenLdsungim SinneeinerminimalenFehlerra-
te fuhrt. Deshalbwerdenfiir die automatisch&pracherknnungschonseitEndeder80’er Jahre
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diskriminatve Methodereingesetztdie direkt auf einemaximaleKlassentrennbagit undsomit
auf einermaximaleErkennungsrat@abzielen.Die folgendenAbschnittestellendie wichtigsten
wissenschaftlicheBeitragezumThemadiskriminative Methoderfir die Spracherknnungkurz
VOr.

1.3.1 Optimierungskriterien

MMI  Bei der erstenVeroffentlichungzum ThemaMaximum—Mutal-InformatiofMMI) far
die Spracherkgnnungdirfte es sich um [Bahlu.a, 1984 handeln.Dort wurde die MMI—-
basierteOptimierungeinessprecherabhéangigeatiskretenHidden—Marlkov—Modellserfolgreich
durchgefuhrtin engemZusammenhangazustehendie in [Brown, 1987 beschriebenewr-
beiten. Dort wurde das MMI—Kriterium auch fir sprecherunabhangigérkennungbenutzt.
Sehrerfolgreichwurde MMI von den Autorenvon [Cardinu.a, 19911, [Cardinu.a, 19914
und [Normandinu.a. 1994 sowohl fir die Ziffernkettenerlennungals auchfur kontinuier
liche Erkennungbei gréReremVokahular eingesetzt Das MMI—Kriterium wird bis heutein
sehrvielen Arbeitenverwendet:z.B. in [NeukirchenundRigoll, 1997, [Valtchey u.a. 1997,
[WarakagodaindJohnsen1999 oder[Willett u.a. 1999.

Von denAutorenvon [Bahlu.a., 19849 wurdeder Begriff correctivetraining gepragt.Das
Kriterium ist in [Bahlu.a, 198§ beschriebenDie Kombinationvon MMI und correctve trai-
ning, correctve MMI, wird in [Cardinu.a, 19914 beschriebenAber auchin neuererArbeiten
wie [SchliterundMacherg, 1999 wird correctve MMI verwendetDer Vorteil von correctve
trainingundcorrectve MMI liegt hauptsachliclin einemreduzierterRechenzeitbedargbwohl
auchvon einerVerbesserunder Erkennungsleistungerichtetwird ([Bahlu.a. 1993).

MCE ZudenerstenVerodffentlichungereum Kriterium MinimumClassificationError (MCE)

zahlenLjolje u.a, 1990, [ChangundJuang1993, [Chouu.a, 1997 und[Juangund Katagiri,

1993. Ein Grundfur die vielen erfolgreichenAnwendungendes MCE—Kriteriums dirfte in

denzur Verfigungstehenderarameterrzur SteuerunglesEinflusseder Trainingsmustelie-

gen. Das Hauptanwendungsgebigbn MCE liegt bei den kleinen Wortschatzerwie Ziffern

([Chouu.a, 1993, [Chouu.a, 1993, [Rahimu.a, 1997, [Chouu.a, 1994) und Buchsta-
ben ([ChangundJuang 1997, [Juangund Katagiri, 1994, [Euler, 1995, [Juangu.a. 1997,

[Gelin-Huetu.a, 1999). Aber auchzu mittleren ([GandhiundJacol) 1998) sowie grof3eren
Wortschatzerf[ Schltter 200Q) findensich Verdffentlichungen.

Vergleich zwischenMMI und MCE Ein direkterund konsistenteNMergleich von MMI und
MCE findetsichin [ReichlundRuslke, 1995 und[SchliterundMacherg, 1998. In beidenAr-
beitenwird auf die theoretisché\hnlichkeitenderKriterien hingaviesenund tiberahnlicheVer-
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besserungebeiexperimentellerUntersuchungeherichtet DasMCE—Kriteriumliefertejedoch
stetsetwasbesserexperimentelleResultate.

Andere Kriterien Nebenden meist verwendeterKriterien MMI und MCE finden sich in
der Literatur noch weitere Kriterien. Einige Kriterien stehenin enger Verwandtschaftzu
MMI und MCE. In [Beauaysu.a, 1999, [WuundGuo, 1999 und [Povey undWoodland
1999 werdenan MMI angelehnteKriterien verwendet.Die in [Gelin-Huetu.a, 1999 und
[Nogueiras-RodrigueandMaring, 1998 verwendetenKriterien sind stark an das MCE—
Kriterium angelehntin [Bahlund Padmanabhgri998 und[Gaou.a. 1999 wird einspezielles
diskriminatvesMal3 verwendetum die Anzahlder Mixturkomponentemei HMMs zu steuern.

1.3.2 Methoden zur Durchfiihrung der Optimierung

Gradientenverfahren In den erstenVertffentlichungenzum MMI—Kriterium ([Bahlu.a,
1984 und[Brown, 1987) wurdenausschlielliclisradientemerfahrenzur Optimierungverwen-
det. Die meistenVeroffentlichungenzum MMI-Kriterium verwendenedochden erweiterten
Baum-Welch—Algorithmusaufdenim nachsterAbschnitteingegangerwird. Im Gegensatala-
zuist fur dasMCE—Kriterium die Verwendungvon Gradientewerfahrendie Standardmethode.
Insbesonderwird dasVerfahrendesGeneal ProbabilisticDescendGPD) ([Changund Juang
1997, [Chouu.a, 1993, [EulerundZinke, 1993, [JuangundKatagiri, 1997) verwendetfur
daseseinentheoretischeiKornvergenz—Beveisgibt ([JuangundKatagiri, 19923). Oft wird sogar
dasKirzel GPDalsSynorym fur diskriminatvesTraining,basierencuf MCE mit GPDalsOp-
timierungs\erfahren eingesetz{{Chouu.a., 1993 und[EulerundZinke, 1999). Fur dasdabei
alskritisch einzuschatzenderoblemder Schrittweitensteuerun@Eulerund Zinke, 1997) gibt
esin derLiteratursogutwie keineLdsungswrschlage.

Erweiterter Baum—Welch In [Gopalakrishnam.a., 1991 wurdendie Grundlagerzur Uber
tragungdes Baum—-\Wélch—Algorithmusauf das Problemder MMI-basiertenParameterschét-
zung gelggt. Diesererweiterte Baum—VElch bietetinsbesonderdeziglichder Steuerungder
Kornvergenz Vorteile gegentberGradientererfahren und hat sich als Standardmethoddir
die MMI-basierteOptimierungschnelldurchgesetzfz.B. [Cardinu.a. 19914, [Kapadiau.a.,
1993 und[Valtches u.a, 1997). Der erweiterteBaum—-\Wlch—Algorithmuswird nur seltenfir
die MCE-basierteOptimierungverwendetEin Beispielfindetsichin [Schluteru.a, 1997, wo
auchauf die AhnlichkeitenzwischenGPD und erweiterterBaum-\\élch bei bestimmterRand-
bedingungemingeniesenwird.
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Andere Verfahren In der Literatur finden sich vereinzeltandere Optimierungserfahren,
hauptsachlichn Zusammenhangit dem MCE—KTriterium: z.B. [Shimodairau.a, 1999. Als
Besonderheiiist hier die Optimierung mittels evolutionarer Algorithmen zu nennen,die in
[Rudolph 1999 beschriebemvird.

1.3.3 Trainingsaufgaben

Kleine und mittler e Wortschéatze Insbesondereum MCE—Kriteriumwird bei der Mehrheit
der Veroffentlichungeneine Optimierungfur kleine Wortschatzewie Ziffern oder Buchstaben
beschriebenz.B. [Chouu.a, 1999 und [ChangundJuang 1997 (vgl. auchAbschnitt1.3.1).
Die durchdasdiskriminative TraininggegeniibedemMaximum-—Likelihood—Tainingerzielten
Verbesserungesindhierbeibetrachtlich Sieliegenim Bereichvon 10%bis 50% Reduktionder
Wortfehlerrate AberauchdasMMI—Kriterium wurdesehrerfolgreichftr die Optimierungeines
Ziffernkettenerlkennersingesetztz.B.[Cardinu.a,, 19914 und[Cardinu.a, 19914.

Fir die kleinenWortschatzeverdenmeistwort— (z.B. [Chouu. a, 1992 und[Euler, 1995)
oderwortfolgenbasiert¢[Chouu.a. 1993, [Chouu.a, 1994) Kriterien eingesetztdadadurch
gezieltfur die eigentlicheAnwendungoptimiertwerdenkann.

Beispielefur diskriminatvesTrainingbei mittlerenWortschatzersind[Bahl u.a., 1989 und
[Normandinu.a, 1994. Auch hier wurdenwort— oderwortfolgenbasiert&riterien verwendet.
Verbesserungebei solchenAnwendungerliegennur im Bereichvon ca. 10% Reduktionder
Wortfehlerrate.

Phonemerlennung Eine Vielzahl von Verdéffentlichungenbeschaftigtsich mit der Opti-
mierung der Phonemer&nnungsratemit Hilfe eines auf Ebene von isolierten Phonemen
angesiedelterKriteriums. Beispiele hierflr sind: [Merialdo, 1991, [Kapadiau.a., 1993,
[ReichlundRuslke, 1999 und[Nogueiras-Rodrigueand Maring, 199§. Ein Kriterium aufEbe-
ne von Phonemfolgerwird in [McDermottundKaragiri, 1997 verwendetH6herePhonemer
kennungsratenverdendort aberauchmit einemKriterium auf Ebeneisolierter Phonemeer-
zielt. Die beziglichder Phonemer&nnungsraterzieltenVerbesserungelegen bei den mei-
sten Veroffentlichungenim Bereich von 5% bis 20% Reduktionder Phonemfehlerratelei-
derwird in denwenigstenVeroffentlichungeneine Auswirkung desPhonem-basiertediskri-
minativen Trainingsauf die WorterkennungsleistungpeschriebenEine Ausnahmehierzustellt
[Nogueiras-RodrigueandMarind, 1998 dar, wo eine Reduktionder Wortfehlerratevon bis zu
40% berichtetwird. Allerdings wird dort ein speziellesVerfahrenzur Optimierungbeziiglich
einesvorgegebeneVortschatzeserwendet.
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Grolie Wortschéatze In der Literatur finden sich auch einige Anwendungenvon diskrimi-
natvem Training flr groReWortschatzez.B. [Valtcher u.a, 1997, [NeukirchenundRigoll,
1997, [Willett u.a, 1997, [Ruskeu.a, 1999, [Gaou.a, 1999, [Beauhysu.a, 1999,
[Povey undWoodland 1999, [Schluter 200J. Bei einigen Veroéffentlichungen wie
[Valtcher u.a, 1997 werden Kriterien auf Wortfolgenebeneverwendet, was wegen der
notwendigerkontinuierlichenN—-bestSucheeinen sehrhohenRechenaufand zur Folge hat.
Die erzieltenVerbesserungehzgl. der Worterkennungsratéiegen bei etwa 5% bis 10%. Es
werdenjedoch auch Optimierungskriterienauf Zustandsebeneingesetztdie bezlglichder
notwendigenRechenleistundklare Vorteile bieten.In [Povey undWoodland 1999 wird z.B.
ein MMI-basiertesKriterium auf ZustandsebeneerwendetDort wird von einerVerbesserung
derWorterkennungsratgon ca.10%berichtet.

1.3.4 SpezielleAnwendung von diskriminati vem Training

HMM-P arameter NebendenStandardparametebei Hidden—Marlkov—Modellenwie Mittel-
punkts\ektorenundVarianzerwerdenin einigenVerofientlichungereusatzlicheModellierungs-
parameteeingefihrtund diesedanndiskriminatv geschéatztDies sind z.B. Zustandsgwichte
([Wolfertstetter 1997) oderGewichtefir CodebiichebeidiskreterHidden—Marlov—Modellen
([Hernandau.a, 1999).

MehrereAutorenverwenderdiskriminative Kriterien, um die Anzahlder Mixturkomponen-
tenpro Zustandzu steuernBeispielehierfur sind[Normandin 1999, [Bahlund Padmanabhagn
1999, [Gaou.a, 1999 und[Schliteru.a., 1999.

Merkmalsextraktion und —transformation Eine Mdoglichkeit zur Merkmalstransforma-
tion mittels diskriminatver Methoden stellt die Lineare Diskriminanz—Analyse(LDA)
([Haeb-Umbachi.a, 1993, [Eiseleu.a, 1996) dar, derenZielfunktion jedochvoéllig anders
gestalteist alsbeidenbishererwahnterKriterien wie MMI.

In einigen Verdfientlichungenwerden Parametereiner linearen Merkmalstransformation
mittels diskriminativer Kriterien, die sonstzur Optimierungder HMM—Parameterverwendet
werden,nachgeschétziSolchelineare Merkmalstransformationewerdenz.B. in [Ayeru.a,
1993 und [Rusleu.a, 199§, [Euler, 1993 und [Schliter 2009 verwendet.Dort kommt
sovohl das MMI—Kriterium als auch das MCE—Kriterium zum Einsatz. Der Schwerpunkt
bei denin [Euler, 1995 beschriebenerrbeiten liegt in der gemeinsamer®ptimierungder
Merkmalstransformationnd der HMM—ParameterDie diskriminative Optimierungvon nicht—
linearen Merkmalstransformationenmeist basierendauf neuronalenNetzen, wird z.B. in
[WarakagodaindJohnsen1999, [Reichl 1994 und[Rahimu.a.,, 1997 beschrieben.

Weiterhin werdendiskriminatve Methodenauchbenutzt,um gezielt Teile desMerkmals-



1.3 Standder Technikbei diskriminativen Methodenfiir die Spracherknnung 9

vektorszu vernachlassigerghnedal3sich dadurchdie Erkennungsleistungeutlichverringert.
Ein Beispielhierfur ist [dela Torreu.a. 1997. In [BiemundKatagiri, 1997 wird die Bestim-
mungvon Filterbankparameterfiir die Merkmalsetraktionbasierencdiuf demMCE—Kriterium
beschrieben.

Andere Anwendungen Nebender Parameterschatzungjir Hidden—Marlov—Modelle und
Merkmalsetraktion werdendiskriminatve Methodenauch vereinzeltfir andereTeile eines
SpracherknnungssytemgrwendetDie Autorenvon|[Chengalarayanund Deng 1998 benut-
zendasMCE—Kriteriumzur Parameterschatzungn sogenanntefrajektorienmodellerdlie ei-

neErweiterungzu HMMs darstellenAhnlich hierzusindauchdie Arbeitenzu Markov—Graphen
in [Wolfertstetter 1997. In [Warnke u.a., 1999 werdendie Kriterien MMI und MCE fur die

Schatzungron Sprachmodellparameteuerwendetin [Chou 1997 wird dasMCE—Kriterium
dazuverwendetpaumartigaNVahrscheinlichkitsdichtefunktioneffiir die beschleunigt®erech-
nung der Emissionsvahrscheinlichkiten zu konstruierenln einigenVeroffentlichungenwird

derEinsatzdesMCE—-Kriteriumszur OptimierungvonspeziellerModellenfiir die Rickweisung
von Worternaul3erhalldesWortschatzederichtet:z.B. [Rahimu.a,, 1999, und[Sukkaru.a,,

1997. Als letztesBeispielfir einespezielleAnwendungvon diskriminatvenMethodersoll hier

[NeukirchenundRigoll, 1997 genanniverdenwo die ParameteeinerVektorquantisierungir

diskreteHMMs mit Hilfe desMMI—Kriteriums bestimmiwerden.
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Kapitel 2

Stochastischeavlodellierung mit
Hidden—Mark ov—Modellen

2.1 StatistischerKlassifikator

Die AufgabeeinesKlassifikatorsin der automatischerSpracherknnungist es— ausgehend
von einer Abfolge von akustischerMerkmalenX — die gesprochené&olge von Wortern W
zu bestimmen([HOoge 1993). Die Bayessche Entscheidungsgel besagt,dal’ der optimale
KlassifikatordasKlassifikationsegebnisdurch BestimmungderjenigenKlassemit maximaler
a—posteriorWahrscheinlichkitauswéahltlm SinnederobigenAufgabenstellun¢autetdie Klas-
sifikationsrgel:

WBayes= argvrvnaxP(W|X) (2.1)

Die MengedermaoglichenKlassenist hier alsodie Mengeder méglichenWortfolgen{W}, Giber
die zumaximierenist. Um eineim BayesschenSinneoptimaleEntscheidungutreffen, bendtigt
man eine vollstandigeBeschreibnng desZusammenhangB(W|X), welchein der Praxisnicht
verflugbarist.

DurcheinigeeinfacheUmformungervon (2.1) erhaltman:

P(X|W)P(W)

PO (2.2)

WBayes= amgmax

W

Dain (2.2) dasErgebnisunabhangigon P(X) ist, kanndie Entscheidungmgel auchlauten:
WBayes= argvrvnaxP(X\W)P(W) (2.3)

Der Vorteil von (2.3) gegeniiber(2.1) zeigtsichim folgendenAbschnittim Zusammenhanmit
Hidden—Marlov—Modellen.

11
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Um eineKlassifikationnach(2.3) vornehmerzu kdnnenmusserP(X|W) undP(W) bekannt
sein.In derPraxisbenétigtmanmathematisch#&lodellefir die beidenZusammenhangém all-
gemeinerwerdenmathematisch&lodelle die gesuchteWahrscheinlichkitennicht vollstandig
und korrekt beschreibenDas grundsatzlicheZiel einer statistischerModellierungmul jedoch
immersein,moglichstumfassendeindkorrekteModelle zu finden,fur die geltenmuf3:

P(X|W) =~ P(X|W) (2.4)

P(W) =~ P(W) (2.5)
Das mathematischélodell P(X|W) wird als akustisbesModell und P(W) als Sprachmodell

bezeichnetWahrendauf Sprachmodellén dieserArbeit im Abschnitt3 kurz eingegangerwird,
sollenin denfolgendenAbschnittenHidden—Marlov—Modelledetaillierterbeschriebemverden.

2.2 Definition einesHMM

Hidden—Marlkov—Modelle ([Rabiner 1989, [Picone 1990, [RabinerundJuang 1993,
[Schukat-&lamazzini1993) kdnnenstochastischBrzeugungsprozesfa FolgenvonMustern
beschreiberin derautomatischeSpracherknnunglienensiezurapproximatvenBeschreibing
desZusammenhandgB(X|W). Legt manein HMM Ay fiir eine WortfolgeW zugrunde so 1aR3t
sichdie Wahrscheinlichkit fir die zu einergesprocheneWortfolge korrespondierendeMerk-
malsfolgeX ndherungsweisaéurch

P(X|W) = P(X|Aw) (2.6)

bestimmen.
Hidden—Marlov—Modellesindstochastisch@&utomatenpestehenduseinerMengevon Zu-
stander(engl.states Zustandsindes) und moglichenUbegangengie jeweils mit Wahrschein-
lichkeitenbelegt sind. Wahrenddie Ubergangswammeinlid\keitenaﬁs, die Wahrscheinlichki-
tenvon Ubeigangerzwischenzwei Zustanders unds beschreibengebendie Emissionswahr
scheinlichkeitenbs(X) die Wahrscheinlichkit einer Emission/AussendunginesMerkmals\ek-
torsX in einemZustands an. Die ZustandeeinesHidden—Marlov—Modellswerdenhierbeials
verbogen(engl. hidder bezeichnetda bei der BetrachtungeinerMerkmalsfolgeX diesevon
derunterliegendenAbfolge von Zustandsiubgéngenm Modell entkoppeltist.
Vollstandigbeschriebemvird einHMM durcheinenSatzvon Parametern

Die Einsprungswalsdeinlichkeitent geberhierbeian, mit welcherWahrscheinlichkit zu Be-
ginn desProzessesin Einsprungin denZustands erfolgt. bs(X) dientzunachstls Platzhalter
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fur die ParametedernochfestzulgendenNahrscheinlichkitsdichtefunktionerglie die Emissi-
onswahrscheinlichkitender Zustandebeschreiben.

2.3 Modell-Topologien

Unter der Topologie einesHidden—Marlov—Modells verstehtman die grundséatzlicheAuspra-
gung der Strukturim Sinne der Anordnungder Zustédndeund derenVerkntpfungdurch die

moglichenUbeigange.Zum einenverwendetmanim allgemeinenfestgel@te Strukturenwie

links—rechts—ModelleZum andererwerdenModelle zur Beschreibngvon Waorternsehroft aus
einerMengevonkleinerenModellenhierarchisclaufgebautDie folgendenAbschnittebeschrei-
bendie verwendeterBasis—Dpologiensowie die Moglichkeiteneineshierarchischemufbaus.
Auf die implizit erfolgendeVerknupfungvon Modellenzur Beschreilnng von Wortfolgenoder
FolgenanderekleinererEinheitenwird erstim Abschnitt3 eingegangen.

2.3.1 Basis—Topologie

Im RahmendieserArbeit werdenausschlief3liciHidden—Marlov—Modellemit einersogenann-
tenBakis—TopologieverwendetBei dieserArt derModellstrukturwird derBezugzwischerdem
zeitlichenAblauf desSpracherzeugungsprozefid den Zustanderbesondersleutlich. Mit ei-
nemzeitlichenAblauf ist ein DurchlauferderZustandevonlinks nachrechtsverbundenHierbei
kannmaximalein Zustandibersprungemwerden Weiterhinsind Selbstiibegangeund Ubeigan-
gein denjeweils nachsterZustanderlaubt.SamtlicheUbegangsvahrscheinlichkitenwerden

a a
L' 12 (o 23 (3 aa

a3 a4

Abbildung 2.1: HMM mit Bakis—Topologie

im verwendetersystemauf einenFreiheitsgradeduziert:

ag © s=¢9
as¢ = 4 ag . §=s5+2 (2.8)
1-2a | §=s+1
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Der Selbstiibagangund das UberspringereinesZustandstragenalso die Wahrscheinlichkit

ag. Der Ubemangin denjeweils nachsterZustandtragt die Wahrscheinlichkit 1 — 2ag. In der

Praxiswird derverbleibenddreie Parameteingy nichtanhandder Trainingsstichprobgeschatzt,
sonderrauf einenkonstanter{bevéhrten)Wert gesetzt.

2.3.2 Lautdauermodellierung

Durch die Ubegangsvahrscheinlichkitenist eineimplizite Modellierungder Verweildauerin
einemZustanddesHidden—Marlov—Modellsund somitin Lautenbzw. Lautuntereinheiteige-
geben.Die implizite Verweildauermodellierungif3t sich dadurchverfeinern,da mehrereZu-
standemit identischmodelliertenEmissionsvahrscheinlichkitenin Folge geschaltetverden
([ZUnkler, 1991]). Wa&hrendbeieinemeinzelnerZzustanddie Wahrscheinlichkit fur die Verweil-
dauerstrengmonotonsinkt, kanndurcheine Folge von Zustédndereine bestimmtewahrschein-
lichste Verweildauerfir dieseFolge von Zusténdereingestelltwerden.In denin dieserArbeit
beschriebene®ystemerwird dieseTechnik eingesetztyobei eine Folge von zwei Zustanden
mit identischeModellierungder Emissionsvahrscheinlichkit verwendetwird.

2.3.3 PhonetischerAnsatz

Um die AnzahlderParameteeinesakustischemModellsniedrigunddie Parametesomitschatz-
barzu halten,hatsichin der Spracherarbeitunglie Verwendungron sprachlicherntereinhei-
ten bewahrt. Im RahmendieserArbeit wird flr einige Anwendungerein phonetischmotivier-
ter Ansatzgewahlt, bei dem die Hidden—Marlov—Modelle fir Wérter ausModellen fir Pho-
nemeaufgebautverden([Bub, 1999, [Kbhler, 200Q). Die Wissensquelledie fur jedesWort
die Aussprachen Form der zugehdorigerPhonemfolgdiefert, wird phonetisbesLexikon oder
Ausspacheleikon([Ziegenhairu.a, 1998) genanntim RahmerdieserArbeit wird dasSpicos-
Phoneminentar([H6ge 1990, [Ney undNoll, 1994) verwendetdas39verschieden®honeme
enthalt.

Ein weitererVorteil einesphonetische\nsatzedestehin der Méglichkeit, durchdie Ver-
kettungvon einzelnerPhonemmodellebeliebigeWortermodelliererzu kdnnen.Man bezeich-
netdieseFahigleit desSystemsuchalstype—in-Fahigleit, daneueWadrterdurchEintippendem
Systemhinzugefugtwerdenkdnnen Prinzipiellist ein EintippenderLautsprachéPhonemegr-
forderlich. Es existierenjedochAnsatzezur automatischeffransformationvon Rechtschriftin
Lautschrift([Ziegenhairnu.a. 1999), durchdie in der Praxisdie Spezifikationder Rechtschrift
ausreichendst.

Hinter grundphonem NebendenPhonemeriur sprachlicheLautewird im untersuchtergy-
stemzusatzlichdasHintergrund—,phonem'si (engl. silence)verwendetDiesesspezielle,Pho-
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nem*bestehtausnur einemHMM-Zustandund modelliertdie Sprachpausen.

KontextunabhangigePhonemmaodelle Im einfachsterfall wird ein Modell fur ein Wort aus
der Folge von Phonemerentsprechender Aussprachegebildet.In der verwendeterNotation
bestehtein Phonemnun wiederumaus3 Segmenten.n der Abbildung 2.2 ist z.B. dasPho-
nem/a/ ausdenSegmentera.0,a.1und a.2 aufgebautEin Segmentbestehinun wiederumaus
zwei HMM-Zustandenyobeidiesemit eineridentischerEmissionsvahrscheinlichkit model-
liert werden(vgl. Abschnitt.2.3.2. DasersteSegmenteinesPhonem&kannauchals Anlaut, das
zweite als Mittelsegmentund dasdritte Segmentals Auslautbezeichnetverden.Ein Phonem
bestehtier alsoaus6 Zustandenlm Fall von kontextunabhangigehonemmodellebendtigt
manalsoca.3- 39 verschieden&missionsvahrscheinlichkiten,mit derenHilfe beliebigeWor-

ter modelliertwerdenkdnnen.

acht

Abbildung 2.2: HierarchischeAufbaueinesHMM flir dasWort achtauskontextunabhéngigen
PhonemenSegmenterund HMM—-Zusténden.

KontextabhangigePhonemmodelle Die Beeinflussung/on Lautendurchbenachbarté.au-
te ist in naturlicher Sprachequasiimmer gegeben.Diesemals Koartikulation bezeichneten
Pha&nomerkannin Systemereur automatischerSprachergnnungdurch sogenanntdontext-
abhangigePhonemmodell¢[Schwartzu.a., 1989, [Lee 1990) Rechnunggetragenwerden.
HierbeiwerdenPhonemen Abhangigleit von benachbarteRhonememnterschiedlichrmodel-
liert. Der Grad der Kontextabhangigkit ist hier durch die Anzahl der die Aussprachebeein-
flussenderbenachbartef?honemegegeben.Wird zum Beispiel ein Phonemin Abhangigleit
desvorangehendennd desnachfolgendefPhonemsnodelliert,so sprichtmanvon Triphonen
([YoungundWoodland 1993).

Wird nunjedesPhonemin AbhéngigleitvonzweiandererbeliebigerPhonemenmealisiertso
kommtmanaufeineGesamtzahion ca.40° PhonemmodellerBei einersolchgroRenzahl von
Sprachuntereinheitast nundie Schéatzbarkit der Parametebeiim allgemeinerendlicherTrai-



16 2 Stochastisch&odellierungmit Hidden—Marlov—Modellen

ningsmengaichtgegebenUm die Anzahlderzu schatzendeRarameteru reduzierenyerden
sogenannteying-Technilen(engl.Verknupfen/\érklebenkingesetztgdurchdie Emissionsvahr

scheinlichleitenzwischenmehrererPhonemerbzw. Segmentengeteiltwerden.In demvorlie-

gendenSystemwerdenzwei Methodenzum tying von Triphonsgmenteneingesetz{[Bauer

200Q). Zumeinenwird ein Regelwerk verwendetdasbesagtdallAnlaut—Sgmentenurin Ab-

hangigleit desvorangehendeRhonemsgasMittelsegmentganzohneAbhangigleitenund der
Auslautnurin Abhéngigleit desnachfolgendefPhonemsnodelliertwird ([Zunkler, 1991). In

der Abbildung 2.3 ist der Aufbau desWortesacht auskontextabhangigerSegmentenentspre-
chendderbeschriebeneRegelnin einerspezielldaraufabgestimmteMotationdaigestellt.

acht
a X t
si_a a ax a.x X X_t X _t t t_si

Abbildung 2.3: HierarchischeAufbau einesHMM fir dasWort achtausPhonemenund kon-
textabhdngigersegmenten.

Durch die Verwendungdes Regelwerks emibt sich eine Anzahl von 40+ 40° Segmenten.
Dain derPraxisauchdiesekleinereAnzahlvon Modellennicht sinrvoll geschétztverdenkdn-
nen,wird einweiteresdatengetriebenegerfahrenzumtying verwendetHierbeiwerdenalle zu
einemPhonemund einerPosition(Anlaut, Mittelsegment,Auslaut) gehérendersegmente die
im Trainingsmateriamit einergeringenHaufigkeit geseherwerden,in einemSammelsgment
zusammengef3t([Bauer 200Q).

2.3.4 Ganzwort—Modellierung

Inwieweit ein auf sprachlichenUntereinheiterwie PhonemerbasierendeAnsatzvon Vortell
seinkann,ist im wesentlichervon der Mengedeszur Schatzungler Modellparameterur Ver-
fugungstehendefrainingsmaterialabhéngigFireineMengevon Anwendungenwie z.B. die
Erkennungvon Ziffernwdrtern,stehtjedoch Trainingsmaterialn einemsolchemUmfang zur
Verfugung,daRauf die Verwendungvon phonetischersprachuntereinheiteverzichtetwerden
kann.Man sprichtvon Ganzwrt—Modellierungwenndie Modellefur die einzelnenWaorteraus
Zustanderaufgebausind, die nur in demjeweiligen Wort und an der jeweiligen Positionver-



2.4 Modellierungder Verteilungs—Dichten 17

wendetwerden.

In der Praxislafit sich eine Ganzwortmodellierungeinfach erreichen,jindem ein Wort aus
speziellerGanzwort—,Phonemenéaufgebautvird, die genaudaszu modellierend&Vort unddie
PositionbeschreiberDamit laf3tsich einekonsitenteDarstellungfir phonetischéviodellierung
und Ganzwortmodellierungrealisierenln Abbildung 2.4 ist dieseVorgehensweisam Beispiel
derWortesacht erklart.Bei derin Abbildung2.4dagestellterModellierungerhaltdasWort acht

Abbildung 2.4: Aufbau einesGanzvwort—HMM flir das Wort acht aus speziellenGanzvort—
,Phonemen”.

ebenswiele Ganzwort—,Phoneme*“wie es(richtige) Phonemdnat. DieseEinteilungist nattrlich
nicht zwingend.Fur verschiedendnwendungererweistes sich sogarauf3erordentliclgtinstig
einegroRereAnzahlvon Ganzwort—,Phonemenzu verwender(vgl. Abschnitt6.13.3.

2.4 Modellierung der Verteilungs—Dichten

DenstarksterBezugzu denzu modellierendeMerkmals\ektorfolgenerhéaltein Hidden—Mar-
kov—Modell durchdie Emissionsvahrscheinlichkitenbs(X),

bs(X) = p(X[s) (2.9)

die die Emission/Aussendungpn Merkmals\ektorenin einemZustands modellieren.

2.4.1 Misch—Verteilungen

Die Emissionsvahrscheinlichkitenwerdenim allgemeinerdurchMischwerteilungerrealisiert.
Hierbeiwird einegewichteteLinearkombinationausmehrererBasisfunktionergebildet:

Ms
bs(X) = Zlcs,m' Psm(X) (2.10)
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Die einzelnenBasisfunktionernps m(X) bezeichnetmanauchals Moden Mg ist die Anzahl der
Modenim Zustands. Die Gewichtungder Modenerfolgt hierbeitberdie Mixturkoeffizienten

Cs,m, fUr die geltenmul3:
Ms

Y Csm=1 (2.11)

m=1
Im einfachsterfall ist Mg = 1. Dannsprichtmanvon sogenanntesingledensitiesviodellen.

Bei entsprechentioherDimensionalitatler Merkmals\ektorenund endlicherZahl von Mo-
den zur Modellierungeiner Emissionsvahrscheinlichkit 1&13t sich die gewichtete Summeder
ModendurchdasMaximumausModenwahrscheinlichkit und Mixturkoeffizientannahern:

bs(X) ~ mn?x{cs’m- Psm(X) } (2.12)

Dabeiwird die Annahmezugrundegelegt, daResin der Summeeinendominierendersumman-
dengibt. Dieskanndurchdie wenigdichteBesetzungleshochdimensionaleRaumsanmit Basis-
funktionenbegriindetwerden.DurchdieseVorgehensweiswird zumeinenderRechenauhand
reduziertund zumandererassersich Ableitungenfur unimodaleVerteilungsdichtemeistun-
veranderiauf Mischverteilungenibertragenin dieserArbeit wird immer die beschriebendla-
herungverwendet.

2.4.2 Basisfunktionen

Als Basisfunktionerwerdenin der automatischerspracherknnungmit Hidden—Marlov—Mo-
dellenfastausschlie3liclzaul3-Verteilungereingesetzt:

Psm(X) = N(X, Tism, Zs,m) (2.13)

Dabeiist N(X,[ism, Zsm) €ine Normalerteilungfiir X mit Mitellpunktsvektor fism und Kovari-
anzmatrixzgs m.

N(X, L, Z) = ;e—%(?—ﬁffl(?—ﬁ) (2.14)
(2mM2|
Hierbeiwerdenausschliel3lichliagonalbesetztdovarianzmatrizeirs m verwendet:
Zsm = diag(05m q) (2.15)

Die Verwendungler nur diagonalbesetzterKovarianzmatrizemst zumindesteilweisebei Ver-

wendungkomponentenweiseicht—korrelierterMerkmals\ektorengerechtfertigt Diese Eigen-
schaftkanndurchAnwendungderLinearenDiskriminanz—Analys€LDA) erreichtwerden.Der
Hauptgrunddaf3sich die Verwendungvon diagonalerKovarianzmatrizenn der Spracherkn-
nungmit Hidden—Marlov—Modellendurchgesetzhat,ist jedochwahrscheinlichn derschlech-
ten Schéatzbarkit von Varianzerzu suchenrein diagonalbesetztevatrizenhabenim Vemleich
zuvoll besetzteiMatrizeneineerheblichreduzierteAnzahlvon Parametern.
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Bei allenbeschriebeneXersuchenvird weiterhinein einzigerglobalerVarianzparameterg
verwendet:

ExperimentelldJntersuchungehabengezeigt,daRdieseeinfacheArt derVarianzmodellierung
in Verbindungmit derLDA zu optimalenErkennungsleistungetdtihrt. Als theoretischdegriin-
dunghierfur laltsich die Eigenschaftenler whitening-transformiertemMerkmals\ektorennach
derAnwendungderLDA auffihren(vgl. Abschnitt5).

2.4.3 Kontinuierliche und semikontinuierliche Modelle

In Gleichung (2.10 wurden die Basisfunktionenals spezifischflr einen Zustandgewahilt:
psm(X). Fur diesenFall der zustandsspezifischéBasisfunktionersprichtmanvon kontinuier
lichenVerteilungsdichterfengl. ContinuousDensitiesHMM).

Als semilontinuierliche (engl. SemiContinuousDensitiesHMM) Verteilungsdichterbe-
zeichnemandenFall, wennallenZustanderein gemeinsame$atzvon Basisfunktionerzugrun-
degelegt wird: pm(X) ([Huangu.a, 1990, [BellegardaundNahamoo 1990, [Duchateaw.a.,
1998). Die Mischwerteilungender Zustdndeunterscheidesich dannnur nochdurchdie Mix-

turkoeffizienten: "

bs(®). scomm = » Csm* Pm(X) (2.17)

m=1
In diesemFall sprichtmanauchvon einemcodebookmit M codebook—¥ktoren Der Vorteil der
semilontinuierlichenModellierungbestehin ersterLinie in einerreduzierterAnzahlvon Sy-
stemparameternyaswiederumdasSchatzproblenitr die Parameteider Basisfunktionerent-
schérft.Bei dieserArt der Modellierungist die Anzahlder Mixturkoeffizientenmeisterheblich
hoherunddie Gesamtzahdler Basisfunktionemeisterheblichniedriger alsbeikontinuierlicher
Dichtenmodellierung.
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Kapitel 3

Decodierungvon
Hidden—Mark ov—Modellen

Wie in Abschnitt2.2ausgefiihrtwerdenHidden—Marlov—Modellein derautomatischeSprach-
erkennungdazuverwendetWahrscheinlichkitenvon Merkmals\ektorfolgenfir Wortfolgenzu

modellierenBei ihrer Anwendungzur Klassifikationvon Sprachabschnittefneprasentiertiurch
ihre Merkmals\ektorfolge)bestehinun die Aufgabein der Bestimmungder Wortfolge mit der
hochsterErzeugungsahrscheinlichkit nachGleichung(2.3):

WBayes HMM = angTaXP (X[Aw)P(W) (3.1)

Das Prizip dieser globale Sudhe ([Ney, 1984, [Hauenstein 1993, [Plannerer 1993)
genanntenAufgabenstellungist in Abbildung 3.1 grafisch veranschaulicht(nach [Ney,
Sommersemestdi99g).

Gehtmanzunachston einemSprachmodelaus,dasfur alle WortfolgenW dieselbeéNahr
scheinlichleit I5(W) liefert, soreduziertsich die Aufgabeauf die Bestimmungder Erzeugungs-
wahrscheinlichkitenP(X|Aw), gefolgtvon einerMaximumbestimmung.

Legt mannun fir ein HMM die MengemaoglicherZustandsabfolgef®,} fur eine Merk-
malsfolgeder Lange T (X) in einemHMM zugrunde so berechnesich die Erzeugungsahr
scheinlichleit ausder Summeder Wahrscheinlichkitenfir die verschiedeneZustandsfolgen:

P(X[Aw) = ; P(X|Aw, ©) (3.2)
Oe{By}
Die Erzeugungswahrscheinlichkit bei gegebeneZustandsfolge

©={61,62,...,07x)} (3.3)

21
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Sprachsignal

l

Merkmalsextraktion

| Phonemmodelle ||Aussprachelexikon |
* |

. P(X|w) | ; |
Globale Suche | Akustisches Modell |

maximiere

P(W) - P(X|W) PW) I Sprachmodell |

uber alle Wortfolgen W
%

Erkannte Wortfolge T/

Abbildung 3.1: AufgabenstellungylobaleSuche

kann als Produktvon Ubeigangsvahrscheinlichkiten und Emissionsvahrscheinlichkiten be-
rechnetwerden:

T(X)—1
P(X|Aw,©) = T[elbel(xl) ) ﬂ ap; Bry1 ° b9t+1(xt+1) (3.4)
t=

Daim Ausdruck(3.2) tberalle Zustandfolgersummiertund der Ausdruck(3.4) fir jede Zu-
standsfolgderechnetverdenmu3,muf3in derPraxisein Algorithmusmit geringereiKomplexi-
tat eingesetztverden.Nebendemim folgendenAbschnittbeschriebeneNiterbi—Algorithmus,
dernur eineapproximatve Berechnungerlaubt,existiert nochdie Methodeder Berechnungnit
Hilfe derVorwarts—und Ruckwartsvahrscheinlichkiten.Dieseexakte Methodeist von groler
Bedeutungin Verbindungmit einer Maximum-Likelihood—Schatzungler HMM—Parameter
nachdem Baum-Welch—Algorithmus([Bahlu.a. 1983). Da dieserAlgorithmusin der vor-
liegendenArbeit nicht verwendetwird, sei an dieser Stelle auf andereLiteratur verwiesen
([Schukat-&lamazzini 1999, [Rabiner 1989, [Picone 199Q).
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3.1 Viterbi-Suche

Bei der Berechnungvon Erzeugungswahrscheinlichkiten mit Hilfe des Viterbi—Algorithmus
wird die Summationn (3.2) aufeineMaximierunguberalle méglichenPfadereduziert:

Ruiterbi(X[Aw) = mé':le(Xp\W, ©) (3.5)

Der Viterbi—Algorithmusist nunin der Lage,in einemSchritt sovohl diesemaximaleErzeu-
gungsvahrscheinlichkit als auchdendahinterliggendenPfad und somit die Wortfolge mit der
maximalenWahrscheinlichkit zu bestimmen.

Grundalgorithmus  DerViterbi—Algorithmusbasiertaufeinerzeitsynchroneibarbeitungal-

ler HMM-ZustandeAls Hilfsvariablewird die sogenannt®orwartswahrscheinlichkit as(t) ei-

nesZustandssim Zeitschrittt verwendetZu jedemZeitschrittt kbnnennundie Vorwartsvahr

scheinlichlkeitenderZustandeausdenVorwartswahrscheinlichkitendesletztenZeitschrittsden
Ubemangsvahrscheinlichkiten und den Emissionsvahrscheinlichkiten berechnetverden.In

jedemZustandwird dabeinur jeweils der VorgdngerZustandberiicksichtigtfur dendie Vor-

wartswahrscheinlichkitim neuenZeitschrittmaximalwird. Zur Pfadriickwerfolgungmuf3neben
der Berechnungler Vorwartswahrscheinlichkitenaucheine Information iberdenVorganger
Zustandfestgehaltenverden.

Formalkannder Viterbi—Algorithmuswie folgt daigestelltwerden:

e Initialisierung:

as(1) = T bs(X1) (3.6)
We(t) =1 (3.7)
e Rekursion:
as(t) = bs(%) - ms,ax{as’(t —1)-ag} (3.8)
Wy(t) = agmaxag(t —1)-ag s} (3.9
s
e Finalisierung:
Ruiterbi( X|A) = ag(T), mit SalsEndzustandron A (3.10)

Ws(T), Wy (T = 1),... (Pfadrickwerfolgung) (3.11)
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Nachderlnitialisierungvor demZeitschrittt = 1 muf3die RekursionT mal(T istdie Anzahlder
Merkmals\ektorenin der MerkmalsfolgeX) durchgefihriverden NachdemZeitschrittT kann
andenEndzustandederWorter die maximaleWahrscheinlichkit abgelesemind mit Hilfe der
Marker Ws(t) derjenigePfadrekonstruiertwerden fiir dendie Erzeugungsahrscheinlichkitihr
Maximumerreichthat.

Verbundworterkennung In denbisherigenAusfihrungerwar stetsvon einemHMM Ay, fur
eineWortfolgeW die Rede Bei einerVertundworterkennung(kontinuierlicheErkennung)ware
esdemnachnotwendig,fur alle méglichenWortfolgen HMMs fiir die entsprechendewadrter
hintereinanderzuschaltelm der Praxisist diesnatirlichaufgrundder Komplexitat dieserMo-
dellvorstellungnicht méglich. Die Erkennungvon Wortfolgenwird durchzusétzlichéJbegan-
geim SuchraumbestehendusdenHMMs flur Einzelwdrter wie in Abbildung 3.2 dagestellt,
realisiert([Ney u.a, 1993). Der sogenannt&udiraumbezeichnehier die Zustandeund ihre
moglichenUbeigange die beim Such—AlgorithmusabgearbeitetverdenmiissenDurchdie Zu-

Abbildung 3.2: Suchraunfir zwei Worter; vor undnachjedemWort befindetsichein Pausezu-
stand;gestricheligezeichneté&beigdngesindim Verbundwortmodushotwendig.

ruckfihrungder PfadeausdenPause—Zustandeter Worter wird eine Verbundworterkennung
ermoglicht,ohnedie Komplexitat gegentubeder Einzelworterkennungdeutlichzu erhéhenDie

Darstellungn Abbildung3.2ist ausGrundender Ubersichtlichleit insofernvereinfacht,alsdaRl
im realenSystemdie Pause—Zustandauchibersprungemwerdenkdnnen.

Erzwungener Viterbi—Algorithmus  Andersverhaltessich bei der AnwendungdesViterbi—
Algorithmusfur dasMaximum-Likelihood—Training von Hidden—Marlkov—Modellen(vgl. Ab-
schnitt4). Dabeiwird ein erzwungner (engl. forced Viterbi—Algorithmusverwendetdessen
AufgabesichdaraufbeschranktgdenbesterPfad bei einergegebenerortfolge zu ermitteln.In
diesemFall ist esausreichendden Suchraumausder Hintereinanderschaltungopn HMMs fur
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die einzelnenWaorteraufzubauen.

Pfadriickverfolgung auf verschiedenenEbenen In der Darstellungvon obenwerdenMar-

ker zur Pfadrickerfolgungbis auf Ebeneder HMM—Zustandebendétigt. Je nach Anwendung
kénnensolcheMarker auchweggelasserderin reduzierterfForm verwendetwerden.Im ein-

fachsterAnwendungsdll — der Einzelworterkennung— ist eine Pfadriickerfolgunggarnicht
notwendig,da dasWort mit maximalerWahrscheinlichkit nur anhanddesEndzustandgines
Wortesmit dermaximalenVorwartswahrscheinlichkit identifiziertwerdenkann.Bei einerVer-

bundworterkennungist zur Identifizierungder Wortfolge mit der héchstenwahrscheinlichkit

im Prinzipdie InformationiiberdenPfad notwendig.Hier ist esjedochausreichendJbeigange
an Wortgrenzenzu berucksichtigengda die Abfolge der Zustandennerhalbder Worte fur das
Klassifikationsegebnisnicht relevant ist. Bei der Schatzungron HMM—-Parameter(Training)
schlieRlichist esnotwendig,denPfad bis auf die Ebeneder Zustandezu rekonstruierendadort
eineeindeutigeZuordnungvon Merkmals\ektorenzu Zustanderben6tigtwird.

Strahlsuche UnterdenBegriff Strahlsute oderauchfokussierteSude verstehtmaneine Su-
chemit einer Eingrenzungauf eine reduzierteMengevon Pfaden.Hierbei werdenalle Pfade,
derenWahrscheinlichkit um einenbestimmterfFaktor unterder Wahrscheinlichkit desaktuell
wahrscheinlichstePfadsliegt nicht weiterverfolgt. Der Suchraumwird alsoum wenig wahr
scheinlichePfadebeschnitter{engl. prune — daherder englischeNamefur diesesvVorgehen:
pruning. Im Prinzipstellt natirlicheinefokussierteéSucheein Abweichenvom Optimalitatsprin-
zip dar. In derPraxishatsichjedochgezeigt,dal3sichbeigeeigneteiWahl desFaktorsder Such-
aufwand deutlichreduziertwerdenkann,ohnedal3die Ergebnissenennenswert&nterschiede
zur nicht—fokussierteisuchezeigen([Hauenstein1993).

Beidenin dieserArbeit daigestellterExperimentemwird die Strahlsuchsowvohl zu Zwecken
desTrainings(Parameterschatzung)s auchder Evaluierungvon HMMs (Erkennung)einge-
setzt.In beidenFallenkannmit diesemVerfahrendie notwendigeRechenzeitleutlichreduziert
werden.

3.2 N-bestSuche

UntereinerN—-bestSudeverstehtmaneinenSuchalgorithmusjer nebender Wortfolge mit der

maximalenErzeugungswahrscheinlichkit weiteremoglicheWortfolgenmit ihren Wahrschein-
lichkeitenliefert ([Steinbiss 1989, [SchwartzundChaow, 199Q). Das Ergebnisder Sucheist

eineMengevon N Tupelnmit denN wahrscheinlichstelVortfolgenundihren Wahrscheinlich-
keiten.Zu Zweckender Parameterschatzungird nebender Wortfolge undderWahrscheinlich-
keit auchderPfadbis auf Zustandsebeneenétigt(vgl. Kapitel 6).
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Einzelwortsuche Ist bei einer reinen Einzelwortsucheder Suchraumwie in Abbildung 3.2
(ohnegestricheltdJbeigangeaufgebautsoist dasProblemderN-bestSucham Grundetrivial.

Dortist esausreichendandenmdglichenEndzustande(Pause—ZustandeachdenWartern)die

Wahrscheinlichkitenfiir die einzelnenNadrterabzuleserDurchdie Notwendigleit einerN—best
Sucheerhohtsichhier der Aufwandfur die Suchenicht.

Verbundworterkennung Ein vollig anderesBild ergibt sich fur eine kontinuierlicheSuche
(Suchraumwie in Abbildung 3.2 mit gestrichelterlUbeigangen)Dort gibt esRekombinations-
punkte,an denenpotentiell Pfade mit unterschiedlicheort—Historiein Konkurrenzstehen.
Treffen nun zwei Pfademit unterschiedlicheWort—Historieaufeinandersowird nur derwahr
scheinlicheraveitenerfolgtundderanderegehtunwiederbringbaverloren.Werdennunanden
moglichenEndzustandeBuch—Egebnissabgelesersoist in keinsteWWeisegesichertdalisich
die N wahrscheinlichstelVortfolgenunterihnenbefinden.

In der Literaturwerdenprinzipiell zwei verschieden&orgehensweisefur die Generierung
von N-bestWortfolgenvorgeschlagenEinstufigeVerfahren([Steinbiss 1989)und zweistufige
Verfahren([Schwartzund Austin, 1991)). Fur die Untersuchungeimn dieserArbeit wird ein ein-
stufigesverfahrenverwendetdasohneNaherungemlie N wahrscheinlichstewortfolgenliefert.
Hierbeiwird in allenZustadndemicht nur derbestePfad gefiihrt,sonderrdie N besterPfademit
unterschiedlicheWort—Historiewerdenparallelgefiihrt. NachAbarbeitungaller Zeitschritteist
damitgesichertdalsichdie Pfademit denN wahrscheinlichstelortfolgenandenEndzustéan-
denableseriassen.

Durch die paralleleVerarbeitungverschiedendePfadein denZustadndererhohtsich nattir
lich derrechnerischéufwandfir die Suche.Fir die Untersuchungem Kapitel 6 konntedie
AnzahldernotwendigerErgebnissauf 2 festgelgt werdenwaszu einerErhéhungdesRechen-
aufwandsfur die Sucheum deutlichwenigeralsdenFaktor 2 fuhrt.

3.3 Neg-Log—Transformation

Bei derUmsetzungonHidden—Marlov—ModellenaufRechensystemast esfasturverzichtbay
stattmit normalenWahrscheinlichkitenmit logarithmischtransformierterGré3enzu rechnen
([Hauenstein1993). Die in den Ausdruclen fur die Erzeugungsahrscheinlichkiten auftre-
tendenProdukteaus sehrvielen kleinen Wahrscheinlichkiten wirden selbstbei sehrlangen
FlieRkommazahlersehrschnellzu numerischerProblemerfihren. Wird stattdesserin einem
logarithmischransformiertemBereichgerechnetkénnenProduktevon Wahrscheinlichkitenauf
SummernvonlogarithmiertenNahrscheinlichkitenzuriickgefihriverden Damitvermeidetman
savohl denUmgangmit sehrkleinenZahlenwerterals auchrechenintensie Multiplikationen.
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Im RahmerdieserArbeit wird einespeziellskaliertelogarithmierteTransformatiorverwen-
det,die zur Folge hat,dal3sich die transformierterEmissionsvahrscheinlichkitenauf eineneu-
klidischenAbstandreduziereassenDie neg—log—transformiert&missionsvahrscheinlichkit,
dersogenannt&missionsscorayird wie folgt definiert:

Bs(X) := —0%-logbs(X) (3.12)

Legt mannun Gaul3—\érteilungen(vgl. Abschnitt2.4.2), eineglobaleVarianzog entsprechend
(2.16 unddie Naherungaus(2.12 zugrundesoemibt sichfolgendereinfacherAusdruck:

Bs(x) = max{—205l0gcsm+|X—Fsm|’} +cong (3.13)
= mn?x{csmﬂx’—ﬁ&m\z}—i—cons (3.14)

Dabeiist
Csm=—2- Gg-logcsym (3.15)

Der Termcong in 3.13bezeichnekinenTerm, der nicht von denanderenvariablen(s, m und
X) abhangigst. Setztmanvoraus,dal3absolutéWahrscheinlichkitennicht von Interessesind,
kanndieserkonstanteTermvernachlassigiverden.Fir die Bestimmungderwahrscheinlichsten
Wortfolge jedentlls, spielenabsolutéNahrscheinlichkitenkeineRolle.

Die entscheidendemermein (3.13 sind alsoder neg—log—transformiertlixturkoefizient
— auchMixturstrafe (Cs m) genannt— und der euklidischeAbstandzwischenMerkmals\ektor
unddemMittelpunkts\ektorderbestpassenddviode.In derPraxiswird ein Grof3teilderfir den
ErkennungsergangnotwendigerRechenzeitn der BerechnungliesereuklidischenAbstande
verbraucht.

Furdie gesamtderzeugungsahrscheinlichkit einerMerkmalsfolgeergibt sichim neg—log—
transformierterBereichausgehenson (3.4) derfolgendeAusdruck:

—03-logP(X|A\w,0) = Mg, + Bg, (X1)
T-1

+ > {Aa.01,1 +Bay, (%+1)} +cong (3.16)
=1
T-1
= Mg, + t; Aet,9t+1
T
+ ZlBet (%) + cong (3.17)
t=
Dabeiist
Ms:=—03-logT (3.18)
und

Ase := —0%-logass. (3.19)



28 3 Decodierungs/on Hidden—Markov—-Modellen

3.4 Wortanfangsstrafe

Eine sehrprobateHeuristik ist die Verwendungeiner sogenannteMbrtanfangsstafe bei der
kontinuierlichenErkennunglnsbesonderbeiderkontinuierlichenErkennungohneein Sprach-
modellemgibt sichin derPraxismit Standardeinstellungeit einesehrhoheWorteinfligungsrate.
Dasheif3t,in der Erkennungwerdenmehrerekurze Wérter gegeniibewenigen(langen)Wor-
tern bevorzugt. Die Wortanfangsstrafevird nunin dasErkennungssystereingebrachtindem
ihr Wertimmer zu Beginn einesneuenWortes(Einsprungin denerstenZustandeines\Wortes)
aufdenakkumuliertenPfadscoreaufaddiertwird. Mit Hilfe diesesParameterga3tsichnundie
Tendenzu vielenoderwenigenWorternim Erkennungsegebnisleicht steuern.

In dieserArbeit wird zur EinstellungdesParameter$VortanfangsstraféolgendeVorgehens-
weiseverwendet:Auf dem Trainingsmaterialvird die Wortanfangsstrafateratv solangever-
andert,bis die Einfigungsraten etwa gleich der AusléschungsratentsprichtDer so erhaltene
Wertwird dannurnveranderizur Erkennungauf demTestmaterial’erwendet.

3.5 Sprachmodelle

Bereitsin Abschnitt 2.1 wurde der Begriff des Sprachmodellg[Witsche| 1993) eingeflhrt.
Ein Sprachmodelbeschreibtlie Wahrscheinlichkit P(W) desAuftretenseinerWortfolgeW. In
derSpracher&nnungmit Hidden—Marlov—Modellenwerdenmeistsogenannt®l-gramSprach-
modelleeingesetztDabeiemibt sich die Wahrscheinlichkit P(W) als ProduktbedingtetWahr
scheinlichleit, wobeidie einzelnerFaktorennurvon N WérternabhangenBei Bi-gramSprach-
modellenz.B. hangteineeinzelneWortwahrscheinlichkit P(wi|w2) nurvom aktuellenWort w;q
und demvoranggangeneVort w, ah Ein Bi—gram Sprachmodelkannleichtin einenSuch-
raumwie denin Abbildung3.2eingebrachiverden Dort wiirdendie Wortilbegangsvahrschein-
lichkeiteneinfachandie zu denWortanfangerzuriickfilhrendetubeilgangeangetragemerden.

NebendemEinbringernvonhéheremdissendasin etwaaufsyntaktischeEbeneangesiedelt
ist, liegt ein entscheidendevorteil von Sprachmodellein ihrer Fahigleit, denRechenaufand
fur die DecodierundeigroRemWortschatzu beschrankn.Entscheidendst hier die sogenann-
te Perpleitat einesSprachmodellsDie Perpleitat gibt denmittlerenVerzweigungsgraeines
Sprachmodellain.Der Verzweigungsgradntsprichtdemeffektiv zu bearbeitendelvortschatz,
dadie Anzahlderauf ein bestimmtedNort moglicherweisdolgendenWarterim Mittel darauf
beschrankist.



Kapitel 4

Maximum-Lik elihood—Training von
HMMs

4.1 EinfGhrung

Als Standarderfahrenfir die Bestimmunglerfreien Parametervon Hidden—Marlov—Modellen
besitztdasMaximum-Likelihood(ML) VerfahreneineweiteVerbreitungDie Grundideebesteht
hierbeiin einerMaximierungder Erzeugungswahrscheinlichkit einer Trainingsstichprobenit
denMerkmalsfolgen{X"}:

[{X}
AML = argmax |_L P(X"Aq(xry) (4.1)
N r=

Die im Sinnevon Maximum-—LikelihoodoptimalenParameter\),_ sindalsodiejenigenfir die
die Erzeugungswahrscheinlichkit ein Maximumannimmt.

Fur die Bestimmungder optimalenParametein SinnediesesKriteriums existiert keinege-
schlossenedsung.In derPraxiswerdenstetsterative VerfahreneingesetztBei diesenterativen
Verfahrenwird einanfanglichsuboptimaleParametersatimmerwiederanhanceinerTrainings-
stichprobenachgeschatztyobeidasOptimierungszielon Iterationzu Iterationbesseerreicht
wird, um dannin eineSattigungzu gehen.

In denfolgendenAbschnittenwird nunzunéchseinemadglicheBildung von Startwerterfur
die Parameter— sprichdie Initialisierung— beschrieberDieseVerfahrensindim allgemeinen
eherheuristischeNatur und gehorcherkeinemexpliziten OptimierungszielErstim Abschnitt
4.3 wird auf dasiterative Verfahrenzur Maximum-Likelihood—basierte@ptimierungder Para-
metereingegyangen.

29
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4.2 Initialisierung der Parameter

Die Initialisierungvon Hidden—Marlov—Modellendient der Erstellunginitialer Modellparame-
ter, die als Startwerteflr eineiterative Optimierungverwendetverden.Dadie eigentlicheOpti-
mierungvon diesenStartwertemicht direkt abhangigst, konntemandie Bedeutungler Initia-
lisierungals geringeinschatzenin vielen Systemerwerdenauchlnitialisierungenmit zufallig
gewahltenParameterrverwendetMan sprichthier auchvon einemflat start.

Soll einenicht-zuféalligeBesetzungler Parametererfolgen,so ist esnotwendig,eine mog-
lichstgenaueZuordnungder Zeitschrittezu denHMM-Zustanderzu verwendenWennein be-
stehendedodell zur Verfugungsteht,kannder Viterbi—Algorithmusdazuverwendetwerden,
dieseZuordnungautomatiscleu erstellen.n allen andererFallenmufi eine solcheZuordnung
vonHanderstelltwerden Oft stehtin derPraxisdie ZuordnungderZeit zudenHMM—-Zustanden
nichtunmittelbarzur Verfligung sonderressindlediglich die Phonem-ederWortgrenzergege-
ben.In dieserFallenwird im beschriebene8ystenzwischendiesenGrenzerinearinterpoliert;
d.h. die Merkmals\ektorenwerdenaquidistantdenZustanderder Phonemézw. Warter zuge-
ordnet.

In demdieserArbeit zugrundeligenderSystemwerdenzwei unterschiedlich&erfahrenzur
Bildung von initialen HMM—-ParameterrverwendetBei beidenVerfahrenwerdenim allgemei-
nenmehrals nur eineMode pro SegmenterzeugtWird im Gegensatadazunur eineMode pro
Segmenterzeugtso kannmandavon ausgehengdalRdiesebei deriterativen Optimierungleicht
im hochdimensionaleRaumverschiebbaist. Bei der Erzeugungronvieleninitialen Modenist
dieseAnnahmenichtsehrwahrscheinlichundder nitialisierungkommteinegrél3ereBedeutung
zu.In denfolgendenAbschnittenwird aufbeideVerfahrenzur Initialisierungndhereingegangen.

4.2.1 Einfachelnitialisierung mit Auffillen und Auslassen

Dasgrundsétzlich&/orgeherbeidieserMethodeist es,einigeMerkmals\ektorender Trainings-
stichprobedirekt als Mittelpunktswektorenvon neuenModen zu verwendenHierzu wird zu-
nachskineStatistikiberdasAuftretenvon Zustandernn denzu denTrainingsstichprobekorre-
spondierendeModellenerstellt. AnschlielRendvird ausgehendon derAuftrittshaufigleit eines
Zustandd\s festgel@t, wieviele ModendieserZustanderhaltensoll:

Die Anzahlder fur einenZustandvorgeseheneioden Mg wachstalsologarithmischmit der
GrolledesDatenmaterialsgaszur Schatzungler Parameteiin diesemZustandzur Verfigung
steht.

Stehtnun fest, wieviele Merkmals\ektorenfir die Initialisierung einesZustandsbendtigt
werden,sowerdenausgehengon der Gesamtzahtlerfir denZustandauftretendemMerkmals-
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vektorennachjedemverwendetevVektor soviele Vektorenausgelassemlal3sichdie Zielzahlan

Modenemibt. DasVerfahrenbildet alsoeinenTeil der Trainingsstichprobén Form der auftre-

tendenMerkmals\ektorendirektaufdie Mittelpunktswektorerfiah EineMittelung tibermehrere
Merkmals\ektorenfindetnicht statt,die Modender Zustandeverdenalle gleichgewichtet:

1
Csm= M. (4.3)

4.2.2 Initialisierung mit Laufzeit—Clustering

Grundgedan& diesesVerfahrenist es,im Laufe der Initialisierungausgehendon bestimmten
Merkmals\ektorenModenfir die Zustdndezu erzeugengdieseanhandvon andererMerkmals-
vektorennachzuschatzamdzumEndederInitialisierungdie Mengedererzeugtemodenwie-
derumzureduzieren.

Erzeugenvon Moden Die Merkmals\ektorenwelcheneueModenerzeugersollen,sindzum
einendie erstenflr einenZustandauftretenderundzumandererdiejenigenderenAbstandvon
dernéachsterbestehendeMode desZustandsinenSchwelivert iberschreitet:

mni]n|x’—ﬁ&m\2>factor-0%-D — neueMode (4.4)

Esemgibt sichzunachsterfrei wahlbareParameterf actor, derempirischoptimiertwerdenmuf(3.
Dabei Verwendungler LDA (vgl. Abschnitt5) die Varianzder Merkmals\ektorenimmer nor-
miert wird, stellt diesin der Praxiskein groReresProblemdar. Als guinstighat sich ein Wert
von 1.5 erwiesenlst fir einenMerkmals\ektor die Bedingung(4.4) nicht erfullt, sowird der
Mittelpunkts\ektorderdemMerkmals\ektor ndchsterMode rekursiy nachgeschéatzgo dal3die
Mittelpunkts\ektorenstetsdengemitteltenvVektorausdenzur (Nach—)Schatzunger Mode ver-
wendeterMerkmals\ektorendarstellenin derPraxiswird die mdglicheGesamtzahvon Moden
fur einenZustandbegrenzt,da nicht beliebigviele Moden pro Zustanderzeugtwerdensollen.
Bewahrt hat sich eine Wahl dieserObegrenzezu der zweifachenAnzahl von Moden pro Zu-
stand die die Modelle spatertragensollen.

Reduktion von Moden Oft bestehidie Notwendigleit, bei der Initialisierungeinige oderso-
gardie meistender zunéchserzeugterModenwiedermit andererModenzusammenzafssen.
Die Grundehierfir kbnnenz.B. in denfir eine AnwendungbeschrankterRessourcetiegen.
Zumanderererscheinesauchsinnvoll, Moden,die nuranhandvenigerMerkmals\ektorenge-
schatztwordensind, wiederzu entfernenHierbeiwird eineMode quasientfernt,indemsieund
die Mode desZustandanit demgeringsterAbstanddurcheine Mode ersetztwird. Der Mittel-

punkts\ektorderneuenMode wird durcheinegewichteteSummeder urspriinglichenvektoren
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gebildet:

m (Nait1 - Plaitz + Nai2  Part2) (4.5)
Nait1 und Ngio bezeichnerhier die Anzahl der Merkmals\ektorendurch derenMittelung die
Mittelpunkts\ektorerentstandesind. Dasverwendeté/erfahrenerlaubtnundie Reduktionvon
ModenanhandmehrereiKriterien. DasersteKriterium ist die absoluteAnzahlvon Merkmals-
vektorenNs m ausdenender Mittelpunkts\ektorder Mode entstandemst. DaszweiteKriterium
ist die relatve Haufigkeit derModeim Zustand:

Hvereinigt =

_ Nem
S mea Nsm
Das Verfahrenerlaubtnun zum einen,untereSchranken in Form absoluterund relativer Hau-
figkeiten festzulgen, und zum anderenist vorgesehenginesder beidenKriterien iteratv zu
verandernbis einevorgegebeneAnzahlvon Modenerreichtist. DieseAnzahlvon Modenkann
entwedemglobalfir alle Zustandeoderpro Zustandgewéhltwerden.

In der Praxiswerdendie absolutenSchwellenso eingestellt,dal’zunachsinur Moden mit
sehrkleiner absolutenca. 10) Haufigkeit und relativen (ca. 0.0001) Haufigkeiten mit anderen
Modenvereinigtwerden.Als Kriterium, dasverscharftwird, bis eine vorgegebeneModenzahl
erreichtist, erweisensich die absoluterHaufigkeitenals geeignetNur bei starkinhomogenen
HaufigkeitenderauftretendeZustandantsserdie relatvenHaufigkeitenalsKriterium verwen-
detwerden,da sonstzu seltenauftretendeZustdndekaum Modenund die haufigauftretenden
Zustandesehrviele Modenerhalten.

Csm= (4.6)

4.3 Maximum—Lik elihood—basieresViterbi—T raining

In dervorliegenderArbeit wird ausschlie3lictMaximum-—Likelihood—\iterbi—Trainingverwen-
det,daseinenSpezial&ll desweithin verwendeterBaum—-\Wlch—Trainingsdarstellt.

Beim Baum-\Welch—Training erfolgt keine explizite Zuordnungvon Merkmals\ektorenzu
HMM-ZustandensonderreswerdenediglichWahrscheinlichkitenflr eineEmissionin einem
bestimmterZustandberechnetBeim Viterbi—TrainingreduzierersichdieseWahrscheinlichki-
ten zu einerfestenZuordnungvon Merkmals\ektorenzu Zustanderin Form der Zustandsfolge
©. Dieskdnnteauchin Wahrscheinlichkitenmit denbinarenWertenO und 1 ausgedrtickiver-
den.Mit derin Gleichung(2.12 getrofeneNaherundindetsogartatsachlicheinefesteZuord-
nungzu denModenderZustandestatt.

Eswird eineHilfsfunktion ¢;(s, m) definierendie angibt,ob zu einemZeitpunktt die Mode
m desZustands demMerkmals\ektor¥; zugeordnetvurde:

Zt (S, m) = {

1 flr s= 6; undm= argmax,y Cpy s* Ps v (X)

4.7
0 sonst (4.7)
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4.3.1 Nachschatzungder Verteilungs—Parameter

Mit (4.7) lassersich die Maximum-Likelihood—Schatzwertiir die nachzuschatzenddéwittel-
punkts\ektorenund Mixturk oeffizientenwie folgt ausdrickn:

Ao 1 .

Hsm = S G(sm) ZZt(Sa m) - % (4.8)
A 1

Csm= St Sm L5 m) ZZt(Sa m) (4.9)

Die NeuschétzungesMitteIpunktS\ektorsﬁm emgibt sichalsoalsMittelungallerMerkmals\ek-
toren,die demZustands undderentsprechendeModedurchdenViterbi—Algorithmuszugeord-
netwerden.Der neueMixturkoeffizient Csm ist identischmit der relatven Wahrscheinlichkit,
dalbeimAuftretendesZustands die spezielleMode m ausg&véhltwurde.

In der Praxismiisserdie Summenin (4.8) und (4.9) naturlichiiberalle AuRerungerX" der
Trainingsstichprobausgefuhriverden.

4.3.2 Loschenvon Basisfunktionen

Ausgehendvon den bei der Initialisierung (vgl. Abschnitt) 4.2) zum Vereinigenverwendeten
Haufigkeits—Kriterienbestehtauchbei der Iterationdie Mdglichkeit, bestimmteModenzu ent-
fernen.Der Unterschiedzu dembei der InitialisierungverwendeterAlgorithmusbestehdarin,
daRRdie Modennicht mit anderernvereinigtwerden,sondernschlichwey geléschtwerden.Dies
ist beidenlterationerwenigerkritisch, weil alle Merkmals\ektoren die bei einerlterationeiner
zuléschenderMode zugeordnetverden,bei der néchsteriterationauf einerderverbleibenden
Modenzugeordnetverden.
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Kapitel 5

Lineare Diskriminanz—Analyse

5.1 Grundprinzip und Optimierungsverfahren

Im Mittelpunkt der Linearen Diskriminanz—Analyse([Rusle, 1988, [Fukunaga 1973,
[DudaundHart, 1973) stehteine Transformationsmatrixa", mit derdie urspriinglicherMerk-
mals\wektoreny in neueMerkmals\ektorenX lineartransformiertwerden:

=4 (y-Y) (5.1)

Vor der Multiplikation mit der Transformationsmatrixvird im Merkmalsraumder Gesamt-
schwerpunky_abgezogem[Hauensteimnd Marschal) 1993). Dadurchkannein z.B. auf 8 Bit
begrenzterZahlenbereiclvon -128 bis +127 bei einerum denMittelpunkt symetrischeVertei-
lung optimalausgeniziverden Bei 4T handeltessichum eineMatrix derDimensionDy x Dy,
wobeiDy die DimensiondesurspringlichetMerkmals\ektorsy undDy die Dimensiondesneuen
Merkmals\ektorsX darstellt.Zunachsielte: Dy < Dy. Aufgabeder LDA ist esnun,die Trans-
formationsmatrixsozu bestimmengdaldie neuenMerkmaleeinembestimmterOptimalitatskri-
teriumgentgen.
Die Ziele, die durchdie Transformatiormit der LDA—Matrix verfolgtwerden sind:

1. DekorreliertheitderneuenMerkmale

2. Maximale diskriminantelnformation bleibt in X erhaltenfiir den Fall einer reduzierten
DimensionalitdDy < Dy

DieseZiele lassersichanhanddersogenanntecatterMatrizenformulieren.Gegebensei-
enzunéchstl unterschiedlich&lassendie in einemKlassifikationsproze@nterscheidbasein
sollen.Eswird die Asnnahmezugrundegelegt, dalRdie Merkmals\ektorendereinzelnerkKlassen

35
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durcheineunimodaleGaul3erteilungbeschreibbasind.Die within—ScatterMatrix ist wie folgt
definiert:

J
Sv= P())Z; (5.2)
&

2 j istdie Kovarianzmatrixderzur Klassej zugehorigerMerkmalswektoren:

T =E{(% - %) (X —%))"} (5.3)

E{-} stehthierbeiftir denErwartungswert stellendie Mittelpunkts\ektorendereinzelnerKlas-
sendar. Die within—ScatterMatrix kannauchals mittlere Kovarianzmatrixoezeichnewerden.

Die betweerScatterMatrix S, wird ausgehengion derVerteilungderKlassenschwerpunkte
X’_j definiert:

J
So=S P —R) (% —%)T (5.4)
b ,Zo (DE =) (X =)

X’_bezeichnedengIobalenSchwerpunkUnd P(j) die Auftrittswahrscheinlichkit einerKlassej.
Mit Hilfe der ScatterMatrizenlaf3t sich folgendeZielfunktion tiberdie Spurtr(-) desMa-
trixproduktesdefinieren:

tr( Sy, 1S0) (5.5)

Die ScatterMatrizenin diesemAusdruckbeziehersichaufdentransformierterMerkmalsraum
(). Auf denHintergrunddieserZielfunktion wird erstin denweiterenAusflihrungereingegan-
gen,damiterleichterverstandlictwird. In derLiteratur([Fukunagal973, [Hojas 1994) finden
sichweitereverwandteZielfunktionen,die hier nicht naherdiskutiertwerdensollen.

Im weiterenwird davon ausggangengdalisichdie Transformatiormit der Transformations-
matrix 4T ausmehrerereinzelnenTransformationezusammensetfHojas 1994):

A=U-W-V (5.6)

Im folgendersollendiedrei Transformationsmatrizeti, W und %’ mit folgenderBedeutung
entwickelt werden:

e U fuhrt zueinerDekorrelationder Merkmale
e W normiertdie Varianzenwhitening—Tansformation)
e 1/ maximiertdie Trennbarlit derKlassen

Betrachtemandie ersteForderungvon obennachmittlerer Dekorreliertheit,soerkenntman
leicht, dalRdaseinerForderungnacheinerwithin—ScatterMatrix in Diagonalformgleichkommt.
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Dies fuhrt zu einer erstenTransformationsmatrixt/, die ausden Eigervektorender within—
ScatterMatrix desurspringlicherMerkmalsraumegebildetwird:

U = EV{Sy} (5.7)

EV(-) bezeichnetlabeidasEigenwertsystemalso die Matrix gebildetausden Eigervektoren
der Matrix. Zur genauenErklarung des Eigennwertproblemsei auf die Literatur verwiesen
([Fukunagal973, [DudaundHart, 1973).

In [Fukunaga 1977 findet sich der Hinweis, dafl3die Zielfunktion (5.5) fur denFall, dal3
BT S 1B = I (I istdie Einheitsmatrix)sichzu

J = tr(B" $pB) (5.8)

reduziererdaRt. Da durchdie ersteTransformationsmatrix! der Ausdruck U’ S, U schonDia-
gonalformbesitzt,kann durch die sogenanntevhitening—Tansformatiorerreichtwerden,dafl?
die within—ScatterMatrix zur Einheitsmatrixwird. Dazuwird einezweite Transformationsma-
trix 7 verwendetdie Diagonalformbesitztund derenElementedie reziprolen Werteder Stan-
dardabweichungeder einzelnenMerkmalslomponenterdarstellen Dieseberechnersich aus
denEigenwerternvon S, potenzierimit —%:

W = diag(EWg{Sw)~2) (5.9)

DieserZusammenhangesultiertausder Aquivalenzder EigenwerteEWq{ Sy} mit denVarian-
zendereinzelnerMerkmalslomponenten.

Die beidenerstenTransformationeritihren nun zu der gewiinschtenEigenschaftdal3 die
within—ScatterMatrix im transformierterRaumzur Einheitsmatrixwird. B bezeichnenundie
ZusammerdssunglerbeidenerstenTransformationen:

B = UW (5.10)

Die vereinfachteZielfunktion (5.8) besaghun,dal’die Spur— alsodie SummederDiagonalele-
mente— derbetweenScatterMatrix nachdenerstenbeidenTransformationerzu maximieren
ist. Anschaulichkanndiesals Versuchinterpretiertwerden die MittelpunktederKlassenertei-
lungenmaximal zu entzerrenDies fuhrt wiederumauf ein EigenwertproblemgdesserLésung
einedritte Transformationsmatrig’ ist:

V = EV{B' 5B} (5.11)

Wichtig hierbeiist, daRdie Eigervektorenin 1 entsprechendler Eigenwertegeordnetsind.
Nur sowerdendie Komponentewon X entsprechenthremdiskriminatvenGehaltsortiert.Die
Streuungunddamitder Abstandder KlassenmittelpunktentlangderneuenKoordinatenachsen
entsprichdemEigenwertzu demEigervektor, derdieseKoordinatenachsaufspannt.
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5.2 Anwendungfir die Spracherkennung

5.2.1 Vorteile der Transformation fuir HMM-Systeme

Bei einemautomatische®pracherknnungssystentlasauf HMMs basiertsindmehrereEigen-
schaftereinerMerkmalstransformatiomittelsLDA von Vorteil.

Unkorr eliertheit und einheitliche Varianz  Zunachstkommt die Eigenschafder im Mittel
unkorreliertenMerkmalslomponenterder Verwendungvon diagonalerKovarianzmatrizeriir
die ModellierungderEmissionsvahrscheinlichkitenentgegyen.Die Merkmalslomponentesind
zwar nur im Mittel unkorreliert, der Fehler der durch die diagonalenKovarianzmatrizerent-
steht,wird jedochje nachurspringlichenMerkmals\ektordramatischreduziertWird derMerk-
mals\ektor zum Beispielausden Enegienvon Gberlappendekilterbéanlen gebildet,soist die
KorrelationdieserKomponentematugemalfhoch. Durch die whitening—Tansformatiornsind
weiterhindie Varianzerder Klassewnerteilungenm Mittel Gberalle Komponentemleich.Dies
reduziertden Fehler der durchdie Verwendungvon nur einereinzigenfur alle Komponenten
gultigenVarianz(vgl. Abschnitt2.4.2 entsteht.

Ordnung der Komponentennach diskriminati ver Information Ein weitererentscheiden-
der Vorteil ist die Kompressiorder diskriminatven Informationin denvorderenKomponenten
destransformierterMerkmals\ektors([Eiseleu.a. 1994). Die Transformationsmatrixyelche
zunachstlie DimensionDy x Dy hat,kannum Dy — Dy Zeilenverkilrztwerden ,wasauf einem
Merkmals\ektormit derDimensionDy < Dy flhrt. In derPraxiskannsomitderMerkmals\ektor
ohneeinenVerlustan Erkennungsgenauight um einigesverkirztwerden.Dies hatnebendem
Vorteil einerbeschleunigteBerechnungder Emissionsvahrscheinlichkiten den Vorteil einer
bessereischatzbar&it, dadie Anzahlderfreien Systemparameteeduziertwird.

5.2.2 Verwendungvon Supervektoren

Wie schonausgefuihrbestehteine Einschrankungron Hidden—Marlov—Modellenin der man-
gelndenBericksichtigungder Korrelation der Merkmals\ektoreniber der Zeit ([Wellekens
1987, [JunkavitschundHoge 1999, [ChengalarayanundDeng 1999). Ahnlich wie bei der
Merkmalsetraktion,wo Ableitungender Merkmalslomponenterdem Merkmals\ektor hinzu-
gefugtwerden,kann der Merkmals\ektor bei Verwendungder LDA nochmalserweitertwer-
den ([Haeb-Umbachi.a, 1993, [Aubertu.a, 1993). Ausgehendvon einer Merkmalsfolge
Y’ = {y,} wird eineneueMerkmalsfolgeY alsEingabefiir die LDA gevonnen,ndemimmerL
benachbart®erkmals\ektoren(ersteundzweite Ableitungeninklusive) zu sogenannteBuper
vektorenzusammengeflugiverden.Fir einenWert von L = 2 wird der Superektor y;—; durch
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ZusammenngungerVektoren?tzl und37’t:2 gebildetyi—» aus§’t:2 und37’t:3 undsofort (vgl.
Abbildung5.1). Der Informationsgehaltler Eingangsmerkmal&ir die LDA-basierteTransfor

1 2 3 4 t
Y1 Y2 Y3 Ya
% 5 2 %

Abbildung 5.1: Bildung der SupenrektorenfolgeY ausY’

mationwird dadurchpotentiellerhoht.Dies mu3aberbei entsprechendeverkirzungdesAus-

gaberektorsauf Dy < Dy Komponentemicht zu einerVermgroRerunglesMerkmals\ektorsund

somit zu einererhdhtenKomplexitat fur denKlassifikatorfuhren.Der Rechenaufandfir die

lineare Transformatiorbasierencauf der LDA steigtzwar linear mit der DimensionDy, doch

ist dieserwiederumrelativ klein gegentiberdemRechenaufandfir die Emissionsvahrschein-
lichkeiten,welchernur von der Dimensionder Vektorennachder TransformatiorDy abhangig
ist.

5.2.3 Wahl der Klassen

Wie im Abschnitt5.1 schonausgefihrtjst eine der Voraussetzungeder LDA die Annahme,
daR3sichdie Merkmals\ektoreneinerKlassedurcheineunimodaleGaul3erteilungbeschreiben
lassen.Somitkommenfur die Wahl der Klassennur Sprachabschnitteon kurzerZeitdauerin
Frage fur die StationaritilerMerkmals\ektorenangenommewwerdenkann.Zum Beispielsind
bei einemEinzelwortsytemzwar zunéchstie Klassen,die unterscheidbasein sollten, durch
die Worter definiert, fir dieseWahl der Klassenkann aberin keinemFall eine Stationaritat
angenommemwerden AusdiesemGrundwerdenbeiderLDA fur Sprachergnnungmeistkleine
Einheitenwie Phonemaeals KlassenverwendetOft werdenauchnochkleinereAbschnittewie
Phonemsgmenteverwende{[Haeb-UmbachundNey, 1992).

Esstellt sichdie Frage welcheEinheitenals Klasserfir die LDA ambestengeeignesind.
Zum einensollendie zu denKlassengehdrigenSprachabschnitteinreichendkurz sein,damit
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die VerteilungdurcheineunimodaleGaul3erteilunggutbeschriebemerdenkann.Zumanderen
wiedersprichdie Verwendungron kurzenAbschnittender durchdie Aufgabenstellungegebe-
nenKlassernwie z.B. Wértern.

Besonderdeutlich wird diese Problematikbei der Verwendungvon Ganzwortmodellen.
Hierbeiwird unterUmstanderein fastidentischel.autdurchzweiKlassennamlichSegmenten
von Pseudo—Phonememodelliert. Dies trifft z.B. fur die erstenZustandevon Ganzwrtmo-
dellenfur die Worter Nein und Neunzu. Fur die LDA bedeutedies, da3versuchtwird, zwei
fastidentischeKlassentrennbarzu machen.Allerdings ist auchin diesemFall die Wahl der
Klassenfrei. Prinzipiell kbnnenzur Berechnungler LDA—Matrix und bei der Anwendungder
LDA—Matrix vollig unterschiedlichéAnsétzefiir die Topologie—Modellierungrerwendetwer-
den.Sokannz.B. fUr die LDA-Berechnungein phonetischeAnsatzmit kontextunabhangiger
Phonemmodellierungndfiir dasSystenmit dentransformiertemerkmaleneineGanzwortmo-
dellierungangesetaiverden WelcheVorgehensweiseu einemOptimumanErkennungsleistung
fuhrt, kannnur experimentellbestimmtwerden.

5.3 Experimentezur LDA

5.3.1 Experimente zur Einbeziehungvon Kontext

Fur alle Experimentan diesemund demnachstembschnittwurde die Deutschevoice—Mail—
DatenbankeingesetztSpeziellwerdenTraining und Erkennungauf einemTeil der Datenbank
durchgefuhrt,in dem nur einzeln gesprochen&ommandavorter und Ziffern enthaltensind.
Dabeiwird ein Wortschatzavon 62 Worternzugrundgelegt. NahereAngabenzur Voice—Mail—
Datenbank[Hauensteiund Marschall 1993) undderverwendeterainings—und Testaufga-
be mit Wortschatzgro362 (VM-62) findensichim AnhangB.1.

Zunéchstwird ein Maximum-Likelihood—Training mit den 52-dimensionalercepstralen
Merkmals\ektoren(vgl. Abschnitt1.2) durchgefuhrt.Fur die Modellierungauf phonetischer
Ebenewird zunachstkeine kontextabhangigePhonemmodellierungewahlt. Fur die Initialisie-
rung der Modelle wird die Methodemit Laufzeit—Clusteringverwendet.Die Gesamtzahter
GauRscherDichtenwird zu 1838gewahlt. DiesentspricheinerModellgré3edie auchin einem
realenSystemmit rechtbegrenzterRessourcemvie einemsSignalprozessebasierterErkenner
handhabbawé&re.AnschlieRendverdens IterationenMaximum-—Likelihood—Trainingdurchge-
fuhrt. Auf demTestseemibt sichmit diesenEinstellungereineWortfehlerratevon 6.0%.

Zur Berechnungler LDA—-Matrix wird fur die Segmentierungder Trainingsmengeunachst
eineGanzwortmodellierunggewahlt. Daraufwird im folgendemAbschnittnochgenaueeinge-
gangenFur die phonetischeModellierungbei Verwendungler LDA-basiertenTransformation
wird wiederumdie kontextabhangigePhonemmaodellierungerwendet.Fir die LDA—-basierte
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Transformatiorbzw. auchfir die BerechnunglerLDA—Matrix wird die Anzahlderverwendeten
Supenektorenzwischenl und 3 variiert. Ausgehendron den3 unterschiedlicheiinstellungen
wird jeweils ein auf demtransformierterMerkmalenbasierendeblidden—Marlov—Modell trai-
niert. Die Einstellungerfir dasML—-Trainingwurdenwie fir dasTrainingmit demcepstralen
Merkmalenbeschriebeigewnanhlt.

Erkennungstesteurdenmit einemauf52 bzw. 24 Komponentemeduziertertransformierten
Merkmals\ektordurchgeftihrtFir diesesundviele andereExperimentewird die Dimensionali-
tat des(transformiertenMerkmals\ektorsauf denWert 24 gesetztZum einenist diesdadurch
begriindetdalRabeinerDimensionalitdivon 20 die Erkennungsleistungaststagnierivgl. Ende
diesesAbschnitts) ZumandererhatderWert 24 denpraktischerVorteil, ein Vielfachesron 8 zu
sein.Dieshatfur die Umsetzungn Mikroprozessorsystemamdinsbesonderbei Verwendung
von Signalprozessoreviorteilefir denSpeicherzugrft

Die Fehlerratengdie sich mit denunterschiedlichertinstellungerergeben,sind in Tabelle
5.1 zusammengetf3t.Zunachsftallt auf, daf3sich schonbei Verwendungvon nur einemSuper

Vektorenfir den Wortfehlerrate
Supenektor mit 52 Komponenten mit 24 Komponenten
0 (keineLDA) 6.0 —
1 3.2 3.4
2 2.6 3.0
3 2.6 2.8

Tabelle 5.1: Vergleich von Fehlerraterauf dem Testamteriafir eine unterschiedlichénzahl
von Vektorenzur Bildung des Supenrektorsflir die LDA-basierteTransformation,Training:
Trainingsmenge@on VM-62, Test: Testmengeron VM—62

vektoreinedeutlicheReduktionder Fehlerrataum ca.46% (relativ) von 6.0% auf 3.2% einstellt.
Verwunderlichist diesinsofern,da ja einelineare Transformationrden Informationsgehaltles
Merkmals\ektorsnichterh6herkann.Der Grund,warumdie LDA—-basiertelransformatiorhier
trotz identischerDimensionalitatvor und nachder TransformationeinenerheblichenGewinn
an Erkennungsleistundpringt, ist in der Dekorreliertheitund Varianznormierthei{whitening
Transformationder Merkmale zu suchenWie im Abschnitt5.2 schonbeschriebenkommen
die dekorreliertenundaufeinheitlicheVarianznormierterMerkmalederverwendeteminfachen
Modellierungstarkentgegyen.Die Verwendungron diagonalerKovarianzmatrizemit einerein-
heitlichenVarianzist bei dentransformierteiMerkmaleneherberechtigtals bei unnormierten
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Merkmalen.

Bei 2 Vektorenfir den Supenrektor sinkt die Fehlerratesowvohl fur den52—als auchden
24—dimensionaleMerkmals\ektorgegentbederVerwendungron nur einemVektorals Super
vektor. Beim Einsatzvon 3 Vektorenzur Bildung desSupenrektorsreduziertsich die Fehlerrate
nur fur den Fall des24—dimensionaleMerkmals\ektors.Die Reduktionder Fehlerratebeim
52—dimensionaleMerkmals\ektor durchVergroRerunglesSupenektorsist 18% bzw. 0% bei
VerwendungondreiVektoren Bei 24 Komponenteetragtdie ReduktionderFehlerrateri2%
bzw. 7%.

Die durchVerwendungeinesgrofRererKontexts erzielteReduktionder Fehlerraterist also
geringerals die Reduktion,die durchdie LDA-basierteTransformatiomrmit nur einemVektor
als Supenrektor gegentibedemFall untransformierteMerkmaleerreichtwurde.Dies la3tver-
muten, dalR die Eigenschafider Dekorreliertheitund Varianznormiertheifir dasvorliegende
HMM-Systementscheidendesindalsderzusétzlichdnformationsgehaltlurchdenerweiterten
Kontext.

In Abbildung 5.2 ist die Abh&ngigleit der Fehlerratevon der Anzahl der nachder LDA-
basierteTransformatiorverwendeteerkmalslomponenteaufgetragerDie in derGrafik ein-
getrageneiVortfehlerraterergebersichbei Erkennungmit nur D Merkmalslomponentervobei
D zwischen2 und52 variiertwurde.

FurWertevon D < 10sinktdie Fehlerrateunachstapideah Zwischen10und20 reduziert
sich die Fehlerratenur nochum ca 3%. Die Gewinne bei D > 20 liegennur nochim Bereich
vonwenigenZehntelProzentDie KonzentratiordesdiskriminatvenInformationsgehalts der
obererKomponentenlesMerkmals\ektorserlaubtalsoeinedeutlicheReduktiondesMerkmals-
vektorsnachderLDA-basiertenTransformatiorohneeinengréf3ererVerlustan Erkennungslei-
stung.

Fur alle weiterenin dieserArbeit beschriebeneBxperimentavurdedie Anzahlderfir den
SupenektorverwendeteVektorenzu 2 gewahilt.

5.3.2 Veranschaulichungder durch die LDA erzielten Wirkung

Um die charakteristischeitigenschafterder transformiertenMerkmale zu veranschaulichen,
werdenzunachsizwei Standardabweichungdretrachteto, ist die (komponentenspezifische)
StandardabweichungesgesamterMerkmalsraumed-ir die Berechnungler zweitenbetrach-
tetenStandardabweichungerdendie Merkmalebzgl. inrer Klassenzugehdrightenbetrachtet.
FurjedeKlasse(ZustandderHidden—Marlov—Modelle)wird zunachstie Standardabweichung
desMerkmalsraumsler KlasseberechnetDie mittlere klassenspezifisch®tandardabweichung
Os engibt sichdurchMittelung der Standardabweichungetier Klassen.

Die einzelnenKomponenterdestransformierterMerkmals\ektorswurdennun in der be-
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Abbildung 5.2: Abhéngigleit der Fehlerrateauf dem Testmaterial’/on der Anzahldernachder

LDA-basierterTransformatiorverwendetemMerkmalslomponentenTraining: Trainingsmenge
von VM-62, Test: Testmenge&on VM—62

schriebenehVeiseanalysierunddie komponentenspezifisch&tandardabweichungémAbbil-
dung5.3visualisiert.Zunachsist zu erkennendalRdie Standardabweichungen bis aufdurch
die Numerik bedingtenAbweichungeniiber dem Komponentenindekonstantsind. Dies ent-
sprichtgenaulengewtinschterEigenschaftederMerkmalenachderwhiteningTransformation.
Zumanderernst gut zu erkennendal3die Standardabweichunay, fir die oberenMerkmalslom-
ponentersehrviel groRRerist alsas, jedochcircaab Komponente&0 quasimit os zusammenfallt.
In [HOge 1999 findet sich eineinformationstheoretischimterpretationdieserStandardabwei-
chungendie dort zur ndherungsweiseBerechnungeinerEntropieverwendetverden.

In Abbildung5.4 wird versuchtdie Verhaltnissem Merkmalsraungrafischzu veranschau-
lichen. In der linken Bildhalfte ist eine Projektionin denzweidimensionalerRaumxi/xz, in
der rechtenBildhalfte der Merkmalsraumxs/xg damgestellt. Mit den grol3enKreisensind die
Verteilungender gesamterMerkmalsraumemit den kleinen Kreisendie klassenspezifischen
Verteilungerdagestellt. Wahrenddie klassenspezifischeverteilungerbzgl. ihrer Ausdehnung
konstantsind, ist der gesamteMerkmalsraumin der Ebenexs/xg sehrviel kleineralsin xi/xo.
Fir die oberenMerkmalslomponenterfz.B. x1/x2) kannmansich die einzelnerklassenspezifi-
schenVerteilungerals weit im Merkmalsraunmverteilt vorstellen.Die Trennbarlkit der Klassen
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Abbildung 5.3: Inter- und Intra—Klassen—spezifisclgtandardabweichungery undos in Ab-

h&angigleit der Merkmalslomponentenachder LDA—-basierterilransformation,Trainingsmate-
rial von VM-62

X2 A Xe A

Abbildung 5.4: LagederKlassenin derProjektionin zweidimensional&adume(schematisierte
Darstellung)

ist hier optimal.Fir die untererKomponentetiegendie klassenspezifischererteilungemaher
zusammenFur Komponenterab Index 30 liegendie Verteilungender Klassenschlief3lichso

nahebeieinanderdalleine Trennbarlkit quasinicht mehrgegebenist. Der Anteil anklassendis-
kriminierendernformationin denuntersterKomponentenmst fastNull.
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5.3.3 Experimente zur Wahl der Klassen

In [Haeb-UmbaclundNey, 1997 findet sich eine Untersuchungur Wahl der Klassenftir die
LDA. Dort wurdenPhonemeZustandeund Moden der Zustandserteilungenverglichen. Das
Ergebnisder Untersuchungemwar, daf3sichfur die Verwendungvon Zustanderdie bestenEr-
kennungsegebnisserzielenlassenFirdiein diesemAbschnittbeschriebenebdntersuchungen
wird nunzwar die WahlderKlasserauf Zustanddixiert, unterschiedlich&erhaltnisseentstehen
aberdurcheineunterschiedlichduspragungler phonetischeodellierung.

Mit derWahlderphonetischeModellierungwird die AnzahlundArt derKlasserfur die Be-
rechnungder LDA festgelgt. Eswerdendrei verschieden®odellierungenbetrachtetkontex-
tunabhangigé?honemmodellierungontextabhangigd?honemmodellierungnd Ganzwortmo-
dellierung.Alle Angabenbeziehersich hier auf denWortschatzamit 62 Wérternausder Voice—
Mail-DatenbankFur die kontextunabhangighonemmodellierungt die Zahl derKlassenmit
115amkleinsten Firkontextabhangigdeehonemmodellieruniiegt die Zahl derKlasserbei 447
undfur Ganzwortmodellierungschlief3lichbei 1153.

In der vorliegendenVersuchsreihevurdendrei verschiedene. DA—Matrizen entsprechend
derdrei Mdglichkeitenfir die Phonemmaodellierungerechnetin Tabelle5.2 sindauchdie Feh-
lerratenfir die ModellierungohneLDA-basierteTransformatioreingetragenDort wurdenun-
abhangigvon derphonetischeodellierung1838GauldscheDichtenverwendetDarinist der
Grundfir die hoheWortfehlerratebei Ganzwortmodellierungzu suchen An dieserStellewar
die mittlere Anzahlvon Dichtenpro Zustandwohl zu klein gewahlt. Ansonsterergibt sichohne

vor LDA nachLDA
Kontext | Fehlerrate FehlerratdNKTX | FehlerrateKTX
NKTX 7.2 3.8 2.9
KTX 6.0 3.6 2.7
GW 119 3.4 2.6

Tabelle5.2: Vergleichvon FehlerratermaufdemTestmateriafir verschiedendrten derKontext-
modellierungvor bzw. nachAnwendungderLDA: Kontextunabhéngig®odellierung(NKTX),
Kontextabhdngigévlodellierung(KTX), undGanzvwortmodellierung(GW), Training: Trainings-
mengevon VM-62, Test: Testmengeon VM—62

LDA-basiertelransformatioritr die kontextabhangigéehonemmodellierungin etwasbesseres
Ergebnisalsfir die kontextunabhangighonemmodellierung.

Fur dentransformierterMerkmals\ektorwurdedie Dimensionfur diesenvVersuchebenélls
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auf denWert 52 gesetztFur die Modellierungmit der LDA-basiertenTransformatiorwurden
die Varianterkontextabhangigeind kontextunabhangig€honemmaodellierungntersuchtAuf-
fallig ist, daRder Gewinn durchdie kontextabh&ngigd?honemmodellierungit LDA—-basierter
Transformatiorsehrviel hoherist alsohnedie TransformationDasentscheidendErgebniser-
gibt sichdurchdie Variationder phonetischeModellierungzur Berechnungler LDA—-Matrix.
Die FehlerrateeduziersicheindeutigoeisteigendeZahlderKlasserzur BerechnunglerLDA-
Matrix.

UntergewissenGesichtspunktewareein anderes€rgebniszu erwartengenvesenVergleicht
manz.B. die kontextunabhangigéeehonemmodellierungnit der Ganzwrtmodellierungso er-
scheinteine Maximierungder Klassifikationsleistundtr die Phonemmodellierunginnvoller.
Bei der Ganzwortmodellierunggibt es mehrereKlassen,die fastidentischenartikulatorischen
EreignisserentsprechenSo werdenbei der Ganzwrtmodellierungz.B. die Anfangsteilevon
zweiund zwomit unterschiedlicheZustandemmodelliert,obwohl die beidenWortanfangeaku-
stischsehrahnlichsind. Aus dieserUberlegungherauserscheinessinnvoller, die Klassentrenn-
barkeit beieinerphonetischeModellierungmit wenigenundakustischmaoglichstverschiedenen
Einheitenzu optimierenalsbei sehrvielen Einheiten,wie beider GanzwrtmodellierungAllen
theoretischetberlegungenentggenist dasexperimentelleErgebnisjedocheindeutig.



Kapitel 6

Diskriminati ve Nachschatzungvon
HMM-P arametem

6.1 Einfihrung und Motivation

DasVerfahrenderMaximum-Likelihood(ML) Schatzungst zunachstinabhéngigonderKlas-
sifikationsleistunglefiniert.Ziel derOptimierungist nur die Maximierungder Erzeugungsahr
scheinlichleit fur die TrainingsmusterNur unter sehreingeschrankteNWoraussetzungekann
gezeigtwerden dal3ein SystemdesserParametenachdiesemVerfahrengeschatzivurden,die
optimaleKlassifikationsleistungrreicht([Brown, 1987). Die Voraussetzungemerfirsindeine
stochastisch&lodellierung,die denrealenProzelvollstandigbeschreibund eineausreichend
groReTrainingsstichprobelie einehinreichendyenaueschatzunglerParameteerlaubt.Bei der
AnwendungdesML Verfahrendtr Hidden—Marlov—Modellein der Spracher&nnungst meist
keinedieseVoraussetzungesrfillt. ZumeinenweisenHidden—Markov—Modelleklare Defizite
wie die mangelndeBerucksichtigungler zeitlichenKorrelationder Merkmaleauf ([Wellekens
1987). Zum anderenist dasin der PraxisvorhandeneSprachmaterialdaszum Training zur
Verfugungsteht,immerendlichundoft nichtausreichend.

Eine CharakteristikdesMaximum-Likelihood—Schéatzsrfahrendafitsich an seinerDefini-
tion (vgl. Gleichung(4.1)) ablesenin deneinzelnenBeitragender Zielfunktion sind nur Para-
meterdeszur jeweiligen Stichprobekorrespondierendelodells enthalten Wechselirkungen
zwischendenParameterrder unterschiedlicheiModelle werdenalsonicht explizit berticksich-
tigt. Suchtman nun nacheiner Gemeinsaméit der bekanntenals diskriminativbezeichneten
Verfahrenwie MMI undMCE, sofindensichBeitragein derZielfunktion, welchedie genannten
WechsalirkungenreprasentierenVahrendoei derML Schatzunglie Erzeugungsahrschein-
lichkeit der Trainingsmustemaximiertwird, so beinhaltendiskriminative Verfahrentblicher
weise eine Minimierung der Erzeugungswahrscheinlichkit durch Modelle, die nicht mit den

47
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Trainingsmusterkorrespondieren.

In zahlreichenPublikationenwurdenverschiedenaiskriminatve Verfahrenwie Minimum
ClassificationError (MCE), Maximum-Mutual-Information(MMI) oder corrective training
verglichenund dartberhinausverschieden&ombinationerwie corrective MMI beschrieben.
Sowohl die Theorieals auchverschiedenstexperimentelleErgebnissezeigen,dal3die Unter
schiedezwischenden Verfahren,insbesonderewischenMMI und MCE, nicht essentiellsind
([Schluter 200Q). Insgesamist erkennbay daf3in der Formulierungvon MCE mehr nutzba-
re Freiheitsgradenthaltersindunddie experimentellerzieltenErgebnisseeilweisegeringflgig
bessesindalsbeiMMI ([Reichl 1994, [Schliterund Macherg, 1999). In allennachfolgenden
Untersuchungenvird die Zielfunktion fur die diskriminatve Schatzungder Modellparameter
ausgehengon demVerfahrenMinimumClassificationError (MCE) gewahlt, dasim folgenden
Abschnittdetaillierterdagestelltwird.

6.2 Grundprinzip von MCE

UbersetzmandenBegriff MinimumClassificationError ausdemEnglischerwdrtlich ins Deut-
schesoerhaltmandie BezeichnundvinimalerKlassifikationsfehlemDie IdeehinterdemMCE-
Verfahrenist es also, den Klassifikatormit der geringstmaoglicherKlassifikationsfehlerrateu
finden.Ubertragimandiesauf dasGebietderParameterschatzurfgr die automatische®prach-
erkennungsoemgibt sichals Ziel die Minimierungder Fehlerratedie ein Klassifikatorauf einer
gegebenerMengevon Trainingsstichprobetiefert. In der Praxiswird dazueine Zielfunktion
Imce in Abhangigleit derModellparameteA unddenTrainingsdated S } definiert,welchedie
Klassifikationsfehlerratéir die Trainingsdatempproximiert:

/\MCE = arg/(ninIMCE(/\,{Sr}) (6.1)

Um die OptimierungderParametedatengetriebedurchfiihrerzu kdnnenmulRdie Zielfunktion
differenzierbasein.Dasmachtdie VerwendungeinerApproximationder Fehlerratenotwendig.
Die exakteFFehlerrateals Mittel von diskretenbindrenWertenO flr korrekteKlassifikationin 1
fur Fehlklassifikatiorist einenicht—stetigaund nicht—differenzierbaré&-unktion.

Die Zielfunktion lyce wird zunachsals ErwartungswertiberSummandeifir die einzelnen
Muster{S} gebildet:

IMce(N {S}) = R Z)' (S,N) (6.2)

R bezeichneheribeidie Anzahlder TrainingsmustemDie einzelnenrSummandeh(S,A) stellen
eine stetigeApproximationdesKlassifikationsfehlerdir die einzelnenMusterS dar. Hierbei
wird eine Diskriminanzfunktiond(S,A) in eine Sigmoidfunktioneingebettetsodalf3sich (bei
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einemunbeschrankteWertebereicHur d) fur | Wertezwischen0 und 1 ergeben:

1
SN = T evamm

Im Prinzip warenauchandereFunktionenfir die Einbettungder Diskriminanzfunktiondenk-

(6.3)

-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000
d

Abbildung 6.1: Die Sigmoidfunktion (d) flir zwei verschieden&ertevony

bar Die Diskriminanzfunktiond beschreibtie Fahigleit desKlassifikatorsein Musterrichtig
klassifiziererzu kbnnen,wobeipositive Wertevon d fur eineschlechtaund negative Wertevon
d fur eineguteFahigleit zur richtigenKlassifikationdesMustersstehen.

Seidie korrekteKlassefur dasMusterSdurchi = Q(S) gegeben solautetdie Definition fur
die Diskriminanzfunktion:

1 "
d(SA) =9(SA)+log | 3 ée—g(%)” (6.4)
J#I

Mit derlogarithmierterModellwahrscheinlichkit (Score):

9(SA) = —0j-logP(SA) (6.5)

In (6.4) wird die DifferenzzwischenderlogarithmiertenWahrscheinlichkit deskorrektenMo-
dellsAj unddemLogarithmuseinesgewichtetenMittels derWahrscheinlichkitenaller anderen
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ModelleA;j gebildet.J ist hierbeidie Zahl derkonkurrierendemModelle.Ein groRerExponent
bewirkt einestarle GewichtungdesMaximumsP(SA) = max; P(SA ) mit j # i. FurdenFall
n — o ([EulerundZinke, 1997) reduziertsichderzweite Summandn (6.4) auf denScoredes
bestpassendétnkurrierendeModells A, mit h = agmax_; P(SAj):

d(SA)ln—e =9(SAi) —9(S An) (6.6)

Die Definition der Diskriminanzfunktionnach(6.6) wird in derLiteratur hdufigverwende(z.B.
[EulerundZinke, 1997, [Raintonund Sagayamal997). Zum einenbestehtzwar der Nachteil,
dalRnur maximalzwei Modelle einenBeitrag zur Zielfunktion fir ein Musterliefern, zum an-
derenhat aberdurch dieseFestlgungdie Diskriminanzfunktiond den maximalenBezugzur
KlassifikationsleistungEsist sichegestellt,dal3dasVorzeichender Diskriminanzfunktionein-
eindeutigmit demVorhandenseirinesKlassifikationsfehlerserknupftist. Fur alle experimen-
tellen Untersuchungemird dieseDefinition (6.6) der Diskriminanzfunktiond mit n — o ge-
wahlt. Wirdezusatzlichin (6.3) der Parametely — oo gewahlt, sowirdedie Zielfunktion exakt
die FehlerratadesKlassifikatorsangebenDiesist jedochnicht sinrvoll, dadie Zielfunktion nur
fir Wertevony < o differenzierbaist.

6.3 GradientenbasiertesOptimierungsverfahrenfir MCE

6.3.1 Gradientenverfahren

Das MCE-\Verfahrenwird sehroft in Zusammenhangiit dem VerfahrendesGenegrl Proba-
bilistic Descend GPD) genanntObwohl der Begriff GPD haufigsogarals Synorym fir MCE
in Kombinationmit GPD verwendetwird, ist esnatirlichnicht daseinzig méglicheeinsetzba-
re OptimierungserfahrenIn derLiteraturwird nebererweitertenGradientemerfahrenz.B. von
hoherelOrdnunghaufigdererweiterteBaum-\\élch—Algorithmug[Gopalakrishnam. a., 1989,
[Gopalakrishnam.a., 1991]) eingesetztDie VorteiledieserandererOptimierungserfahrenlie-
genin einerpotentiellbessererKonvergenzund fir daserweiterteBaum-\Welch—\érfahrenin
derleichterenEinhaltungvon Nebenbedingungenyie sie fur die Mixturkoeffizientengegeben
sind.Im RahmendieserArbeit wird jedochauf dasGPD Verfahrenaufgebautywelchesim fol-
genderbeschriebemvird.

Das GPD Verfahrenist ein iteratves Schatzerfahrenmit einer iberdem Iterationsind& k
variablenSchrittweitegy. Die nachgeschéatzteParameter\y, 1 nachderIterationk ergebensich
wie folgt ausdenParameterm\ vor derIteration:

N1 =Ne— &I ({S},/A) (6.7)

EskanngezeigiwerdendalRdasVerfahrenfir k gegenco theoretisclzu einemlokalenMinimum
der Zielfunktion korvemiert, wenndie Folge g folgendenBedingungergenigt:y o€k = o,
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zfzosﬁ < oo undegg > 0 ([JuangundKatagiri, 1997). In der Praxiswird meisteinelinear sin-
kendeFolgegy = €o(1— %) beiK lterationerverwendet.

Furdiein dieserArbeit dageleggtenExperimentevird jedochstatteinerFolgesinkendeiVer-
te von gy ein festerWert g9 verwendetZum einenhatsich die potentiellschnellereKonvergenz
durchhéhereWerteflr die Schrittweitein denersteniterationennicht bewahrt([Bauer 1997).
Zum anderenvermeidetman durch eine konstanteSchrittweiteeine vorherige Festlggung der
Anzahlvon IterationsschritterK, die fur einelinear sinkendeFolge zumindestheoretiscmot-
wendigist.

6.3.2 Nachschatzbrmeln

o seiein Parameteausder Mengeder Parameter\. Die grundsatzlich&/orschrift zur Berech-
nungdesnachgeschatztdParameter$ lautetnun:

A ol (SA)
6=0—c¢ % (6.8)
Die partielleAbleitungin (6.8) la3tsichnunweiteraufspalten:
s OI(d(SA)) ad(SA)
6 = o0-—c¢ 3d(SA) % (6.9)
ol(d(SA)) (09(SAi) 9g(SAn)
T8 d(isSA) < o oo ) (6.10)

Dabeisind Aj und A, die Modelle entsprechender korrektenKlassei = Q(S) und der besten
konkurrierenderKlasseh. DieserersteAusdruckin (6.10 stellt eine Art Gewichtungsfunktion
dar, die unabhéangigon der Art desParametersst. Im zweitenAusdruckfindensichdie beiden
partiellenAbleitungenentsprechendenbeidenModellenA; undAy,.
Die partielleAbleitungderZielfunktion| lal3tsichdabeifolgendermalReberechnen:
%:W(S/\)-(l—l(sl\)) (6.11)
In Abbildung 6.2 ist die Sigmoidfunktionl (d) und ihre Ableitung nachd grafischdaigestellt.
Interpretiertman dieseAbleitung als Gewichtungsfunktion(vgl. (6.9)), sowird deutlich, wie
starkder EinfluR einerAuRerungin Abhéngigleit vom Diskriminanzmafl ist: dengroRtenEin-
fluR besitzenAuRerungemit d = 0, also AuRerungenpei denendie Klassifikationunsicher
ist. Andererseitssinkt der EinfluB fur steigendeWerte von |d| wieder AuRerungengdie also
eindeutigrichtig odereindeutigfalschklassifiziertwordensind, tragenzur Nachschatzunger
Parametekaumbei.Dieserscheinsinnvoll, dazumeinenMuster, die keineProblemfallebeider
Klassifikationdarstellennicht verstarktgelerntwerdenmissenZum andererist die Annahme
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-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000
d

Abbildung 6.2: Die Sigmoidfunktion (d) undihre partielleAbleitung (skaliertmit 1/y)

berechtigtdal3Muster, die grobfalschklassifiziertwurden,nicht sinnvoll zur Verbesserunges
Klassifikatorsgenutztwerdenkdnnen.Oft handeltessich dabeium Ausrei3ey moglicherweise
verursachtlurchFehlerin der Transkriptionder Datenbank.

6.4 Auswahlder Parameter zur Nachschéatzung

Wie bei der Maximum-Likelihood—Schatzungommenbei dem zugrundeligendenSpracher
kennungssystemrinzipiell zwei Parametersatzeur Neu—bzw. Nachschatzung Betracht.Das
sind die Mittelpunkts\ektorender Gaul3schenWahrscheinlichkitsdichtefunktionersowie die
Mixturkoeffizienten,welchedie GaulRdichtenn einemZustandgewichten.Eine Schatzungler
globalenvarianzundderglobalenUbegangsstrafewareprinzipiell auchmoglich. Der Einfluf
dergenannterglobalenParameteruf die ErkennungsleistungdesGesamtsystemst jedochre-
lativ gering,und eine Optimierungim SinneeinermaximalenKlassifikationsleistungst durch
einfacheempirischeOptimierungeinfacherrealisierbard.h.aufgrundderwenigenFreiheitsgra-
dekanndie OptimierungdurchDurchfahreneinesbreitenWertebereichgerParameteerfolgen.
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6.4.1 Mixturk oeffizienten

In einemHidden—Marlov—Modell gibt esgenausoviele Mixturk oeffizientenwie esModengibt:
Y sMs. Die AnzahldieserWerteist alsorelativ geringim Verwgleich zur Anzahl der Parameter
fur die Mittelpunkts\ektoren Anderswirdeessich bei einemSystemmit semilontinuierlichen
Modellenverhalten.Dort besitztjeder Zustandsoviele Mixturkoefizientenwie es codebook—
Vektorengibt. In der Literatur ([Reichl 19949) findet sich auchdeshalbdie Vorgehensweise,
bei semilontinuierlichenModellennur die Mixturkoeffizientennachzuschéatzeuand die Mittel-
punkts\ektorenunverandertzu lassen Bei kontinuierlichenHidden—Markov—Modellenist nun
zumeinender Einflu3 dieserwenigenParameterelatv gering,zumandererkanndie geringere
Parameteranzatdu einer bessererGeneralisierunguhren. Grundsatzlicherscheintdie Nach-
schatzunglerMixturkoeffizientenin demvorliegenderSystemalssinnvoll.

Gehtmanvon einemHMM als stochastischerModell aus,muf3 fur die Mixturkoeffizien-
ten einesZustandsdie Normierungauf Summegleich 1 gelten(vgl. Gleichung(2.11)). In der
Literatur findet sich deshalbhaufigdie VorgehensweisajaRdiesdurcheine geeignetéNeben-
bedingungoei der Optimierungerhalterbleibt ([Wolfertstettey 1997). Mit der Anwendungdes
MCE-Verfahrenskannman abervon einemVerlasserder stochastischeModellierungim ei-
gentlichenSinnesprechenWahrendbei der Maximum-Likelihood—Schéatzundie Systempa-
rameterWerte annehmersollen, die moglichstdenwahren Wertenentsprecherkannmanbei
MCE dieseldeeeigentlichtiber Bord werfen.Das einzigeOptimierungskriteriunbei MCE ist
die approximierteErkennungsrateDieserArgumentatiorfolgendwird in dendargestelltenAr-
beiteneine Normierungder Mixturkoeflizientenaul3eracht gelassenDamit ist es dannauch
moglich,die Mixturkoeffizientenfur singledensitiesModelle (Ms = 1) nachzuschatzemwasdie
Normierungauf Summel natirlichverbietenwirde.

StattdereigentlicherMixturk oeffizientensollennundie neg—log—transformierteMixturk o-
effizienten alsodie MixturstrafenCs m nachGleichung(3.19, GegenstandlerOptimierungsein.
Die OptimierungohneNebenbedingungebietetauchtheoretischeinenVorteil gegeniberder
Optimierungmit NebenbedingungdakeineNormierungim Zustandmehrverlangtist, kdnnen
die Mixturstrafenquasilber Zustandsgrenzehinweg im Sinneeiner Gewichtung bestimmter
Zustanden Wechselirkungtreten.DasNachschéatzederMixturstrafenohneNebenbedingung
kannpotentielleineoptimierteGewichtungder Modenin einemZustandund der Zustadndeaun-
tereinandewie in [Wolfertstetterund Ruslke, 1994 und [Wolfertstettey 1997 bewirken.

Nachschatzbrmel Ausgehend/onderallgemeinerNachschatzformgl6.10 laitsichfir die
MixturstrafenfolgendeNachschatzformdbrmulieren:

Con=Canm—e- 2. 5 sy e 260 S sm) - (612)
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DabeisindZ} (s,m) undZ!'(s,m) die Zuordnungsfunktioneantsprechender Definition (4.7) fir
daskorrekteModell A\; unddasbestekonkurrierenddodell A,. Man sieht,daf3die Mixturstrafen
erniedrigtwerden,wenneine Mode bei der DecodierungdeskorrektenModells angesprochen
wurdeunderhdhtwerdenwenneineMode bei der DecodierungineskonkurrierendemModells
angesprochemvurde. Damit reduziertsich die Erzeugungsahrscheinlichkit desModells Ay,
underhohtsichdie Erzeugungsahrscheinlichkit desModellsA; fiir die MerkmalsfolgeX.

6.4.2 Verteilungsschwepunkte

Die Mittelpunkts\ektorender Gauf3erteilungenfism stellenin dem vorliegendenHMM—Er-
kennungssysterdie mit AbstandwichtigstenEinfluRgré3erdar. Bei kontinuierlichenHidden—
Markov—Modellenist allein die Anzahl der freien ParameterdieserGruppeim Normalfall um
mehrereGrolienordnungehtherals z.B. die der Mixturstrafen.Ein NachschéatzedieserPara-
metererscheinzumindesfur kontinuierlicheHMM sehrsinnvoll.

Nachschatzbrmel Setztman die Berechnungswschriftenfur die neg—log—transformierten
Modellwahrscheinlichkiten (3.16 und (3.13 in die allgemeineNachschétzformegl6.10 ein,
so erhaltmanfolgendeVorschrift fur die Berechnungder nachgeschatzteMittelpunktswekto-
ren:

lism Psm + 2¢- W Zi(Xt Psm) - Zt(sam)

B zi(sq flem) 20 (1) (6.13)
In (6.13 siehtmansehrschén,wie die Mittelpunkts\ektorenentwederin RichtungdesMerk-
mals\ektorsoderin Gegenrichtungverschobenverden.ln Abbildung6.3ist dieserSacherhalt
nochmalsm zweidimensionaleffrall grafischveranschaulichtDort warepl; der Mittelpunkts-
vektoreinerMode die bei der DecodierungleskorrektenModells angesprochewird. Folglich
wird die Neuschatzunﬁl desMittelpunktswektorsin RichtungdesMerkmals\ektorsxX verscho-
ben.Der Mittelpunktswektorfl, unddie Neuschétzun@z hingegengehdrerzu einerMode, die
bei der DecodierungdesbestenkonkurrierenderModells angesprochemwurde. Die Verschie-
bungfindetdort genawom Merkmals\ektorweg statt.

— 2¢-

6.5 Experimente zur Auswahlder Parameter

Ausgangspunktler in diesemAbschnitt beschriebeneWersucheist dasErgebnisder in Ab-
schnitt5.3.1und 5.3.3 beschriebenei&xperimente Dort wurde durch Maximum-—Likelihood—
Training ein HMM erzeugt,dal? mit 24 (LDA-transformierten)Merkmalslomponentereine
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Abbildung 6.3: Verschiebing von Mittelpunkts\ektorenzum Merkmals\ektorX hin (fi1) oder
vom Merkmals\ektorweg (fi2)

Fehlerratevon 3.0% auf demVM-62 Testsetproduziert.Das entsprechendelMM besitztei-
ne GesamtzahVon 1838 GauRschenVerteilungsfunktionemind somitauch1838Mixturstrafen
und 1838Mittelpunkts\ektorenmit je 24 Komponenten.

Wie beiallen Experimentermit diskriminatver NachschatzunderHMM—Parametediente
ein Maximum-Likelihood—Modellals Ausgangswerttir die Nachschatzungvit demOptimie-
rungskriteriumMinimaler Wortfehler daserstim Abschnitt6.12genauebeschriebemwird, wur-
denje 15 Iterationendiskriminatvem Trainingsdurchgefihrtin einemerstenSchritt wurden
lediglich die Mixturstrafen nachgeschatztwahrenddie Mittelpunkts\ektorennicht verandert
wurden.In einemzweitenVersuchwurdenandererseitslie Mixturstrafenbeibehalterund nur
die Mittelpunkts\ektorendiskriminativ nachtrainiertm drittenundletztenVersuchdieserRei-
he wurdensawvohl Mixturstrafenals auchdie Mittelpunkts\ektorensimultannachgeschatztn
Tabelle6.1sinddie Ergebnissalieserdrei Versucheusammengefit.

nachgeschéatztéarameter H Wortfehlerratd%o] ‘

keine/ ML—Ausgangsmodell 3.0
nur Mixturstrafen 2.1

nur Mittelpunkte 1.7
Mittelpunkteund Mixturstrafen 1.6

Tabelle6.1: Vergleichvon Fehlerraterauf dem Testmateriabei diskriminativer Nachschétzung
unterschiedlicheParameterTraining: Trainingsmengeon VM-62, Test: Testmengeron VM-
62

Allein durchdie Nachschatzungler Mixturstrafenwird eine Reduktionder Wortfehlerra-
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teum 30%auf2.1% absoluterzielt. Bei deralleinigenNachschatzunder Mittelpunkts\ektoren
reduziertsichdie Fehlerratam VergleichzumMaximum-—Likelihood—FRll umca.43%aufl.7%
absolutWerdenmunMixturstrafenund Mittelpunkts\ektorengleichzeitigdiskriminatyv trainiert,
ergibt sich eine Fehlerratevon 1.6%. Als Ergebnisbleibt festzuhaltendal3die Nachschatzung
der Mittelpunkts\wektorendasleistungsfahigerdittel zur Reduktionder Fehlerratast, obwohl
in diesemFall auchdie Reduktionder Fehlerrateallein durch Nachtrainingder Mixturstrafen
signifikantist. Dahing@enerweistsichdie Reduktionder FehlerratedurchsimultanesNachtrai-
ning von Mixturstrafenund Mittelpunkts\wektorengegeniiberder alleinigenNachschatzunger
Mittelpunkts\ektorenmit einerAbsenkungvon nur 0.1% absolutals nicht signifikant.

Mittels zweierweitereVersuchesoll nununtersuchtverdenwelchesPotentiadie Methoden
bieten,wennnur eineminimale Anzahlannachzutrainierenddfarametervorhanderist. Hierzu
wird ein Maximum-LikelihoodtrainiertesHMM mit singledensitiesserwendetDie Gesamtzahl
derDichtenist damitgleichder AnzahlderverschiedeneBemente447.

In Tabelle6.2 sinddie Ergebnissdir die Nachschatzundger Mixturstrafenin Abhangigleit
derModellgroRedagestellt. Wahrendbei demgroRererHMM eine Reduktionder Wortfehler

Wortfehlerratg%]
ML—AusgangsmodeI. MWF-Modell
447 6.8 6.0
1838 3.0 2.1

AnzahlDichten

Tabelle6.2: Reduktionder Fehlerrateauf dem Testmateriatlurchdiskriminatives Training (Mi-
nimaler Wortfehler: MWF) der Mixturstrafenvon Modellen mit unterschiedlicheAnzahl von
Dichten, Training: Trainingsmeng&on VM—-62, Test: Testmenge&on VM—-62

rateum 30% erzielt wurde, konnteein Nachtrainingder Mixturstrafenbei single densitiesdie
Fehlerratdediglichum ca.12%senlen.

In Tabelle 6.3 finden sich die Ergebnissebei Nachschatzungler Mittelpunktswektoren.
Hierbeizeigtsich,dalRein Nachtrainingder Mittelpunkts\ektorenbeikleinererModellgréf3eso-
gareinestarlereReduktionder Fehlerratgca.48%)liefert alsbeimgroRererHMM (ca.43%).

Zusammerdssendkanngesagtverden dal3Mittelpunkts\ektorenim Vergleichzu denMix-
turstrafendashdherePotentialzur Verbesserungler Erkennungsleistundpei diskriminatvem
Training besitzenlnsbesonderéei kleiner ModellgroRe welcheim Kontext dieserArbeit be-
sondersnteressanist, kanndurchdiskriminatve Nachschatzunder Mittelpunkts\ektoreneine
signifikanteVerbesserungrzieltwerden Die Verbesserunglie sichdurchsimultanesNachtrai-
ning von Mittelpunkts\ektorenund Mixturstrafenergibt, hatsichalsnicht signifikantgegentber
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Wortfehlerratg%o]
ML—AusgangsmodeI. MWF-Modell
447 6.8 3.5
1838 3.0 1.7

AnzahlDichten

Tabelle6.3: Reduktionder Fehlerrateauf dem Testmateriatlurchdiskriminatives Training (Mi-
nimalerWortfehler:MWF) derVerteilungsmittelpunkteon Modellenmit unterschiedlicheAn-
zahlvon Dichten, Training: Trainingsmeng&on VM—-62, Test: Testmenge&on VM—62

demalleinigenNachtrainingderMittelpunktsvektorenerwiesenFuralle folgenderExperimente
wird sichdeshalkein NachtrainingderModelleaufeineNeuschéatzungerMittelpunktswektoren
beschréan&n.

6.6 Anpassungder Fehlerfunktion

In diesemAbschnittsoll die Frageim Vordegrundstehenyie derParametey der Sigmoidfunk-
tion fur ein bestimmtedrainingoptimalzu wahlenist.

EinemdglicheVorgabefir die Wahlvony kdnntesein,dal3die Fehlerratesogutwie méglich
approximiertwird. Dies sprachefur einengrof3enWert, so dal3die Sigmoidfunktionfast zur
Sprungfunktionwird. Firy = o (undn = o) warezwar die Zielfunktion gleich derwirklichen
Fehlerratgvgl. Abschnitt6.2), aberdie Zielfunktion warenicht mehrdifferenzierbar

Furdie BestimmungeinesgeeigneteWVertsfir y misserwohl andereArgumentemit einbe-
zogenwerden.Wichtig ist in diesemZusammenhandie Interpretatiorder partiellenAbleitung
der Zielfunktion nachd als Gewichtungsfunktionn Abh&angigleit der Diskriminanzfunktiond
(vgl. Abschnitt6.3.2. Ausgehendion dieserGewichtungsfunktiorunddenEinfluR desParame-
tersy auf dieseFunktionsoll nunein praktischanwendbareSchemaentwickelt werdendasdie
BestimmungeinesgeeigneteWertsy erlaubt:

1. DurchfihrungeinerMCE-lIterationmit einembeliebigenWertfur y mit Bestimmungeines
Histogrammgur die Diskriminanzfunktiond (Ergebnisder Iterationwird verworfen).

2. BestimmungdesWertsy in derArt, dal3die Gmichtungsfunktion‘% gegenO kon-

vemiert, sobaldauchdie Haufigkeit fir positve Wertevon d gegen0 korvermiert.

3. Durchfuihrungaller MCE-Iterationemmit dembestimmtenierty.

Die Vorgehensweiseavird im folgendenAbschnittanhanddesBeispielsin Abbildung 6.4
nahererlautert.
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6.7 Experimente zur Anpassungder Fehlerfunktion

Ausgangspunkder in diesemKapitel beschriebeneexperimenteist der Einzelworterkenner
fur 62 Worter, wie er auchschonin Abschnitt 6.5 Anwendunggefundenhat. Abbildung 6.4
zeigtnun zwei Histogramméfir die auftretendeWertevon d vor und nachdemdiskriminati-
venTrainingmit Zielfunktion Minimaler Wortfehler(vgl. Abschnitt6.12) sovie denVerlaufder
GeNlchtungsfunktlonM Eswird nundasHistogrammnfur Wertevond vor demdiskrimi-

ad(X,A)
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Abbildung 6.4: Histogrammfiir Wertevond vor (Iteration0) undnach(lteration14) diskrimi-
natvem Training,sowie % (skaliert)beiy = 0.003

natvem Training (durchgezogen&urve) betrachtetFir d > 0 sinkt die Haufigkeit von Werten
d starkab und erreichtspatestenbei d ~ 2000= d annaherndienWert 0. Nach Punktzwei
desSchemasusAbschnitt6.6 soll nunder Parametely so bestimmtwerden,dafl3die Gewich-
tungsfunktion a((;j((x /\))) auchfiir diesenWertvond = 2000starkabgesun&nist. Zunachstird
folgendeNaherungangenommen:

|d>>T1 ~ 1—1(d(X,A)) (6.14)
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Mit dieserNaherundafitsichfir die Bestimmungvony beiderVorgabe

A A

I( ):0.0l-mdaxl( ) (6.15)

folgendeeinfacheGleichungangeben:

_ -1, 001
Y="3 "1-001

(6.16)

Im Beispielergibt sichbei d= 2000einWertvony = 0.003.Der (geeigneskalierte)Verlaufder
Gewichtungsfunktionst in Abbildung6.4fir y = 0.003eingezeichnefgepunktetdurve).

Furdaszweitein Abbildung6.4dagestellteHistogramm(gestricheltéurve) wurdennun15
MCE-Iterationermit y = 0.003 durchgefiuhrundin der fiinfzehntenterationdasHistogramm
der auftretendenWerte von d bestimmt.Dieseszweite Histogrammist mit einergestrichelten
Kurve eingezeichnetSetztman nun dasHistogrammvor dem MCE-Training und dasHisto-
grammnachdem MCE-Training in Beziehung,so fallt der Bezugzur Gewichtungsfunktion
leicht ins Auge: die Haufigkeiten sind offensichtlichin einemMaf3e durch das diskriminati-
ve Training reduziertworden,wie esdie Gewichtungsfunktionangibt. Die starksteReduktion
findet sichim Bereichvon d ~ 0, wohingeggendie beidenHistogrammefir |d| > 1500 kaum
unterschiedlictsind.

In den Abbildungen6.5 und 6.6 sind die entsprechendeHistogrammeund Gewichtungs-
funktionenfur y= 0.001undy = 0.05 damgestellt. Gegenuiberdemals optimalangenommenen
Wertvony = 0.003ist der Wert von y = 0.001 entschiedezu klein undder Wertvony = 0.05
entschiederzu grofl3.Entsprechendst die Gewichtungsfunktiorin Abbildung6.5 sehrviel brei-
terundin Abbildung6.6 sehrviel schmalesalsin Abbildung6.4.

Zunachstwird die Auswirkungeineszu kleinenWertsfir y wie in Abbildung 6.5 betrach-
tet. An demHistogrammfir d nachdemMCE-Trainingwird deutlich,wie sichdie veranderte
Gewichtungsfunktiorauf dasdiskriminative Training auswirkt.Die Haufigkeitenvon d werden
aufeinenviel breiterenBereichalsbeiy = 0.003 (Abbildung6.4) reduziert. Allerdingsist auch
festzustellengdaldie Haufigkeitenim Bereichumd ~ 0 nicht sostarkreduziertwerdenkonnten
wie im Fall desoptimalenWertsfir y. Man kdnnteessoformulieren,dal3sichdasTraining auf
einenzu grolRenBereichvond konzentrierthat,abernichtin derLagewar, flr die Mehrzahlder
TrainingsmustedasOptimierungszieku erreichen.

Im GegensatadlazuerweistsichderBereich,in demdasdiskriminative Trainingbeiy= 0.05
(Abbildung 6.6) wirksamgewordenist, alsviel zu klein. In dasHistogrammifir d ist quasieine
kleine Kerbegedrickiworden.Nur in einemkleinenBereichumd ~ 0 wurdendie Haufigkeiten
starkdezimiert,im aufReremereichvonca.|d| > 100findetsichfastkein Unterschiedzwischen
den Histogrammervor und nachdem diskriminatven Training. Das MCE—-Training hat sich
offensichtlichauf AuRerungemit kleiner Diskriminanzfunktionkonzentriertund sich auchauf
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Abbildung 6.5: Histogrammfiir Wertevond vor (Iteration0) undnach(iteration14) diskrimi-
natvem Training,sowie % (skaliert)beiy = 0.001

Falschklassifikationemit d > 0 kaumausgevirkt. Vergleichtmandie aufdemTrainingsmateri-
al erzieltenFehlerratensofallt auchauf, daf3fir denzu groRenWertvony = 0.05die Fehlerrate
mit 1.5% dreimalsohochist wie im Fall desoptimalenWertsy = 0.003.

In Tabelle6.4 sind noch einmal die auf Trainingsmaterialind TestmateriakrzieltenFeh-
lerratennachdiskriminatvem Training mit dendrei unterschiedlicheertenfir y dagestellit.
WahrendderUnterschiedzwischendenauf demTestmateriakrzieltenFehlerrateritir denopti-

Wortfehlerrate
¥ Trainingsmaterial Testmaterial
0.001 1.0 1.9
0.003 0.5 1.7
0.05 15 2.3

Tabelle 6.4: Fehlerraterauf dem Testmateriabei diskriminativem Training flir verschiedene
Wertevony, Training: Trainingsmeng@&on VM—62, Test: Testmengeon VM—62
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Abbildung 6.6: Histogrammfiir Wertevond vor (Iteration0) undnach(iteration14) diskrimi-
natvem Training,sowie % (skaliert)beiy = 0.05

malenund denzu kleinenWert flr y mit 0.2% (absolut)nicht sehrhochist, ist der Unterschied
zwischendemFall y = yopt = 0.003undyopt < Y= 0.05 sehrsignifikant.

Zusammerdssendkann gesagtwerden,dal3sich dasin Abschnitt6.6 vorgestellteSchema
zur Bestimmungvony alssehrgeeignetrweist.In der Praxiserscheinesinsbesonderwichtig,
der Wert von y nicht zu grof3und somit die Breite der Gewichtungsfunktionnicht zu klein zu
wahlen.

6.8 Normierung der Gradienten und Standardisierte Schritt-
weite

In diesemAbschnittsoll zumeinendie Fragebeantvortetwerden,wie in der Praxiseinegeeig-
neteSchrittweitee gewvahlt werdenkann,und zum anderersoll eine spezielleNormierungder
Gradientereingefuhrtwerden.
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6.8.1 Normierung der Gradienten

Theoretischbetrachtetist es eigentlicheindeutig,wie die Parameternachschatzuagisgehend
von der Nachschatzformg6.10 auszusehehat. Esliegt jedochder Gedanle nahe die Gradi-
entenAo fir einenParameteio entsprechender Anzahl der Ereignissezu normieren,die zur
Bildung von Ao beigetragemaben Gehtmanbeispielsweis&on einerbzgl. der Haufigkeit der
einzelnenWorter starkinhomogenerTrainingsmengeaus,so kdnntedurchgeeigneteNormie-
rung erreichtwerden,dalR die Modelle der haufigstenWarter nicht Uberproportionahachge-
schatztwerden.

Ausgehendondieserideewird folgendesSchemaur NormierungderGradienterdefiniert:

1. Wahrendderlterationwird die AnzahlderBeitrageN, zur NachschatzungesParameters

o festgehaltenDieseBeitragewerdenals Ao’ akkumuliert.Gezahltundaufaddiertwerden
nurBeitrage beidenendie Gewichtungsfunktion% mindestenslemMaximumder

Geawichtungsfunktiormal einemfestemFaktor betragt.

2. Zum Endederlterationwird derakkumulierteBeitragmit 1/N, skaliertundaufaddiert:

Ad

0 = o+¢& — (6.17)
No

6 = o+¢-Ao (6.18)

Die Beschrankunguf Beitragemit hoherGewichtungsfunktionst insbesonderaichtig, damit
nicht sehrviele sehrkleine Beitrdgezur HerunterskalierunglesGradienterfihren. Als Faktor
hatsichin derPraxisein Wertvon 1/100bewahrt.

6.8.2 Standardisierte Schrittweite

Im folgendensoll nunein Schemaentwickelt werden,daseserlaubt,einengeeigneteiWert fur
die Schrittweitein der Praxiseinfachzu bestimmen:

1. BeidererstenMCE-Iterationwerdendie BeitrdgezumnormiertenGradienter\o als Zu-
fallsvariablebetrachtetind desserStandardabweichungen k-1 bestimmt.

2. Mit Hilfe dieserStandardabweichungé#i3tsichnuneineArt normierterSchrittweitede-

finieren:
€

6=o0+ -0O (6.19)

Opo k=1

3. DerNormierungséktor1/oaq k=1 Wird fir alle weiterenlterationerk > 1 beibehalten.
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Bei der Betrachtungder Beitragezu den Gradientenals Zufallsvariablewird zuséatzlichnoch
nachArt derParameteunterschiederkKonkretwerdendie Normierungséktorenfir die Mittel-

punkts\ektorenund die Mixturstrafengetrenntoestimmt.Fir denFall der Mittelpunktswektoren
ergibt sichdie Zufallsvariabledurchdie Mengealler Gradientem\os m 4, wobeiderZustandindg
s, derModeninde mundderDimensionsinded GberihrenWertebereichewmariiertwerden Fir
die Gradienterder MixturstrafenAos m werdennur Zustandindg und Modeninde variiert.

6.9 Experimente zum erweiterten Gradientenverfahren

AnhandverschiedeneYersuchesoll in diesemAbschnittuntersuchiverden,ob zum einendie
GradientennormierungachGleichung(6.18 von praktischenVorteil ist, undwie zumanderen
mit Hilfe derstandardisierteBchrittweitedie KonvergenzdesdiskriminatvenTrainingsgesteu-
ertwerdenkann.

Grundlageder Untersuchungst wiederumder Einzelworterkennerfir 62 Woérter, der im
RahmenrderVersuchem Abschnitt5.3.3nachdemMaximum-Likelihood—Prinzigrainiertund
auchim letztemexperimentellenAbschnitt6.7 verwendetwurde. Das Maximum-—Likelihood—
Modell wurdejeweils 20 IterationendiskriminatvenTrainings(Minimaler Wortfehler)der Mit-
telpunktsektorenmit Zielfunktion Minimaler Wortfehlerunterzogenln dererstenversuchsrei-
he (Abbildung 6.7) wurde die Normierungder Gradientemicht durchgeftihrt Dem entspricht
einklnstlichedesthalterderWerteN, in Gleichung(6.18 aufdemWert 1. In derzweitenVer-
suchsreih€Abbildung 6.8) wurdedie Gradientennormierungach(6.18 angevandt.Fur beide
Versuchsreihewurdedie (standardisierte$chrittweitefir die Mittelpunktsvektorene in einem
Bereichvon 0.25bis 1.75in Schrittenvon 0.25 variiert.

In Abbildung 6.7 und 6.8 sind nun jeweils die Wortfehlerraterauf dem Trainingsmaterial
nachjederlterationaufgetragenVergleichtmandasKonvergenz\erhaltenmit und ohneGradi-
entennormierung@nhandder Abbildungen6.7 und 6.8, soist sehrleicht zu erkennen,dal3die
Gradientennormierungon praktischemNutzenist. Im Fall ohne Gradientennormierungann
eigentlichnur fur einenWert von € = 0.5 von verhaltnismaRigyuter Konvergenzgesprochen
werdenIm Fall mit Gradientennormierungrgibt sichfir dengesamtemBereichvon e = 0.5 bis
€ = 1.5 eingutesKornvergenz\erhalten.

Ahnlich denVerlaufender Fehlerraterauf dem Trainingsmateriakrgibt sich auchdasBild
fur die Fehlerraterauf demTestmaterialdie in Tabelle6.5 aufgelistetsind. Mit Gradientennor
mierungemibt sichdortein Bereichvone = 0.75bis€ = 1.75,in demsichdie Fehlerratemicht
signifikantunterscheiderOhneGradientennormierungrgibt sichlediglich ein Bereiche = 0.5
bise = 1.0.

Ausgehend/on denobigenErgebnissemwurdefir alle folgendenVersuchalie Gradienten-
normierungverwendet.Fir die standardisiert&chrittweitefir die Nachschatzungler Mittel-
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Fehlerrate [%0]

Iterationsindex

Abbildung 6.7: Korvergenz\erhaltenfir unterschiedliché&chrittweitere ohneGradientennor
mierung,Verlaufder Fehlerrateauf demTrainingsmateria{ Trainingsmeng&on VM—-62)

punkts\ektorenwurde zundchsimmerein Wert von € = 1.5 verwendetBei einigenVersuchen
hatsich jedochmit dieserSchrittweitekeine einwandfreieKornvergenzermgeben.In diesenFal-
len war esteilweisendtig, die Schrittweiteauf 1.25 oder1.0 zu reduzierenBei Nachschétzung

der Mixturstrafen(vgl. Abschnitt6.5) erwiessich ein erheblichhéherenWert der (normierten)
Schrittweitevon 100alsgeeignet.

6.10 Zusammenhangzwischenfr eienParametern, Trainings-
mengeund Wirksamk eit diskriminati ver Methoden

Einerder Griunde die fur die Anwendungdiskriminatver Methodensprechenist die mangeln-
de Optimalitat des Maximum-Likelihood—Prinzipdir den Fall, dal3 das Modell den Prozel3
der Spracherzeugungur unzureichendeschreib{vgl. Abschnitt6.1). Ausgehend/on diesem
Gedanlen liegt die Vermutungnahe,dalR diskriminatve Methodenumsonotwendigersind, je
schlechtedie Modelle die Wirklichkeit beschreibenBesondergrobist eineModellierungbei-
spielsweisewennfir die Modellierungder Emissionsvahrscheinlichkiteneinesehrkleine An-
zahlvon Basisfunktionerverwendetwird.
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Fehlerrate [%0]
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Abbildung 6.8: Korvergenz\erhaltenfir unterschiedlicheéschrittweitens mit Gradientennor-
mierung,VerlaufderFehlerrateaufdemTrainingsmateria{ Trainingsmeng&on VM—-62)

Eine weitererPunkt,der fir die OptimalitatdesMaximum-Likelihood—-Prinzipgrundsatz-
lich nicht erfillt ist, ist eineausreichendjroReMengevon TrainingsmaterialHiervon kénnte
mandie Theseableiten daldiskriminatve Methoderbei wenig Trainingsmaterialon besonde-
remVorteil gegentbeMaximum-Likelihoodsind.

Eine gelungeneDarstellungdes Zusammenhanggwischender Anzahl freier Parameter
und der GroRReder Trainingsmengéei Maximum-—Likelihood—basiertenTraining findet sich
in [Bub, 1999. Dort wurde sogardie gleiche Datenbankund dasgleicheVokahular (VM-62)
verwendetvie beidenVersuchenm folgendenAbschnitt.Im folgendenAbschnittwird nunver-

sucht,den genannterzusammenhangiir die Verhaltnissebei diskriminatver Parameterschat-
zungzu ermgrinden.

6.11 Experimentezur Mengefreier Parameterund GrofReder
Trainingsmenge

Beide Versuchsreiheberuhenm folgendenwiederumauf der Trainings—und Erkennungsauf-
gabeVM-62. SamtlicheParametebisaufdieteilweisevariierteModellgrof3esntsprechedenen
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. Wortfehlerrate
ohneGradientennormierung mit Gradientennormierung

0.25 2.2 2.5
0.5 1.9 2.0
0.75 1.8 1.9
1.0 1.8 1.8
1.25 2.4 1.7
1.5 (Divergenz) 1.7
1.75 (Divergenz) 1.7

Tabelle 6.5: Wortfehlerraterauf dem Testmateriamit und ohneGradientennormierunei un-
terschiedlichernormierter)Schrittweiteg, Training: Trainingsmengevon VM—-62, Test: Test-
mengevon VM—-62

in denvergangenemxperimentellerAbschnitten(z.B. 6.9).

Die ErgebnissalererstenVersuchsreihsindin Abbildung 6.9 daigestellt.Dort wurdenzu-
nachstdrei Maximum-Likelihood—Modellemit einfachen(447) Dichten (single densities) mit
insgesamfl838Dichtenund mit 3678Dichtenerstellt. DasentsprichteinermittlerenAnzahl 1,
ca.4 undca.8 Dichtenpro Segment.Zunachstvurdenfir diesedreiModelledie Wortfehlerraten
auf demTrainingsmateriabowie dem TestmateriagemesserDie gemesseneRehlerraterder
Maximum-Likelihood—Modellesindin Abbildung6.9 mit denschrafiertenBalkendamgestellt.

Fur alle drei Modellgréenvurdeausgehendon denMaximum-Likelihood—Modellerein
diskriminatvesTraining mit Zielfunktion Minimaler WortfehlerdurchgefuhrtDie mit dendis-
kriminativ trainiertenModellenerzieltenFehlerratersindin derAbbildung6.9mit denunschraf-
fiertenBalkendagestellt.

Furalle Versucheyeltendie beidenfolgendenAussagenbDie Fehlerraterauf demTrainings-
materialist bei gleicherModellgréf3eund gleichemOptimierungsprinzigstetsniedrigerals auf
demTestmaterialDie durchdie diskriminatv trainiertenModelle erzieltenFehlerratersind bei
gleicherModellgro3eundgleicherStichprobestetsniedrigeralsdie derMaximum-—Likelihood—
Modelle.

Die Verbesserunder Fehlerrateauf demTestmateriadurchdasdiskriminative Trainingre-
duziertsich mit steigendeModellgrof3e Wahrendbei deneinfachenDichtendie Reduktionder
Fehlerrateca. 50% betragt,emibt sich fir 1838bzw. 3678 Dichtennur eine Reduktionvon ca.
43% bzw. ca. 30%. Offensichtlichgilt folgendesPrinzip: die Wirksamleit desdiskriminatven
Trainingsreduziertsichmit steigendeAnzahlfreier Parametebzw. derModellgrélie.

Bei einemahnlichenExperimentnur mit Einzelziffern, dasin [Bauer 1997 veroffentlicht
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Abbildung 6.9: Wortfehlerratervon Maximum-Likelihood(ML) Ausgangsmodellind diskri-
minat trainiertem(Minimaler WortFehler:-MWF) Modell bei Variationder Modellgré3e(Ge-
samtzahlder Verteilungsdichten)Training: Trainingsmengeron VM—62, Test: Testmenge/on
VM-62.

wurde, ergabsich beim Ubeigangvon 1000 Dichtenauf 2000 Dichtenein leichter Anstieg der
Testfehlerratdir dasdiskriminatv trainierte Modell. Dabeiwurde fur die Maximum-Likeli-
hood—Modellemit 1000 bzw. 2000 Dichtendie gleiche TestfehlerrategyemessenOffenbarhat
sich dort eine Uberanpassundesdiskriminativ trainiertenModells an das Trainingsmaterial
eingestelltdie zu einemVerlustan Erkennungsgenauight auf demTestmateriagefiihrthat.

In einerzweitenVersuchsreihgvurdedie AnzahlderDichtenmit 1838stetsgleichbelassen,
aberdie Gré3edesTrainingsmaterialgariiert. Von der Gesamtzahvon 526 Sprecherrder Trai-
ningsdatenbankvurden5%, 10%, 20%, ...und 100% der Sprecherzum Training verwendet.
Wie in den bisherigenVersuchernwurde zunachstein Maximum-—Likelihood—Modelltrainiert
unddiesesanschlieRendit Zielfunktion Minimaler WortfehlernachtrainiertEswurdenjeweils
die Wortfehlerrateauf demTrainingsmaterialnd dem TestmateriagemesserDer Verlaufder
Fehlerratebei variierenderGrol3edes Trainingsmaterialsvird in Abbildung 6.10 dagestellt.
Zunéchsist erkennbay dal3die Fehlerrateauf dem Testmateriafur beideOptimierungsprinzi-
pien stetigmit wachsendetGroRedesTrainingsmaterialsinkt (nicht—signifikanteAbweichun-
genaul3erachtgelassen)Dasdiskriminative Training scheintjedochdie zunehmendé/enge
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Py S ' ML, Trainingsmaterial —>— MWE, Trainingsmaterial = -
+ ML, Testmaterial ~—+- MWF, Testmaterial —L{F-

Wortfehlerrate [%]

0 100 200 300 400 500
Anzahl der Sprecher im Trainingsmaterial

Abbildung 6.10: Verlaufder Wortfehlerraterfiir Maximum-Likelihood (ML) bzw. Minimaler
WortFehler(MWF) Parameterschétzurtgei unterschiedlicheGrél3eder TrainingsmengeTrai-
ning: (Teile der) Trainingsmeng&on VM—-62, Test: Testmengeon VM—-62

an Trainingsmateriabesserausnutzerzu kénnen:der Abstandzwischenden Testfehlerraten
Maximum-Likelihoodund Minimaler Wortfehlernimmt mit wachsendernirainingsmateriatu,
wobeidie Maximum-LikelihoodTestfehlerrat@bca.300 Sprechenicht mehrsignifikantsinkt.

Die These,daRRdiskriminative Methodenbei kleiner Trainingsstichprobdesondersffek-
tiv sind (vgl. Abschnitt6.10, bestatigtsichin der vorliegendenVersuchsreihaicht. Vielmehr
erweistsichdasdiskriminative Training beigrofR3erTrainingsstichprobalsbesondersvirksam.

Erstaunlicherweiseeigt die Fehlerrateauf dem Trainingsmateriasovohl fir Maximum-—
Likelihoodals auchfur Minimaler Wortfehlerein Minimum bei mittlerer GroRedesTrainings-
material.Dabeiist die Dynamik bei Maximum-Likelihood-basiertenTraining sehrviel hoher
als bei diskriminatvem Training. Eine Erklarungfir das Ansteigender Fehlerraterauf dem
Trainingsmateriabei sehrkleiner Trainingsmengéealit sich ohneweiteresnicht angebenEi-
nemaoglicheErklarungliegtin einerUberanpassunguf einemkleinemTeil der Trainingsmenge
aufgrunddesschlechterverhaltnissegwischerfreienParameterrundGrol3eder Trainingsstich-
probe.
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6.12 Wahl der Klassen

Das MCE-\erfahrenwurdein Abschnitt6.2 zun&chstunabhangigvon einer moglichenWahl
derKlassenfir beliebigeMuster S definiert. Obwohl in allen experimentellenUntersuchungen
zum MCE-\erfahrenin denvorhegehenderAbschnittenWoarter als Klassenverwendetwur-
den,ist dieskeineswgsdie einzigeMoglichkeit. EineanderemdglicheWahl derKlassenwaren
HMM-Zustandewie bereitsbeiderLinearenDiskriminanz—Analysé€vgl. Abschnitt5) verwen-
det.In derPraxisergebensichfur die moglichenKlassendefinitionegravierendeUnterschiede
bei der Durchfihrungdesdiskriminatven Trainings. PraktischeVor— und Nachteilein Bezug
auf Rechenaufand und Komplexitat sind sovohl von der Wahl der Klassenals auchvon der
konkretenTrainings—und Erkennungsaufgababhéngigln denfolgendenAbschnittenwerden
nunverschieden&lassendefinitionebeschriebemnd die praktischerEigenschafterrlautert.
Der Einflud derKlassenvahlaufdie Erkennungsgenauight der Systemehingegenlal3tsichnur
anhandvon experimentellerUntersuchungeklarenundwird im Abschnitt6.13beleuchtet.

6.12.1 HMM-Zustande

Ahnlich derKlassendefinitiorbei der LDA im Abschnitt5 ist einemdglicheWahl der Klassen
fur dasMCE-\Verfahrendie derHMM-Zustdnde EinemMusterSin Gleichung(6.2) entspricht
damiteineinzelneMerkmals\ektorX. DenModellenA (Gleichung(6.4) bzw. (6.6)) entsprechen
die Emissionsvahrscheinlichkitender Zustandebs(X) entsprechentleichung(2.9). Die Ziel-

funktion entsprichtdamit einer Approximationder Zustandfehlerratealso der Klassifikations-
fehlerratefir isolierteMerkmals\ektorerwobeidie KlassendenHMM—-Zustanderentsprechen.

Im SinneeinermoglichsthohenKorrelationder Zielfunktion mit demZiel der realenAp-
plikationist einesolcheDefinition der Zielfunktion eigentlichwenig sinnvoll. Zum einenhaben
jedochdie Untersuchungeim Abschnitt5 gezeigtdal3prinzipiell ein Zusammenhangwischen
der Verwechselbamit von HMM—-Zustandenund Waortern gegebenist. Zum andererergeben
sichpraktisché/orteilein Bezugaufdie zum TrainingnotwendigeRechenleistungei Zielfunk-
tion Minimaler ZustandsFehlegiMZF).

Eine besonderdrolle spieltin diesemZusammenhander Pause—Zustan@vgl. Abschnitt
2.3.3. Zum einenist der Pause—Zustandufgrunddergrof3emichtsprachlicheibschnittesehr
viel haufigerals die anderenZustandeder Worter Zum anderenist eine Klassifikation von
isoliertenSignalabschnittein Sprachebzw. Nicht—Sprach&ul3ersschwierig.Aus genannten
Grundenwird die Zustandsfehlerratgrundsatzlichohne Einbeziehungder nicht—sprachlichen
Abschnittedefiniert.In der Praxiswird diessoumgesetztdal3die sprachlichembschnittemit-
telseinererzwungenewiterbizuordnungvgl. Abschnitt3.1) bestimmiwerden.

Mit den beschriebeneNoraussetzungermibt sich in der Praxisdasin Abbildung 6.11
dagestellteSchemazur UmsetzungeinesTrainingsmit Zielfunktion Minimaler Zustandsfeh-
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ler (MZF).

Bearbeite alle AuRerungen

Segmentierung der AuRerung mit erzwungenem Viterbi—Algorithmus (auf
Zustandsebene)

Bearbeite alle Zeitfenster innerhalb von Wortern

N-best Zustandsklassifikation (Berechnung aller Emissionswahrscheinlichkeiten)

MCE-Parameternachschatzung entsprechend den Emissionswahrscheinlichkeiten
der Zusténde

Abbildung 6.11: Struktogramnftir Training mit Zielfunktion Minimaler Zustandsfehler

Derrechenaufwendigstechrittbeiderpraktischerumsetzungestehin derBerechnungl-
ler Emissionsvahrscheinlichkitenbzw. derEmissionsstraferDer Aufwandhierfir steigtlinear
mit der Anzahl der Modenin einemHidden—Markov—Modell. Doch selbstbei groRenHMMs
(etlichetausendichten)ist diesauf modernerRechensystemeditaktfrequenza.500MHz) in
RealzeitrealisierbarDaneberexistierenauchAlgorithmenzur ReduktiondesRechenaufands
fur die Emissionsberechnundie eineBerechenbamit in einemBruchteilvon Realzeitermdgli-
chen([Beyerlein 1994, [Ortmanna.a, 1997). Im RahmerdieserArbeit werdenjedochkeine
solchenAlgorithmenverwendet.

6.12.2 Phoneme

Eine weiteremdgliche Wahl der Klassenfir dasMCE-basiertelraining, die in der Literatur
([ReichlundRuslke, 1999) sehrhaufigverwendetwird, ist die der Phonemebei Systememnit
phonetischemAnsatz(vgl. Abschnitt2.3.3. Im FokusdieserArbeit soll hierbeidie Fahigleit
desSystemstehengineMerkmals\ektorfolgeeinemeinzelnerPhonentichtig zuzuordnenDie
ZielfunktionentsprichdabeieinerApproximationderEinzelphonemfehlerratdesSystemsDa-
zuwird die gesamtévlerkmalsfolgeeinerAuRerungmittels erzwungenenviterbi—Algorithmus
in einzelneAbschnitte die je einemPhonenentsprechergerlegt. DiesenAbschnitterzugehori-
ge Folgenvon Merkmals\ektorenentsprechedenMusternSin Gleichung(6.2). DenModellen
in Gleichung(6.2) entsprechedie Hidden—Marlov—Modellefir Phoneme— im Deutschersind
diesca.40Modelle.



6.12 WahlderKlassen 71

Fur die praktischeUmsetzungdesVerfahrenseribt sich dasin Abbildung 6.12 durchein
StruktogrammdaigestellteSchemaDie gré3teRechenleistungn der praktischenUmsetzung

Bearbeite alle AuRerungen

Segmentierung der AuRerung mit erzwungenem Viterbi—Algorithmus (auf
Phonemebene)

Bearbeite alle Intervalle, die einem Phonem zugeordnet wurden

N-best Phonemklassifikation (Berechnung aller Phonemwahrscheinlichkeiten mittels
Viterbi—Algorithmus)

MCE-Parameternachschatzung entsprechend den Wahrscheinlichkeiten der
Phoneme

Abbildung 6.12: Struktogramnfiir Trainingmit Zielfunktion Minimaler Phonemfehler

wird fur die N-bestPhonemeklassifikatiobhendtigt.Dabeiist jedochauchfur grolReModelle mit
sehrvielen Dichtendie Verarbeitungn einemBruchteil der Realzeitbei Mikroprozessoremnit
Taktfrequenzemm die 500 MHz madglich.

Ahnlich wie beiderZielfunktion Minimaler Zustandsfehleist auchdie Phonemer&nnungs-
ratenichtdirekt mit derausder Sichtder AnwendungelevantenGrol3e— derWorterkennungs-
rate — korreliert. Trotzdemwird die Phonemer&nnungsratdaufig als GutemalieinesSpra-
cherlennungssystenmaingesetz{[L. F. Lamel 1993), daeseineallgemeineAussagediberdie
Leistungsfahigkit erlaubt— unabhangigyom WortschatzNebendiesertheoretischeritignung
besitztdie Zielfunktion Minimaler PhonemFehle(MPF) auchden Vorteil, dal3die notwendi-
ge Rechenleistungine VerarbeitunglesTrainingsmaterialauf schnellenMikroprozessorem
Realzeitoderschnellererlaubt.

Untersuchtverdenm RahmerdieserArbeit nurkontextunabhangig€honemmodellaNoll-
te mandasVerfahrenfir kontextabhangigdehonemmodellgerwendensomufdtemander Pho-
nemklassifikationdie entsprechendeKontexte vorgeben.Prinzipiell kénnte die Optimierung
aberauchhierflr angavendetwerden.

DenkbarwareaucheineDefinition der Zielfunktion im SinneeinerkontinuierlichenPhone-
merkennungwobeidiesdannals Minimaler PhonemBlgenFehle(MPFF) bezeichnetverden
konnte.Fir die getrofene Einschrankungdal3fir dasMCE-Training nur daskorrekteModell
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unddasbestekonkurrierendéModell (n = o, vgl. Abschnitt6.2) verwendetvird, erscheinkine

VerwendunglieserZielfunktion jedochkaumsinnvoll. Dain derPraxisdie (Einzel-)Phonemer

kennungsrateleutlichunter 90% liegt, ergibt sich aufgrundder hohenAnzahl von Phonemen
in dergesamterAuRRerungeine Phonemfolgenfehlerrateon fast100%. Damit ergibt sich eine

praktischkaumzu minimierendeZielgrole.

6.12.3 Worter

Mit derVerwendung/on WorternalsKlassenst die Zielfunktiondirekt mit derfir die realeAn-
wendung— zumindestbei Einzelworterkennung— relevantenGrol3ekorreliert. Die Zielfunk-
tion approximiertdie Wortfehlerrateauf demTrainingsmaterialDamit birgt ein diskriminatives
Training mit Worternals Klassentheoretischein hbheresPotentialzur Optimierungim Sinne
der Anwendungals die Verwendungvon Zustanderoder Phonemenbei denendie Korrelation
zwischenZielfunktion und ZielgréReder Anwendungnur bedingtgegebenist.

Um beim diskriminatven Training mit Zielfunktion Minimaler WortFehler(MWF), dasei-
gentlichauf die OptimierungeinesEinzelworterkennersabzielt,auchkontinuierlichgesproche-
ne Spracheals Trainingsmaterialerwenderzu konnenwird in derpraktischerUmsetzungine
Segmentierungn EinzelwdrternvorgeschaltetDasfir die UmsetzunglesdiskriminatveeTrai-
ningsbeidieserDefinition derZielfunktion geeignete&Schemast in Abbildung6.13als Strukto-
grammdaigestellt.

Bearbeite alle AuRerungen

Segmentierung der AuRerung mit erzwungenem Viterbi—Algorithmus (auf Wortebene)

Bearbeite alle Intervalle, die einem Wort zugeordnet wurden

N-best Einzelwortklassifikation (Berechnung aller Wortwahrscheinlichkeiten mittels
Viterbi—Algorithmus)

MCE—Parameternachschatzung entsprechend den Wahrscheinlichkeiten der Worter

Abbildung 6.13: Struktogramnfir Trainingmit Zielfunktion Minimaler Wortfehler

Denrechenintensien KerndesAlgorithmuszum MWF-Training bildet die N—bestEinzel-
wortklassifikationmittels Viterbi—Algorithmus.Die Rechenzeitir die Einzelwortklassifikation
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steigtin etwa logarithmischmit der AnzahlderWoérter. So bendtigteine Einzelwortklassifikati-
on fur einigezig Worter selbstbei groRerModellgrof3enur einenBruchteil der Realzeit(Takt-

frequenzdesMikroprozessorsa. 500 MHz). Andererseitssind auchsinrnvolle Anwendungen
denkbay bei denendie WortschatzgroR&ir dasMWF-Training mehrergausendNorter betra-
genkann.Diesfihrt in der Praxisjedochschnellzu Verarbeitungszeiterlie ein Vielfachesder

Realzeitbetragen.

Die GrolRedesbeim MWF-Training verwendetenNortschatzesichtet sich tblicherweise
nachder Anzahl derim TrainingsmateriabuftretendeWaorter. Zumindestfiir die Segmentie-
rungin Einzelwdrterist dervolle Wortschatanotwendig.Fur die N-bestEinzelwortklassifikati-
onkonntederWortschatzaufdasfir die AnwendungelevanteVokalulareingeschréankiverden.
Beim sogenanntefsenerlisten—Taining ist diesesvokahular jedochnicht gegebenZiel eines
Generalisten—Riningsist die Erzeugungvon Hidden—Markov—Modellenfir Phoneme(oder
anderewiedenerwertbareEinheiten),die fur einenbeliebigenWortschatzzu optimalenErken-
nungsegebnisserfiihrensollen. Die Notwendigleit fir ein Generalisten—HMMergibt sichin
der Praxisdurch Anwendungenbei denender Wortschatzerstzur Laufzeit spezifiziertwerden
kannoderbeiVokalularien,zu denerkein speziellesTrainingsmateriaborliegt.

Wahrendalso ein MWF-Training fur ein Einzelwortsystembei relativ kleinemWortschatz
und geeignetemlrainingsmateriaimit geringemRechenaufand durchgefuhrtwerdenkann,
sinddie Verarbeitungszeitefir ein Generalisten—Riningmeistsehrgrol3.Furein Generalisten—
Training besitztalso ein diskriminatives Training mit Zielfunktion Minimaler Zustands-oder
PhonemfehleeinengravierenderpraktischerVorteil in Form erheblichkirzererVerarbeitungs-
zeiten.

6.12.4 Wortfolgen

Wahrendtr Anwendungemit reinerEinzelworterkennungdasMWF-Kriterium alsoptimalim
Sinneder Applikation angesehemwerdenkann,ist diesfir Anwendungemmit kontinuierlicher
Worterlkennungnicht der Fall. Nebendenbei EinzelworterkennungauftretendeiWortsubstitu-
tionen(Verwechslungengrgebensich bei kontinuierlicherErkennungauchWortausléschungen
und WorteinfligungenDie Wortfehlerratebei kontinuierlicherErkennungwird im allgemeinen
ausder Summevon WortsubstitutionenWortausléschungemndWorteinfigungerestimmt Ei-
ne anderegeeignetaMalizahlzur Messungder QualitateineskontinuierlichenErkennersst die
Satz-oderauchWortfolgenfehlerrate.

DefiniertmanWortfolgenin ihrer Gesamtheitils Klassenfir dasMCE-Training, so appro-
ximiert die Zielfunktion die Wortfolgenfehlerrateauf dem TrainingsmaterialDies birgt zwar
denNachteil,daReinegesamtéduRerungnur entwedeiganzfalschoderganzrichtig ist, jedoch
werdenWortausloschungeand Worteinfligungenm Gegensatzum MWF—Kriterium berick-
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sichtigt.

In Abbildung 6.14ist dasStruktogrammnfur die UmsetzungdesTrainingskriteriumsMini-
malerWortFolgenFehle(MWFF) dagestellt.Obgleichdie UmsetzunglesMWFF-Kriteriums

Bearbeite alle AuRerungen

Erzwungener Viterbi—Algorithmus fir gesprochene Wortfolge

N-best Verbundworterkennung (N—best Viterbi—Algorithmus)

MCE-Parameternachschatzung entsprechend den Wahrscheinlichkeiten der Wortfolgen

Abbildung 6.14: Struktogramnfir Training mit Zielfunktion Minimaler Wortfolgenfehler

wegender notwendigerkontinuierlichenN-bestSuche([Chouu.a, 1993) sehrviel aufwendi-
gerist als z.B. die UmsetzungdesMWF—KTriteriums, ist dasStruktogrammin Abbildung 6.14
aufgrundderweggefallenenVorsggmentierungsehrviel einfacheralsdasin Abbildung6.13

Die kontinuierlicheN—bestSuchemufZ mit N = 2 realisiertwerden.Dannist auchfur den
Fall, daf3die besteerkanntéNortfolge derkorrektenWortfolge entsprichtsichegestellt,dal3die
bestekonkurrierendéNortfolge gefundenwird. Selbstbei N = 2 ergibt sichin der Praxisein
rechthoherRechenaufandfir die N—bestVerbundworterkennung Fir sehrkleine Wortschatze
wie z.B. Ziffern liegt die Verarbeitungsdauen der Grol3enordnunger Realzeit.Jedochbereits
abWortschatzgrofiewon einigenhundertWoérternbendétigteineN—-bestVerbundworterkennung
ohneSprachmodeléineim Vergleichzur Dauerder SprachprobesehrhoheRechenzeit.

Bei denim RahmendieserArbeit betrachteteriseneralisten—&iningswird eine Mischung
ausphonetischreichenSatzersowie Sprachmaterialerschiedenstekrt, wie etwa Zeitangaben,
verwendetDaszur Verfligungstehendé&prachmateriakt durchdie SpeechDat—Datenbantr-
gegeben[SpeechDat-Internetsei@00(d, [Hogeu.a., 1997). Zu dieseminhomogenersprach-
materiallaf3t sich nicht ohneweiteresein Sprachmodelkerstellen,dasdieseDomanesinnvoll
beschreibtAus diesemGrundewird im RahmendieserArbeit dasMWFF—Kriterium nur im
Zusammenhangit kleinenWortschéatzeretrachtetln der Literatur findensich Beispiele,wo
diskriminative Kriterien basierencauf N—-bestVerbundworterkennung— jedochin Verbindung
mit einemSprachmodel— verwendetvurden.Dort stammterTrainings—und Testmateriabus
einereinggrenzterDomanewie etwa Terminabspracheffiiir die sichgeeignete&Sprachmodelle
berechnemassen.
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6.13 Experimente zur Wahl der Klassen

Nachdemn denvoranggangenembschnitternverschiedenddglichkeitenzur Wahl derKlas-
senfur dasdiskriminative Trainingdefiniertundim Hinblick aufihre Realisierbarkit diskutiert
wurden,sollennun die Eigenschafterer Kriterien hinsichtlichder Erkennungsleistungnter
suchtwerden.Dies kannnaturlichnur anhandvon experimentellerntersuchungegeschehen.
In dennachfolgendemi\bschnittenwerdenmehreregrundlegendeund fir denpraktischergin-
satzin Telefondialogsystemenichtige Erkennungs-bzw. Trainingsaufgabehetrachtetinddie
sichergebenderrehlerratermusgehengon denmaoglichendiskriminatvenKriterienverglichen.

6.13.1 Experimente mit Einzelworterk ennungbei kleinem Wortschatz

Die ersteDomane,die Gegenstandder Untersuchungeseinsoll, ist die Einzelworterkennung
bei kleinem Wortschatzund bei ausreichendrainingsmateriamit diesemWortschatz Die in
TelefondialogsystemeauftretendenNortschatzebesteherhaufigausden Ziffern z.B. als Er-
satzfur eineEingabemittels Telefontastatuund auseinigenKommandavorternwie demWort
Hilfe ([Littel undH6ge 1994, [Littel u.a, 1998). Als konkreteAufgabesoll hier die VM—62
Trainings-bzw. Erkennungsaufgal#ienendie bereitsn denvoranggangenemxperimentellen
Abschnittenverwendewurde.

Fur dieseAufgabebietetsichnatirlichdasKriterium desMinimalen WortFehlerf(MWF) an,
dasauchsoin denvoranggangenei\bschnittereingesetzivurde.NebendemMWF—Kriterium
soll anhanddieserAufgabeauchnochdasKriterium desMinimalen ZustandsFehlgfMZF) un-
tersuchtwerden.Zunéachstsoll ausgehendron einem Maximum-Likelihood optimiertenMo-
dell mit einerFehlerratevon 3.0 % auf VM—-62 mit 24 Merkmalslomponenterler prinzipielle
ZusammenhangwischenZustandsfehlerratend Wortfehlerratebetrachtetverden.Dazuist in
Abbildung 6.15die Zustandsfehlerratend die Wortfehlerratein Abhangigleit der Anzahlver-
wendeteMerkmalslomponenterufgetragenDer untereTeil der Abbildung6.15entsprichder
in Abbildung5.2 dagestellterKurve.

Vergleicht mannundenVerlaufder beidenKurvenin Abbildung 6.15 sofallt auf, daRdie
Wortfehlerrateschonbeietwa 20 KomponenterhremMinimum sehrmahekommtundfastnicht
weiter sinkt. Andererseitsinkt die Zustandsfehlerrateuchbei mehrals 25 Komponentemoch
underreichtihr ungefahreinimum erstbeica.30 Komponenten.

DiesereinfacheVemleich zeigt, dalRWortfehlerrateund Zustandsfehlerrateattrlichkorre-
liert sind, der Zusammenhangedochrechtbegrenztist. Die genauerVerhéltnisseverdennun
anhandvon Messungerder Wort— und Zustandsfehlerratebei unterschiedlicherainingskri-
terienermittelt.

Dasmit MWF—Kriterium trainierteModell wurdebereitsin Abschnitt6.5 beschriebenDer
Realzeitbktor emgibt sich hier fir einelterationzu 0.17 (Pentiumlll, 700 MHz); dasheil3t,der
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Zustandsfehlerrate

Wortfehlerrate

10 20 30 40 50
Anzahl der verwendeten Merkmalskomponenten

Abbildung 6.15: Verlaufvon Wortfehlerrataind Zustandsfehlerrate Abh&ngigleit derDimen-
sionalitdtder Merkmals\ektoren,Trainingsmengeon VM—62

Zeitaufwandfur einelterationentsprichtl 7%derGesamtdauatesTrainingsmaterialBei einer
Gesamtzahbon 15 IterationerentsprichdieseinemRealzeitbktorvon 2.57. Zuséatzlichwerden
fur diesedModell die Zustandsfehlerratesuf Trainings—und Testmateriabestimmit.

Weiterhinwurde ein Modell mit Zielfunktion MZF ausgehendon dem Maximum-Likeli-
hood—Modeltrainiert.Hierzuwurden20 Iterationenvon MZF-TrainingdurchgefihrtAls Real-
zeitfaktor bei 20 Iterationenergabsich ein Wert von 0.045x 20= 0.9. Somitfallt in Bezugauf
denRechenaufanddie Bilanz trotz derhdheremAnzahlvon Iterationenfir dasMZF-Training
positiv aus.In Bezugaufdie Fehlerrateergibt sichjedochein vollig andereBild. Alle gemesse-
nenWort—und Zustandsfehlerratesindin der Tabelle6.6 zusammengestellt.

Obgleichdie Zustandsfehlerratesovohl auf demTrainings—als auchauf demTestmaterial
durchdasMZF-Trainingjeweilsummehrals30%reduziertwverdensteigtdie Wortfehlerrateauf
beidenStichprobersignifikantan. Betrachtetman andererseitslie Veranderungler Zustands-
fehlerratervom Maximum-LikelihoodFall zum MWF-Fall, soféllt auf, daf3trotz signifikanter
Reduktionder Wortfehlerraterein Anstieg der Zustandsfehlerrateam ca. 10% zu verzeichnen
ist. Im Vemgleich der TrainingskriterienMaximum-Likelihood, Minimaler Zustandsfehleund
Minimaler Wortfehleremibt sichfir dasuntersuchtdeispieleinenegative Korrelationvon Zu-
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- Trainingsmaterial Testmaterial

Trainings—

Kriter Zustands4 Wort— | Zustands—4 Wort-

riterium

fehlerrate | fehlerrate| fehlerrate | fehlerrate

ML 60.2 2.7 61.1 3.0

MZF 41.5 3.5 42.8 3.5

MWF 64.6 0.8 65.5 1.7

Tabelle 6.6: Vemgleich von Fehlerraterfiir die TrainingskriterienMaximum-Likelihood (ML),
Minimaler ZustandsfehlefMZF) undMinimaler WortFehlei MWEF), Training: Trainingsmenge
von VM-62, Test: Testmenge&on VM—62

standsfehlerratend Wortfehlerrate.

In einembereitsin [Bauer 1999 verotffentlichtenExperimentmit Amerikanischerginzel-
ziffern ergibt sich ein &hnlichesBild, nur mit demUnterschieddalRdie Wortfehlerrateauf dem
Testmateriahicht ansteigtaberauchnicht signifikantsinkt.

MachtmandenpraktischerNutzender Modelle anderenWorterkennungsratéest, wasna-
turlich sinnvoll ist, so scheintder praktischeNutzenvon MZF-Training fur Anwendungerwie
die untersuchtemicht gegeben.

6.13.2 Experimente mit Generalisten—Taining

Die ZielsetzungeinesGeneralisten—Riningsist die Gewinnung von Modellen, die nicht fur
einenbestimmtenWortschatzoptimiert sind (vgl. Abschnitt6.12.4. Im Gegensatzum einem
SpezialisteneinemaufkleinemWortschatzspezialisiertetdMM, verstehimanuntereinemGe-
neralistein HMM, dal3nichtfur einenspeziellenWortschatzausgelgt ist. In diesemSinnewa-
renalle in denvoranggangenerAbschnittenvorgestelltenHidden—Marlkov—Modelle Speziali-
sten.In TelefondialogsystemewerdenGeneralistersehroft verwendet,da an vielen Stellen
im Dialog Wérter erkanntwerdenmussenfr die kein speziellesTrainingsmaterialorliegt. In
denfolgendenExperimenterwird als Trainingsmengdir denGeneralisterasbreit gemischte
Sprachmaterialon der SpeechDat—M-Datenbari®DM) verwendetMit demsich ergebenden
Wortschatazvon mehreremausend/Norternist derRechenzeitbedaféir ein MWF—Trainingsehr
hoch.DamitwerdenMZF- und MPF-Traininginteressantjabei diesenVariantendie Rechen-
zeitnichtvom Wortschatzabhangt.

MZF-Training Zun&chstwird die EignungdesMZF—Kriteriumsfiur dieseTrainingsaufgabe
untersuchtAusgangspunktier Experimentdst ein auf der SDM—Trainingsaufgab&aximum-—



78 6 Diskriminative Nachschétzungon HMM—-Parametern

Likelihood optimiertesModell mit 1888 GaulRschenVerteilungsdichtenDas entsprichteiner
mittleren Anzahl von 16 Dichten pro Monophon—-Sgment.Wie in denvoranggangenerEx-
perimenterwurde eine LDA-basierteTransformatiorangevandtund der Merkmals\ektor an-
schlieRendiuf 24 Komponentemeduziert Auf der Erkennungsaufgab¥M-62 ergibt sicheine
Wortfehlerratevon 6.8% fiir diesesML—Modell. Die FehlerratedesGeneralistenst — wie zu
envartenwar — erheblichhdheralsdie desSpezialisten.

Dasbeschrieben®&L—-Modell wird 15 IterationenMZF-TrainingsunterzogenDer sicher-
gebendeRealzeithktorist 15x 0.048= 0.72. Durch dasdiskriminative Training reduziertsich
damit die Zustandsfehlerratauf dem Trainingsmaterialon 64% auf 50%. Mif3t manjedoch
die Wortfehlerrateauf demVM—-62 Testsetso emgibt sich eine um 50% von 6.8% auf 10.2%
erhéhtéWortfehlerrateDie Ergebnissesindin Tabelle6.7 nochmalzusammengef3t.Wie schon

Zustandsfehlerrate Wortfehlerrate
(Trainingsmaterial) (Testmaterial)

ML 64 6.8
MZF 50 10.2

Optimierungskriterium

Tabelle 6.7: Vergleich von Fehlerraterfir die TrainingskriterienMaximum-—Likelihood (ML)
und Minimaler Zustandsfehle(MZF), Training: Trainingsmengeszon SDM, Test: Testmenge
von VM-62

im vergangenerAbschnittergibt sich eine nggative Korrelationder Wortfehlerratemit der Zu-
standsfehlerrateékin praktischemMutzenkannausdemMZF-Training auchhier nicht gezogen
werden.

MPF-Training In einemweiterenExperimentsoll nun das Potentialvon diskriminatvem
Training mit Zielfunktion Minimaler PhonemFehlefMPF) ausgelotetverden.Ausgangspunkt
der Optimierungist dasauchschonfiir dasMZF-Training verwendeteML—-Modell. Eswerden
15 IterationenMPF—Trainingdurchgefihrtyobeisichein Realzeitaktorvon 15x 0.036= 0.54
emgibt.

Sowohl fur dasML—Modell als auchfur dasMPF-Modellwurdennun verschiedené&ho-
nem-undWortklassifikationsfehlerrateguf Trainings—und TestseggemesserZur Messungder
Phonemklassifikationsfehlerrateurde zum einen eine Einzelphonemklassifikationach Seg-
mentierungn Einzelphonemeind zum anderereinekontinuierlichePhonemer&nnungdurch-
gefuhrt. Hierbei wurde stattdem gesamterTrainings—und Testmateriavon SDM eine Unter
mengephonetischreicherSatze(vgl. AnhangB.3.2) verwendetDiesdientnur demZweckder
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Rechenzeitersparnissollte aberkeinensystematischekt/nterschiedmachen.Danebenwurde
die Wortfehlerrateauf demVM-62 Testmateriabestimmt.Alle Fehlerratersindin Tabelle6.8
zusammersf3t.

Phonemfehlerrate
Optimierungskriterium KIP KPE Wortfehlerrate
TR | TE | TR | TE
ML 50.1| 50.9| 65.2| 65.7 6.8
MPF 40.2| 42.7 | 57.7 | 59.7 7.4

Tabelle 6.8: Vergleich von Fehlerraterfir die TrainingskriterienMaximum-—Likelihood (ML)
und Minimaler PhonemFehlefMPF) bei Klassifikationlsolierter PhonemgKIP), Kontinuier
licher PhonemErknnung(KPE) und Worterkennung.TR: TrainingsmaterialTE: Testmaterial,
Training: Trainingsmengeon SDM bzw. SDM—-PRftir Phonemerénnung,Test: Testmenge&on
VM-62 flir Worterkennungbzw. SDM—-PRIiir Phonemerénnung.

Esemibt sichdie durchgangig&dendenzdalRdurchdasMPF-Trainingdie Phonemfehlerra-
tensowohl beiderKlassifikationisolierterPhonemealsauchbeiderkontinuierlichenPhonemer
kennungdeutlichreduziertwerden.Soemibt sichz.B. eineReduktionder Phonemfehlerratauf
demTestmaterial/on ca.11% bei derKlassifikationeinzelnePhonemézw. 9% bei derkonti-
nuierlichenPhonemerk&nnungTrotzdemeibt sichfir die Worterkennungein signifikantnega-
tiver EinfluR desMPF-Trainings:die Wortfehlerrateauf demVM—-62 Testsesteigtvon 6.8% auf
7.4%. Damit emibt sich trotz desdeutlich positven Einflussesauf die Phonemer&nnungkein
praktischnutzbareNorteil durchdasMPF-Training.

MWF-Training In einerletztenVersuchsreiheum Generalisten—&ining soll nun dasdis-
kriminative Training mit Zielfunktion Minimaler WortFehler(MWF) untersuchtwerden.Auf
demML-Modell werdenl0 Iterationenvon MWF-Training unter Verwendungdesgesamten,
im TrainingsmateriabuftretendeWortschatzeslurchgefuhrtFir einelterationemgibt sichein
Realzeitbktorvon 1.02. Bei dendurchgefiihrteriO Iterationenemibt dieseinengesamteriReal-
zeitfaktorvon 10.2. Die Gesamttrainingsdauéir dasMWF-basierteGeneralisten—Riningbe-
tragtdamitca. 13 Tage.DieseDauerliegt nochin einemvertretbarerRahmerfir die Entwick-
lung einesSpracher&nnungssystemsyobeider zeitliche Rahmenfir solchein Gesamtprojekt
nochdeutlichhbheranzusetzeware.

In Tabelle6.9 sind die Wortfehlerraterfiir dasML—Modell und dasMWF-Modell zusam-
mengeélt.Hierbeisind nattrlichdie Wortschatzdur Trainings—und Testmaterialn véllig an-
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Wortfehlerrate
Trainingsmaterial Testmaterial
ML 355 6.8
MWF 22.8 6.4

Optimierungskriterium

Tabelle 6.9: Vergleich von Fehlerraterfir die TrainingskriterienMaximum-—Likelihood (ML)
und Minimaler Wortfehler (MWEF), Training: Trainingsmengeron SDM, Test: Testmengeson
VM-62

derenGroRRenordnungeiWahrendfir dasTestmaterialie bisherder Wortschatzausden 62

Worternbestehtliegt die GroRedesWortschatzebei derWorterkennungaufdemTrainingsma-
terial bei 2701.Dahersind sind die gemesseneWortfehlerratenstark unterschiedlichfur das
ML—Modell: 35.5% auf demTrainingsmaterialnd 6.8% auf demTestmateria(vgl. oben).Das
MWF-Trainingreduziertdie Wortfehlerrateauf demTrainingsmateriatieutlichum ca. 35%auf

22.8%. Auf demTestmaterialvird die Wortfehlerratelediglich um ca. 6% auf 6.4% reduziert.
DieseReduktionliegt geradenochin einemsignifikantenBereich.

An dieserStellemul3angemerkwerdendalRim Trainingsmateriatler SpeechDat—M-Daten-
bank (SDM) uiber 5000 AuRerungermit Waortern aus dem Wortschatzvon VM—62 enthalten
sind.Im Vergleichzu der Gesamtzahvon ca. 100000Wérternin dergesamterainingsmenge
von SDM ist daszwar nicht viel, esist jedochmdglich, dal3die Verbesserunguf demVM—-62
Wortschatzeinzigin diesenAuRRerungerausdem Zielvokatular begriindetist. Ausgehendson
dieserUberlegungsoll anhandeinesTrainingsganzohneWorter ausdemZielvokatular in der
TrainingsmengelasMWF-Training evaluiertwerden.

DiesesveitereMWF-basiertgseneralisten—Riningerfolgt nununterVerwendunglespho-
netischreichenMaterialsder SpeechDat—M—-Datenbai( DM—PR).WeiterhinwurdederWort-
schatzfir diesesTraining auf die in der Trainingsmenge&SDM—PR auftretenderil700 Worter
begrenzt.Soerklartsichauchdie Wortfehlerrateauf demTrainingsmateriabon 24.1%, die doch
deutlich niedrigerliegt als bei demvoranggangenerMWF-Training mit Uber2700Wartern.
Die Wortfehlerrateauf demVM—62 Testmateriafiir dasML—Modell liegt mit 9% weit Gberder
desML-Modells, dasauf demgesamterSDM Trainingsmateriatraininertwurde. Zumindest
fur denMaximum-—Likelihood Fall scheintsich dasFehlender Worter ausdem Zielvokalular
starknegativ auf die Erkennungsleistunguszuwirken.Besondersnteressansoll aberandieser
Stelleabernur die Reduktionder FehlerraterdurchdasMWF-Training sein.Dabeireduzierte
sichdie Wortfehlerrateauf demTestmateriabm ca.9% auf8.2% undaufdemTrainingsmaterial
wurdesieum ca.45% auf 12.8% reduziert.Die Erkennungsratesindin Tabelle6.10nochmals
zusammengestellt.
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Wortfehlerrate

Optimierungskriterium — - -
Trainingsmaterial Testmaterial

ML 24.1 9.0
MWEF 12.8 8.2

Tabelle 6.10: Vergleich von Fehlerraterfiir die TrainingskriterierlMaximum-Likelihood (ML)
und Minimaler Wortfehler (MWEF), Training: Trainingsmenge/on SDM—-PR, Test: Testmenge
von VM-62

DasErgebnisdiesesExperimentszeigt, daf3auchbei einemvollkommennicht—wortschatz-
spezifischerGeneralisten—Rining die Worterkennungsleistungurchein diskriminatvesTrai-
ning mit Zielfunktion Minimaler WortFehler(MWF) signifikantgesteigeriverdenkann.

Zusammerdssendkann festgestelltwerden,dalR die Kriterien Minimaler ZustandsFehler
(MZF) undMinimaler PhonemFehlefMPF) auchbei einemGeneralisten—Riningnichtgeeig-
netsind,umdie Worterkennungsleistundesdiskriminatv nachgeschatztdviodellszuerhéhen.
Andererseitkonntedurchdie Optimierungmit Zielfunktion Minimaler WortFehler(MWF) die
WortfehlerratedesGeneralistemeduziertwerden EsmufRRallerdingsfestgestelliverdendal’die
ReduktionderFehlerratemmit 9% bzw. 6% deutlichgeringerist alsbeimwortschatzspezifischen
MWEF-Training (vgl. z.B. Abschnitt6.5). Die erzielte Reduktionder Fehlerraterbeim diskri-
minativen Training mit groRemWortschatzst jedochvermleichbarmit denin der Literatur zu
findenderWerten,die auchbei 10%liegen.

6.13.3 Experimente mit Ziffer nketten

Ein in Telefondialogsystememaufiggebrauchteund wichtiger Wortschatast der Ziffernwort-
schatz.Insbesonderést die ErkennungvertundengesprocheneZiffern ([Rabineru.a., 1989,
[JuangundWilpon, 1994) ein schnellerund komfortablerEingabemodusir Zahlen.Nicht zu-
letzt aufgrundder Wichtigkeit der sogenannteiZiffernkettenerlennungfinden sich in vielen
Sprachdatenbaek wie der SieTill-Datenbankl ELRA-Internetseite200qJ grol3eMengenvon
Ziffernketten.Sowohl die groRepraktischeBedeutungler Erkennungsaufgab&s auchdasVor-
handenseimgentgendgroRerTrainingsstichprobesprichtfur die OptimierungdesZiffernket-
tensystemsnittelsdiskriminatver Methoden.

NebendemTrainingskriteriumMinimaler WortFehler(MWEF), dassichfir die Optimierung
von Erkennungssystemegeeignetzeigt, bietetsich hier weiterhin das Optimierungskriterium
Minimaler WortFolgenFehlefMWFF, vgl. Abschnitt6.12.4 an. Die grof3ereRechenzeifir
MWFF-Training sollte aufgrunddeskleinen Wortschatzesier nicht der begrenzendd~aktor
sein.
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Ausgangspunktles Experimentsst ein Maximum-—Likelihood optimiertesHMM, dasauf
denziffernkettender SieTill-Datenbank(vgl. AnhangB.2.1) trainiertwurde.Wiederumwurde
hierbeidie LDA-basierteTransformatioreingesetzund der Merkmals\ektor bis auf 24 Kom-
ponenterreduziert.Auf lexikalischer Ebenewurde eine Ganzwortmodellierungmit einer ho-
henAnzahlvon insgesamB42 Zustanderfir die 11 ZiffernwdortereingesetztDie Gesamtzahl
der eingesetzteVerteilungsdichtenvurde zu 2000festgelgt. Der Realzeitaktor fur dasML—
Trainingmit 5 durchgefluhrterterationenemibt sichzu 0.06. Auf demSieTill-ZK Testsetrmibt
sichfur dasML—Modell eineWortfehlerratevon 4.8%. WeitereDetailszu denErkennungsraten
desModellsfindensichin Tabelle6.11

Trainings— Trainingsmenge Testmenge
kriterium || WFR | AUSL | EINF | WFFR | WFR | AUSL | EINF | WFFR
ML 3.8 0.9 1.0 9.8 4.8 1.0 15 12.2

MWF 21 0.9 0.9 5.6 3.7 1.0 1.4 9.5
MWFF 1.8 0.8 0.4 4.1 3.4 1.0 1.0 8.8

Tabelle6.11: Vergleichvon Fehlerrateritir die TrainingskriterierMaximum-—Likelihood(ML),
Minimaler WortFehler (MWF) und Minimaler WortFolgenFehler(MWFF). Wortfehlerrate:
WFR, AusléschungenAUSL, EinfligungenEINF, WortfolgenfehlerrateWFFR. Training: Trai-
ningsmengeon SieTill-ZK, Test: Testmengeon SieTill-ZK

Zunachstwird eine MWF-basierteOptimierungmittels 15 IterationendurchgefiuhrtDabei
bemil3tsich der Realzeitaktor zu 0.15, liegt alsoum ca. den Faktor 2.5 héherals beim ML—
Training. Savohl auf dem Trainings—als auchauf dem Testmateriakrgibt sich eine deutliche
Reduktionder Fehlerraterdurch die MWF-Optimierung.So wird z.B. die Wortfehlerrateauf
demTestmaterialm ca. 23% auf 3.7% reduziert.Wortausloschungewurdenhierbeigar nicht
undWorteinfugungemur um einenZehntelProzentpunkabsolutreduziert.Die Wortfolgenfeh-
lerratesinkt durchdasMWF-Trainingum ca.22%.

In einemzweitenExperimentwvurdenl5 IterationenMWFF-TrainingdurchgefuhrtDer ge-
samteRealzeitaktoremgibt sich hierbeizu 0.32, wasalsonochmalum einenFaktor 2 langsamer
istalsdasMWF-Training.FurdasMWFF-Modellemibt sicheineWortfehlerratevon 3.4% und
eineSatz-oderWortfolgenfehlerrateon 8.8%. Diesstelltflr beideFehlerratereinesignifikante
ReduktiongegenibedenErgebnissemit demMWF-Modelldar Wahrendviederumdie Wort-
ausloschungegegentiberdemML—Fall nicht reduziertwird, wird die Worteinfligungsrateon
1.5% auf 1.0% deutlichreduziert.Die gleicheTendenZindetsichflr die Erkennungseagebnisse
auf demTrainingsmaterialDarin zeigt sich die UberlggeneWirksamleit desMWFF-Trainings
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gegenWorteinfugungerund Wortausldschungerie ja so beim MWF-Training nicht bertick-
sichtigtwerden.

Zusammerdssendkdnnensovohl MWF- als auchMWFF-Training als sehrwirksam zur
Steigerungder ErkennungsleistunginesZiffernkettenerlennerseingestuftwerden.Dies deckt
sichauchmit denin der Literatur zu findendenErgebnisser{{Chouu.a. 1993, [Schliteru.a,
1997). Im direktenVemgleichist zwar die bendétigteRechenzeibeim MWFF-Trainingin etwa
doppeltso hoch wie beim MWF-Training, die Wort— und Wortfolgenfehlerratedes MWFF—
Modells sind jedochauchsignifikantniedrigerals die desMWF-Modells. In der Praxisemp-
fiehlt sich die VerwendungdesMWFF-Kriteriums, solangeesim Rahmendeszur Verfiigung
stehendemrainingsmaterialginsetzbaist. Bei sehrbegrenzterGroéReder Trainingsstichprobe
koénntesich die bessereAusnutzungdurchdasMWF-Training positiv auswirlen, da dort jede
Wortverwechslungind nicht nur jede Satz\erwechslundertcksichtigwird. Hierzuwurdenim
RahmendieserArbeit jedochkeineexperimentellerlntersuchungenonternommen.

6.13.4 Experimente mit Buchstabieren

Ein weitererin TelefondialogsystemenutzlicherEingabemodusst die Erkennungvon Buch-
stabierungef[GallerundJunqual997). Insbesonder&ir denFall, dal3daszu buchstabierende
Wort auseineListe moglicherWaorterkommt,ist die Fehlerratebei EingabeliberBuchstabieren
sehrviel geringerals bei einer Worterkennung([MeyerundHild, 1997, [Kellneru.a. 199§,
[Bauerund Junkavitsch 1999). Der Wortschatzderim RahmerdieserArbeit fir Buchstabie-
rengewahltwurde,umfal3tnur die ca. 26 Buchstabemnd nicht die erweiterteAusspracheiber
Worter (A wie Anton). Sawvohl in der SpeechDat—Datenbarals auchin der SieTill-Datenbank
findetsichsehrumfangreicheSprachmateriahit diesemWortschatzDort wurdendie Buchsta-
benkontinuierlichgesprochenyobeidie Aufgabemeistin einerBuchstabierunginesNamens
bestand.

Im folgendensoll nun untersuchiwerden,wie diskriminative Verfahrenzur Steigerungder
Erkennungsleistundpei einem Spracherknnungssysteraur Buchstabenegnnungeingesetzt
werdenkdnnen.Speziellsollenhier dasKriterium Minimaler WortFehlef MWF) undMinimaler
WortFolgenFehle(MWFF) untersuchtverden Die Erkennungsleistungird durcheinenkonti-
nuierlichenErkennemit demBuchstabenwrtschatzedochohneSprachmodekvaluiert.Dabei
wird die Wort—bzw. Buchstabenfehlerra{&ubstitutioner Ausléschunger Einfligungenlund
die Wortfolgen—bzw. Buchstabenfolgenfehlerragemessen.

Zunachstwurdeein nachdemMaximum-LikelihoodPrinzip optimiertesHidden—Marlov—
Modell erstellt. Dazuwurdendie gleichenEinstellungenwie in denvergangenembschnitten,
also Merkmals\ektor mit 24 KomponentemachLDA-basierterTransformationpenutzt.Fir
die lexikalischeModellierungwurde eine Ganzwortmodellierunggenvahlt. Die Gesamtzahtler
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GaulschenDichtefunktionenwurde zu 1500 gewéhlt. Es sei hier angemerktdaf3sich die in
[Bauerund Junkavitsch 1999 verotffentlichetnErkennungsrateaufein Modell mit 3000Dich-
tenbezogersindundsichdeshalbson denenn dieserArbeit leichtunterscheiderDer Realzeit-
faktorfur 5 IterationenML—basiertesTraining auf dem Trainingsmateriatler SpeechDat-+ind
SieTill-Datenbank(SDM+SieTill-B U, vgl. AnhangB.5.1) betragt0.09. Fur die Wortfehlerrate
aufdemTestmateriatierSpeechDat—IlI-Datenbaii® D2—-BJ, vgl. AnhangB.4.1) ergibt sichein
Wertvon 22.2%. Detailszu Worteinfigungemund Wortausléschungetindensichin derTabelle
6.12 Dadie einzelnerAuRerungemeistausvielen Buchstaber(8.8 im Mittel) bestehenrergibt

Trainingskriterium|| WFR | AUSL | EINF | WFFR

ML 222 | 1.8 2.9 75.4
MWF 173 | 21 2.0 67.2
MWFF 172 | 1.7 1.9 65.4

Tabelle 6.12: Vegleich von Fehlerraterfiir die TrainingskriterierMaximum-—Likelihood (ML)
und Minimaler WortFehler(MWF) und Minimaler WortFolgenFehlefl MWFF). Wortfehlerra-
te: WFR, AusléschungenAUSL, Einfigungen:EINF, WortfolgenfehlerrateWFFR. Training:
SDM+SieTll-BU, Test:SD2-BJ

sichein sehrhoherWertvon 75.4% flr die Wortfolgenfehlerrate.

Dasersteangavandtediskriminative Trainingskriteriumist nundasMWF—Kriterium. Fir 15
Iterationenemibt sich ein Realzeithktor von 0.53; dasheil3t,daRdasMWF-Training ca. 6 mal
soviel Rechenzeibendtigtwie dasMaximum-—Likelihood—Training.Die Wortfehlerrateaufdem
Testmateriamgibt sichfur dasMWF-Modell zu 17.3%, waseinerReduktionder Fehlerrateum
22%entsprichtAuchdie Wortfolgenfehlerratevurdeum ca.11%auf67.2%reduziert Auffallig
ist, daf3die WortausloschungemachdemMWF-Trainingleichtgestiggenunddie Worteinfligun-
genum mehrals30%zurtickggangersind.Im Gegensatzu denErgebnissemit Ziffernketten
im voranggangenembschnittist im Fall der BuchstaberdasMWF-Training sehrwohl in der
Lage , WortausléschungemndWorteinfigungenn derSummedeutlichzureduzierenDie Erho-
hungderWortausloschungeldRtsichdamiterklaren dafdie Modellenachdemdiskriminativen
Trainingso,scharf‘ gewordensind,dal3sieauchaufdie WorterdesVokalularsnichtimmerpas-
sen.DieseScharfederModelle erklartauchdie deutlichreduziertéNorteinfigungsrate.

Daszweiteflr die Buchstabenednnungeingesetzt®©ptimierungskriteriumst dasKriteri-
um Minimaler WortFolgenFehle(MWFF). Ausgehend/on demML—-Modell wurden10 Itera-
tionenmit Zielfunktion MWFF durchgeflihrtAls Realzeitbktor ergibt sich ein Wertvon 5.12,
womit sichdie gesamté&kechenzeitiir dasMWFF-TrainingaufdemSDM+SieTll-B U Material
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aufca.29 Stundersummiert.Trotzdesumca.einenFaktorl10héhererRechenzeitbedartggen-
UberdemMWF-Training bleibt der Aufwandflr dieseTrainingsaufgabenit Optimierungsziel
MWFF durchausm BereichdesMdglichenund Sinnvollen. Die Wortfehlerrateauf dem Trai-
ningsmateriakmgibt sichzu 17.2%; ist alsonicht signifikantverschiedewon der Wortfehlerrate
desMWF-Modells. Da ja dasKriterium der Optimierungdie Wortfolgenfehlerratevar, ist es
nicht sehrverwunderlichdal3sich die Wortfolgenfehlerraterotz fastidentischeMortfehlerra-
te gegentiberdem MWF-Modell um 2 Prozentpunkteeduziert.Auch Wortausléschungeand
Worteinfugungsratsind gebeniibedenErgebnissemachdemMWF-Trainingleicht reduziert.

Als ErgebnisderUntersuchungem diesemAbschnittla3tsichfeststellendal3die Kriterien
Minimaler WortFehler(MWF) und Minimaler WortFolgenFehlefMWFF) gleichermalReme-
eignetsind, die ErkennungsleistunginesBuchstabenednnerszu erhéhenDie Reduktionder
Wort—undWortfolgenfehlerratavar fir beideKriterien fastgleich bis auf einenminimalenVor-
teil desMWFF-Modellsbeziglichder WortfolgenfehlerrateDa bei der gegebenenrainings-
aufgabeder Rechenaufand fir dasMWFF-Training um ca. einenFaktor 10 hoherist, bietet
sichin derPraxisan,nureineMWF-Optimierungzu verwenden.

6.14 A-—priori Verwechslungsmatrizen

Fur alle Kriterien, bei deneneine N—bestSuchefiur einzelneEinheitendurchgefihriwird, 1aft
sichdie Mengederin derSuchebearbeiteteKlasserieichteinschrankn.Firdiein dieserArbeit
behandelterKriterien wirdensich hierzu die Kriterien Minimaler ZustandsfehlerMinimaler
Phonemfehleund Minimaler Wortfehler nicht jedochMinimaler Wortfolgenfehlereignen.Fur
diekontinuierlicheN—bestSuchekbnntemanzwareinzelné/NoérteraulReachtlassendieswirde
jedochnur bewirken, da3nur Wortfolgen auftreten,die dieseWarter nicht enthaltenBei den
Suchwerfahrenfir isolierteZustandePhonemeindWortefir MZF—, MPF—undMWF-Training
hingegenist esmoglich, einige Klassen(bestimmteZustdnde Phonemeoder Warter) ausdem
Suchraunzu entfernerundsie somitfur die Klassifikationunbericksichtigzu lassen.

Die naheligiendsteAnwendungfir a—priori Verwechslungsmatrizesind sogenanntéus-
sprachegariantenIm Franzdsischekdonnenz.B. viele Worte mit oderohnedemletztemVokal
im Wort ausgesprochewerden.Im Normalfall sind solche Ausspracheariantenim phoneti-
schenLexikon durchzwei Eintrage,also durch zwei Warter reprasentiertBei der Erkennung
ist esdannunerheblichwelcheder Ausspracheariantenerkanntwird. Ublicherweisewerden
vor einerAuswertungdesErkennungsegebnisseslle AusspracheariantereinesWortesaufein
gemeinsameSymbol (Wort) abgebildet.Bestehtnun die Aufgabein einer Minimierung der
Wortverwechslungemittels MWF-Training, so machtesnattrlichkeinenSinn, die Verwechs-
lungenderAussprachearianteruntereinandezu minimieren.Ziel von a—prioriVerwechslungs-
matrizenist es hier, bei der N-bestSuchedie AusspracheariantendesgesprocheneiVortes
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auszuschlieRBemamit wird ausgeschlossedalVerwechslungemit Ausspracheariantenden
OptimierungsprozeBeeinflussen.

Allgemein sei eine a—priori Verwechslungsmatrixt wie folgt definiert: seii die korrekte
Klassefiur ein MusterS, sowird die Klasse] bei der Bestimmungder bestenkonkurrierenden
Klasse(Gleichung(6.6)) nur dannberticksichtigtwenndasElementder Verwechslungsmatrix
&,j ungleichQ ist.

Furdie BerucksichtigunglerobenerwahnterAussprachearianterwerdernzunéchsalle Ele-
menteder a—priori Verwechslungsmatrixu 1 gewvahlt. DannwerdenjedochElementes j zu 0
gesetztwennein Wort w; eineAusspracheariantedesWortesw; ist.

Eine weiteremdglicheAnwendungvon a—priori Verwechslungsmatrizest die Beschleuni-
gungdesdiskriminatven TrainingsdurchEinschrankunglesSuchraumspei der N-bestSuche.
Moglich ist diesbeieinerAufteilung derKlassenn solche die zu derkorrektenKlasseverwech-
selbarbzw. nichtverwechselbasind.Auf dieseAnwendunglera—prioriVerwechslungsmatrizen
wird in Abschnitt6.17nochgenaueeingegangen.

6.15 Behandlungvon Fullworter n

Einfur die PraxissehrstorendeEffektin derautomatische®pracherknnungsindFalschalarme
bzw. Einflgungendurchnicht—stationaré&erauschavie RausperroderHusten.Wéahrendz.B.
bei Simulationerdie Annahmezulassigist, daBin einerAuerunggenauein Wort enthaltenist,
ist diesin einerrealenAnwendungnicht gegebenUblicherweisewird beieinerAnwendungder
ErkennerzueinembestimmterZeitpunktangeschaltainderstwiederabgeschaltehachdenein
Wort erkanntwurde. Rauspersich alsoein Benutzerbevor er ein Wort spricht,wird mdglich-
weisedasRausperraufein Wort abgebildetindalswahrscheinlichalsche€rkennungsegebnis
gewertet,bevor daseigentlicheWort gesprochenvurde.In einerSimulationbasierendauf digi-
talenSprachaufnahmen Dateienkdnntedieserfall dadurchabgeingenwerden dal3pro Datei
nur ein Wort erkanntwird.

Ein mdglicherAnsatzzur Vermeidungvon solchenFalschalarmemst die Verwendungvon
Konfidenzmaler{[Junkavitschu.a., 1997, [Junkavitsch, 200Q). Dabei werdenim Erken-
nungsegebnispotentiellschlechterkannteWaorter entfernt.Besonderdei der kontinuierlichen
Erkennungist die Anwendungvon Konfidenzmaf3ejedochschwierig,dadie Aussagediberdie
KorrektheiteinesWortesmittels Konfidenzmalsehrschwierigist. Beispielsweisdthrt die Ab-
bildungeinesGerauschesndeinesWortesaufnur ein erkannte$Vort zueinemProblemdadas
GerauscldasKonfidenzmafdlesWortesstarkbeeinflul3tEin anderer— parallelkombinierbarer
— Ansatzist die Verwendung/on sogenanntefullwortern,auf die nicht—stationaré&erausche
abgebildetverdenkdnnen.Dabeiwird fur nicht—stationéar&erdauschein HMM verwendetdas
im PrinzipdenHidden—Markov—Modellenfiir die Worter desWortschatzegleicht. Dasim un-
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terscuhterSystemeingesetzté&ullwort besitzt12 Zustande.

Beim Maximum-Likelihood—TainingkdnnenFullworter nur trainiertwerden,wennnicht—
stationareGerauschen der Transkriptionder Datenbankverschriftetsind, wie dasz.B. in der
SpeechDat-DatenbaiffSpeechDat—Internetsei200q) derFall ist. Sind Gerduscheerschrif-
tet, sokdnnensie z.B. alle auf ein gemeinsameEBllwort abgebildetund diesgenausawie alle
anderenwWorter behandelwwerden.Ein Problemtritt auf, wennin einer Datenbankkeine Ge-
rauscheverschriftetsind, wie dasz.B. in der SieTill-Datenbankder Fall ist. Man wird im all-
gemeinersovorgehendalRmandie Fullworterz.B. auf der SpeechDat—Datenbamtainiertund
deneigentlicherWortschatzauf derandererDatenbank.

Bei derVerwendungion Fullwérterntritt haufigdasProblemauf, dal3dasFullwort entweder
zu dominantist, also haufiganstattanderefWaorter erkanntwird, oder nur sehrseltenerkannt
wird. Beim diskriminatvenMCE—-Training ergebensich hierfir Losungsanséatzelje in denfol-
gendenrAbschnittenbeschrieberverden.

6.15.1 Fullworter fur Einzelworterk ennung

dominantesFullwort Werdenin derErkennungsehrviele WérterausdemeigentlichenNort-
schatzauf dasFullwort abgebildetso muR dasZiel sein,dasModell fur dasFullwort fir die
anderenNoérterunwahrscheinlichezu machenDiesla3tsichim allgemeinemur mit diskrimi-
natvenMethoderrealisieren.

Ein moglichesVorgehenbestehtin Verwendungeiner a—priori Verwechslungsmatrixar
WorterundeinemkinstlicherKonstanthaltebestimmteModellparameteiDie Verwechslungs-
matrix ist dabeiso zu wahlen,dal3bei der N-bestSucheimmer nur dasFullwort berticksichtigt
wird. So werdenfur dasdiskriminative Training nur Verwechslungewon Wértern desWort-
schatzesnit demFullwort bertcksichtigtDadurchwird eineoptimale AusnutzungdesDaten-
materialsin Hinsichtauf dasspezifischéProblemgewahrleistet Als besondereYorteil erweist
sich hier, daf3fir dieseArt der Nachschatzunger Fullwortparametekeine verschriftetenGe-
rauschem Trainingsmaterialorhanderseinmuissen.

Das beschrieben&/orgehensollte als eigenerSchritt nach einem Maximum-—Likelihood—
Trainingund einem,normalen®diskriminativen Training ohneBerucksichtigunglesFullworts
erfolgen.Insbesonderempfiehltessich,nur die ParametedesFullwortsnachzuschatzedadie
EigenschaftenlerModelle fir denWortschatzonicht negativ beeinflul3werdenkdnnen.

seltenansprechended~ullwort Die umgelehrte— in der Praxisabereherseltenetbeobach-
tete— Problematikergibt sich, wennein Maximum-LikelihoodtrainiertesFullwort kauman-
spricht,sondernGerauscheveiterhin auf Modelle fir den eigentlichenWortschatzabgebildet
werden.In einemsolchenfFall mu3dasZiel darinbestehendal’die Modellefur denWortschatz
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fur Gerauscheinwahrscheinlichegemachtverden.

Fur diesenFall mufteeine a—priori Verwechslungsmatriso gewvahlt werden,dal3nur eine
Verwechslungon Gerauschemit WorternausdemWortschatzugelassewird. Die Parameter
desFullwortmodellssolltenhierbeikiinstlichkonstangesetziverden damitdiesesModell nicht
nochunwahrscheinlichefir Gerduschgemachwird.

Die beidenin diesemAbschnittvorgeschlagenexorgehensweisesindnur fir dasKriterium
Minimaler Wortfehlersinrnvoll einsetzbgrdanur dort Verwechslungsmatrizegingesetztverden
konnen.Im folgendenAbschnittsoll nun ein Ansatzbeschriebemwerden,der eine gesonderte
Behandlungron FillwdrternbeimKriterium Minimaler Wortfolgenfehlererlaubt.

6.15.2 Fullworter fur Wortk ettenerkennung

Wie in Abschnitt6.14 beschriebenkénnenVerwechslungsmatrizemicht ohneweiteresin der
kontinuierlichenN—-bestSuchefiir dasMWFF-Training eingesetztverden.Somitkommendie
im voranggangeneibschnittbeschriebeneklethoderfir dasMWFF-Trainingnichtin Frage.

Ziel einerintegrationvon Fullwérternin dasMWFF—Training muf3die Anpassungler Ver-
haltnissebeim Training an die bei der Erkennungsein. Fir die ErkennungwerdenFullwaorter
genausdehandeltvie die WorterausdemWortschatzd.h. eswird einebeliebigeAbfolge von
WorternausdemWortschataind Fillworternerkannt.Fir dasMWFF-Trainingmissemunso-
wohl der erzwungené/iterbi—Algorithmusals auchdie kontinuierlicheN—bestSucheangepal3t
werden.

Dererzwungené&/iterbi—Algorithmusmuf3dahingehenérweitertwerden dafRzwischenden
Wortern beliebige Einfligungenvon Fullwdrtern zugelassenverden.Dies laf3t sich durch ein
Sprachmodelldsen,wobeidererzwungend/iterbi—Algorithmusdanndurcheinenkontinuierli-
chenErkennemit Sprachmodeltealisiertwerdenmulf3.

Die kontinuierlicheN—bestSuche(vgl. Abschnitt3.2) kann durch eine spezielleErweite-
rung so modifiziert werden,dafl3 genaudie N bestenWortfolgen ohne Berticksichtigungvon
Fullworterngefunderwerden Dieswird dadurcherreicht,dal3beider AbspeicherunglerWort—
Historie Fullwdrtereinfachunbertcksichtigbleiben.DadurchkénnenPfade,die sichnur durch
unterschiedlich&infigungernvon Fullwoérternunterscheidenmgkombinieren Fur die Weiterver-
arbeitungder Suchegebnisseast dasAuftretenvon Fullwérternin derWorthistorieohneBelang.
Vielmehrmuissersogardie Fullworterentferntwerdenumdie erkanntetWortfolgenmit derkor-
rektenWortfolge zu vergleichen.Bei der Aufzeichnungder Historie auf Zustandebenwerden
durchlaufenéModellefir Fullworter naturlichberticksichtigt.

Mit dembeschriebeneAlgorithmusist esmdglich, Fullwérterfir dasMWFF-Training op-
timal zu bericksichtigenphnedalf3eine Verschriftungder Gerauschém Trainingsmateriahot-
wendigist.
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6.16 Experimentemit speziellerBehandlungvon Fillwdrter n

In diesemAbschnittwerdenExperimenteébeschriebenmit denenanhanddesBeispielszZiffern-
ketten(vgl. Abschnitt6.13.3 die Methodenzur Behandlungvon Fullwdrtern (Abschnitt6.15
evaluiertwerden.

Zunachswurdeauf einemTeil der Trainingsmengén der SieTill-Datenbankmittels Maxi-
mum-Likelihood—Training ein Fullwort generiert.Zu diesemZweck wurdendurcheine konti-
nuierliche Erkennungca. 200 AuRerungeridentifiziert, bei denenWorteinfiigungerzu Erken-
nungsfehlerrgefiihrthaben(Methodenach[Gretter 1997). In diesenAuRerungerwurdenan-
schlieRendSerduscheverschriftet,so daRdieserKorpuszum Maximum-Likelihood—Training
einesFullwortsdienenkonnte.

In einemerstenTestwurdedenML—, MWF-, undMWFF-Modellen(vgl. Abschnitt6.13.3
dasMaximum-LikelihoodtrainierteGerauschwrt hinzugefligtunddie verandertderkennungs-
leistungaufdemTestmateriajemesserDie AnzahlderZustandelesHidden—Marlov—Modells
desFullwortswurdezu 12 gewahlt. FirdasML—Modell unddasMWF-Modell ergabsichdurch
dasMaximum-Likelihood—Fulwvort schoneine betréachtlicheReduktionder Wortfehlerrateum
je 16%. Alle Ergebnissesindin Tabelle6.13 zusammengestellElr dasMWFF-Modell zeigt
sichkeineVeranderungn der Worterkennungsrater-ur alle drei Modelle ergibt sich einedeut-
liche Erh6hungder Wortausléschungeand Reduktionder Worteinfligungenlim vorliegenden
Fall ist alsoein dominanteg-ullwort aufgetretendaszu vielen Wortausléschungefiihrt.

In einemzweitenSchrittwurdedasdominante~ullwort mit denin Abschnitt6.15.1beschrie-
benenMethodenmittels MWF-Training nachgeschatzeir dasMWF-Grundmodelfuhrt das
MWF-Fullwort nur zu einernicht-signifikanterReduktionder Wortfehlerrateum 0.1 Prozent-
punkt, wobei aberWorteinfiugungerund Wortausloschungegsehrviel ausgglichenersind als
mit demML—Fullwort. Fir dasMWFF-Grundmodelfiihrt dasMWF-Fuliwort zu einerdeutli-
chenReduktionder Wortfehlerrategegeniberder Kombinationmit demML—Fullwort. Diesist
hauptsachliclauf die Reduktionvon Worteinfigungerzuriickzufiihren.

In einemletztenExperimentwurdendasML—Grundmodellund dasML—Fullwort mit Hilfe
desintegriertenVerfahrensausAbschnitt6.15.2gemeinsantrainiert. Die erzielteWortfehlerrate
von 2.8% ist die niedrigsteFehlerratealler getestetetKombinationenAuch die Wortfolgenfeh-
lerratevon 7.1%ist nocheinmaldeutlichniedrigeralsfiir die andererKombinationenAuffallig
ist dasUngleichgevicht von Wortausléschungennd Worteinflgungengdie nur etwa halb so
haufigauftretenwie WortausléschungemiesesUngleichgevicht scheintsich fir die minima-
le Wortfolgenfehlerratenit BeriicksichtigunglesFullworts zu egeben Beim MWFF-Training
ohneFullwort war diesedJngleichgevicht nicht zu beobachten.

Zusammerdssencerweistsich die VerwendungeinesFullwortsfur die Erkennungvon Zif-
fernkettenals sehrvorteilhaft. Auch ohnespezielle(diskriminatve) BehandlungdesFillworts
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Trainings—| Trainings—
Kriterium Kriterium WFR | AUSL | EINF | WFFR
Ziffern | Gerauschwrt
ML — 4.8 0.9 1.0 12.2
ML ML 4.0 1.1 0.7 10.0
MWF — 3.7 1.0 1.4 9.5
MWF ML 3.1 1.6 0.3 7.7
MWF MWF 3.0 1.1 0.7 7.7
MWFF — 3.4 1.0 1.0 8.8
MWFF ML 3.4 1.8 0.2 8.3
MWFF MWF 3.0 1.1 0.5 7.6
MWFF MWFF 2.8 1.0 0.5 7.1

Tabelle 6.13: Vergleich von Fehlerratenbei verschiedenerrainingskriterienflir die Ziffern

selbstund das Gerduschwrt. Kriterien sind Maximum-Likelihood (ML), Minimaler Wort-

Fehler(MWF) und Minimaler WortFolgenFehlelMWFF). Wortfehlerrate WFR, Ausléschun-
gen: AUSL, Einfligungen:EINF, WortfolgenfehlerrateWFFR. Training: Trainingsmenge/on

SieTill-ZK, Test:Testmengeon SieTill-ZK

reduziertdie VerwendungeineseinfachenFullworts die Wortfehlerrateum bis zu 16%. Durch
beidediskriminative Verfahren(MWF- und MWFF-Training) zur Behandlungson Fillwortern
konnteeineweitereReduktionder Wortfehlerrateerreichtwerden.Die integratve Behandlung
von eigentlichemWortschataund Fillwort im MWFF-Training hathierbeidie niedrigsteWort-
fehlerrateerzielt,die fast18%unterder FehlerratelesMWFF-ModellsohneFtllwort liegt.

6.17 BeschleunigungdesTrainingsverfahren

Die Experimentein denvoranggangenermbschnittenhabengezeigt,dald der Zeitbedarffir

diskriminatves Training doch erheblichsein kann. Im Vergleich zum Maximum-Likelihood—
Trainingermibt sichmeisteinum denFaktor 10 erh6htelRechenzeitbedarinsbesonderéir das
MWF-basierteéseneralisten—Riningist derZeitbedarfdurchdengrofRenwortschatzehrhoch.
In denfolgendenzwei Abschnittenwerdenzwei Verfahrenzur Beschleunigunglesdiskrimina-
tivenMCE-Trainingsvorgestellt.
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6.17.1 Beschleunigungdurch Verwechslungsmatrizen

Der rechenzeitintense Schritt beim MWF-Training ist die N-bestSuche.Diese mul3tez.B.
fir dasGeneralisten—Riningin Abschnitt6.13.2fir 2701W6érter durchgefuhriverden.In der
Praxisist esnatirlichso,dafl3nichtjedesWort mit allenandereiWorternverwechselbaist. Viel-
mehrkonntemansich pro Wort auf einekleinereListe zu diesemWort verwechselbaréWorter
beschran&n. Ist eine solcheListe bekannt,kann diesetiber den Mechanismusier Verwechs
lungsmatrizeneichtin dasMWF-Trainingintegriertwerden.Im folgenderwird ein Ansatzzur
automatischeGenerierungeinessolcherListe beschrieben.

GrundideedesVerfahrendgst es,Merkmals\ektorfolgenmit Hilfe der Hidden—Marlov—Mo-
dellezugenerieremunddiejenigenWarterin die Liste derverwechselbareaufzunehmerifir die
die Modellwahrscheinlichkit fur die synthetisiertdlerkmalsfolgerelatv hochist. DasStrukto-
grammin Abbildung6.16beschreibtlenvorgeschlageneAlgorithmus.

Bearbeite alle Worter wy im Lexikon

Synthese einer Merkmalsfolge mit Hilfe des HMMs Ay,

N-best Einzelworterkennung

Bearbeite alle Worter Wo im Lexikon

9(X,Aw,) —9(X,Aw,) < Schwelle
J N

Aufnahme von Wort ws in die
Verwechslungsliste des Wortes Wy

Abbildung 6.16: Struktogramnfir die automatisch&enerierungzon Verwechlungslisten

Zur GenerierungginerMerkmalsfolgeausdemWortmodellwerdeneinfachMerkmals\ekto-
rendurchgewichteteMittelung der Mittelpunktswektorender ZustandeerzeugtDie Anzahlder
Merkmals\ektorenpro Zustandwird durcheineSimulationderZustandsiubgéangeentsprechend
derUbemgangsvahrscheinlichkitenfestgelgt.

Die Wahl der Schwellewurdein denim Abschnitt6.18 beschriebene&xperimentersehr
konsenativ gewahlt, so dafl3die Anzahlder Woérterin denVerwechslungslistemim Mittel unge-
fahrderhalbenWortschatzgro3betragt.



92 6 Diskriminative Nachschétzungon HMM—-Parametern

6.17.2 Beschleunigungdurch Reduktion der Trainingsmenge

Die Grundideedesin diesemAbschnittvorgeschlageneWerfahrensbestehtin der Beschran-
kung desTrainingsmaterial$tir alle weiterenlterationenauf die Muster, die in der erstenlte-
ration einenBeitragzur ParameternachschatzugglieferthabenWie in Abschnitt6.8.1schon
ausgefuhrtgehenin die Paramerternachschatzungr solcheMuster ein, fir die die Gewich-

tungsfunktionM mindestenginenfestenFaktormaldemMaximumdieserFunktion(bei

XA
d=0) betrégt.gde(r iza)lktorwurdewie in Abschnitt6.8.1beschriebezu 1/100gewahilt.

Die erstelteration diskriminativen Trainingswird also mit der gesamtenTrainingsmenge
durchgefuhrtWahrenddieserersteniterationwird nuneineListe mit denjenigenlrainingsmu-
sternerstellt,fir die die Gewichtungsfunktiordenbeschriebene8chwelivert Giberschritternat.
Fur alle weiterenlterationerwerdennunnur nochdie TrainingsmusteausderreduzierterListe
verwendet.

DasVerfahrenbietetsich insbesonder&ir MWF-Training auf Einzewdérternund MWFF—
Training an. Bei MPF—und MWF-Training auf Wortfolgen ergibt sich meist eine nur wenig
reduzierteTrainingsmengejdameisteinedervielenMusterin einerAuRerungdasSchwelivert-

kriterium erfiillt und somitdie AuRerungweitenerwendetwverdenmuR.

6.18 Experimente zur Beschleunigungdes Trainingsverfah-
rens

Beschleunigungdurch Verwechslungsmatrix In einemerstenExperimenwird versuchtgdas
MWF-basierteseneralisten—Riningmit Wortschatzgro32701(vgl. Abschnitt6.13.2 mit Hil-
fe einerVerwechslungsmatrixu beschleunigerDazuwurde mit Hilfe desin Abschnitt6.17.1
beschriebeneWerfahrensineVerwechslungsmatrigeneriertdie denSuchraumm Mittel um
denFaktor 0.5 verkleinert.Fur den Realzeitbktor wurde bei Berlicksichtigungder Verwechs-
lungsmatrixder Wert 5.3 gemesserDurchdie VerwechslungsmatriwurdealsoeineBeschleu-
nigungumdenFaktor2 erreicht.In derPraxisbedeutetieseineVerkirzungder Trainingsdauer
um ca. 6 Tage.Fur die Performancealesdiskriminatv nachtrainierterModells ergab sich der
gleicheWert von 6.4% Wortfehlernwie im Fall ohneVerwechslungsmatriXVeitereVersuche
zur Reduktionder Verwechslungslistemurdennicht unternommenEs ist jedochdenkbay dal3
eineweitereBeschleunigungealisierbatist.

Beschleunigungdurch Reduktion der Trainingsmenge In einemzweitenVersuchwurdeei-
neReduktionder Trainingsmengeingesetztym dasMWF-Trainingauf dem62 Waorterumfas-
senderWortschatzder Voice—Mail-Datenbankvgl. z.B. Abschnitt6.5) zu beschleunigenEur
den Faktor, der den Beitrag zur Optimierungsteuert(vgl. Abschnitt6.8.1), wurde der bereits
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erwahnteWert von 1/100 verwendet.Nach der erstenlteration mit der vollen Trainingsmen-
ge emibt sich eine um ca 60% reduzierteTrainingsmengdir die folgendenlterationen.Die
AnwendungdieserreduziertenTrainingsmengeeduziertedenRechenzeitbedadegenibeder
vollen Trainingsmengem ca80%.Dasgesamté&kechenaufandfir dasdiskriminatve Training
hatsich alsoum etwaswenigerals 80% reduziert.Bezuglichder Erkennungsleistungesnach-
trainiertenModells konnte keine Veranderungzum Fall der vollen Trainingsmengaemessen
werden.

Zusammenfassung Zusammerdssendonnendie vorgeschlageneNethodenzur Reduktion
derflr dasdiskriminative Training bendtigterRechenzeials rechtwirksameingestuftwerden.
Sowohl fur dasTraining mit kleinemWortschatzals auchfur dasTraining mit gro3eremaort-
schatzergabsicheineerheblicheReduktionder Rechenzeit.
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Kapitel 7

Diskussionund Ausblick

7.1 Diskussion

In dervorliegenderrbeit wurdendiskriminatve Methoderzur OptimierungderErkennungslei-
stungeinesautomatischespracher&nnungssystemmtersuchtBei dembetrachtetensystem
handeltessichum ein Systemauf der Basisvon Hidden—Marlov—Modellen.

NebendemStandardMaximum-—Likelihood—\érfahrenzur Parameterschatzurfgr Hidden—
Markov—Modelleist ausder Gruppeder diskriminatven Verfahrenseit Anfang der 90’er Jah-
re dasMinimum ClassificationError (MCE) Training bekannt.Im Rahmender vorliegenden
Arbeit wurdenaufbauendauf dasbekannteMCE—VerfahrenalgorithmischeErweiterungerund
Verbesserungesntwickelt sowie experimentelldJntersuchungeanhanceinespraxisnahetor-
schungssysterdurchgefihrtDie Art der Untersuchungennd algorithmischenWeiterentwick-
lung war dabeiwesentlichaneinerpraktischerlmsetzbarkit und Anwendbarleit orientiert.

Erste grundsatzlicheaxperimentelleUntersuchungemit dem an die Besonderheiterder
verwendeterHMM—-Modellierungangepal3temMCE-Trainings\erfahrenszeigten,dal3die dis-
kriminative NachschéatzunderVerteilungsmittelpunktéPrototypen mittelsMCE—Trainingein
vielversprechendeknsatzpunktzur Steigerungler Erkennungsleistungst. Eine Anpassungler
andererSystemparametavie der Mixturkoeffizientenhatsichalsnichtentscheidenélir die Er-
kennungsleistungdesSystemserwiesenDie gefundenermBeobachtungetassensich durchdie
reduzierteKomplexitat der verwendeterModellstrukturenbegriinden,derenwesentlicherund
entscheidenddBestandteihur die Verteilungsmittelpunktsind.

Eine AnalysederBeziehungzwischender Wirksamleit desMCE—-VerfahrensunddemVer-
haltnis zwischenAnzahlfreier zu schatzendeParametemund nutzbaremlrainingsmaterialie-
ferte folgendesErgebnis:die Wirksamleit diskriminatver Methodenerweistsich fir Systeme
mit wenig freien Systemparametenm Vemgleich zur vorhandenerainingsmengels maxi-
mal. Beispielsweise&konnte durch diskriminatives Training flr einenEinzelworterkennereine
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Reduktionder Modellgré3eum denFaktor 2 bei gleicherErkennungsleistungrmaéglichtwer-
den.Diesist naturlichfir einerealeAnwendungnmit beschrankterpeicheundRechenleistung
sehrinteressantWeiterhinist dasMCE—-Trainings\erfahrenbesserals das Standarderfahren
Maximum-Likelihoodin derLage,dasPotentialeinergrol3enTrainingsstichprobauszunutzen.

Unter dem Aspektder optimalenNutzungdesTrainingsmaterialsvurde eine Methodezur
BestimmungleskritischenParametergntwickelt, derbeimMCE-TrainingdenEinfluRderTrai-
ningsmustesteuertDurchdieseMethodewird ein optimalerKompromif3zwischenmaximaler
Ausnutzungder Trainingsstichprobend Vermeidungvon UberadaptiorgefundenFur die Op-
timierung desHMM—-Parametersatzesittels Gradientemerfahrenwurde eine Gradientennor
mierungentwickelt, die in der Praxiseinensehrpositiven Einfluld auf dasKornvergenz\erhalten
erzielt. Die neu entwickelten Verfahrenerlaubeneine praktischstark vereinfachte Festlegung
optimalerSteuegroRenfir die DurchfuhrungdesdiskriminatvenTrainings.

Unter Verwendungvon verschiedeneatenbankn und unterschiedlichefErkennungsauf-
gabenwurde eine konsistentéAnalysebzgl. der Wahl der Klassenfur dasdiskriminative Trai-
ningdurchgefihrtFolgendeDefinitionenderKlasserfur dasMCE—-Trainingwurdenuntersucht:
HMM-Zustande PhonemeWadrterund Wortfolgen.Die neueingefuhrtéWahl der Zustéandeals
Klassenwurdevon einemdiskriminatvenVerfahrenzur Merkmalstransformatiorger Linearen
Diskriminanz—Analyseiibernommendasin demuntersuchtersystemmit demMCE-Training
kombiniertwird. Die untersuchtefrainingsaufgabewarenTraining fir Einzelworterkennung
mit kleinemWortschatzwortschatzunabhangigdsaining mit groRemVokahular, Training fur
Ziffernkettenerlennungund fiir BuchstabierenGrundséatzlicherweistessich stetsals optimal,
einemoglichstglobalezZielfunktion zuwahlen die derjeweiligen Erkennungsaufgabmdoglichst
nahekommt. Obwohl die Wahl von Zustanderund PhonemenV/orteile bezlglichder notwen-
digenVerarbeitungszeitehietet, konntehier keine Reduktionder Wortfehlerrateerreichtwer-
den.Eine Reduktionder Wortfehlerratewvurdenur durchdie Wahl von Wérternund Wortfolgen
alsMCE—Klassererzielt. Bei aufgabenspezifischefraining mit kleinemWortschatavurdeei-
ne Reduktionder Fehlerratevon bis zu 48% erzielt. Wortschatzunabhangigekskriminatives
Training bei groRerenWortschatzerkonntedie Wortfehlerratebis zu 9% reduzierenDie Wahl
von Wortfolgenals MCE—KIlasserbedingtsehrhoheVerarbeitungszeitefiir dasdiskriminative
Training. DurchdenerhéhterAufwandkonntefur die Ziffernkettenerlennungeinesignifikante
Steigerungder Erkennungsleistungrzielt werden.Fur die Erkennungvon Buchstaberkonnte
keinesignifikanteVerbesserungegentuberderWahlvon Worternals MCE—Klasserbeobachtet
werden.

Um die rechenzeitintense Trainingsphaseu verkirzenund das Verfahrensomit in der
Praxisbessemutzbarzu machenwurdenMethodenzur Beschleunigungles diskriminatven
Trainingsentwickelt. Bei dererstenMethodewird anhandeineseinfachenKriteriumsdie Trai-
ningsmengeaufdie entscheidendeBtichprobeneduziertwobeidie Schrittweitensteuerunder
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Gradientensuchgpezielldaraufabgestimmist. DurchdieseMethodekonntebei einemExperi-
mentdie Rechenzeiflr dasdiskriminative Trainingum fast80% reduziertwerden.Die zweite
entwickelte Methodebasiertauf der Verwendungvon automatischgeneriertera—priori—\brt-
Verwechslungsmatrizen.

Das MCE-Trainings\erfahrenwurde um die Verwendungvon a—priori-Wbrt-Verwechs-
lungsmatrizererweitert.Zum einenist hierdurcheine weitere Beschleunigungler Trainings-
phasemdglich, zum andererkénnenhierdurchin realenTrainingsmengemuftretendeEffekte
wie Ausspracheariantenbehandeltverden.

Fur dasMCE-Trainings\erfahrenmit Wortkettenals Klassendefinitiondassich insbeson-
derefur die Erkennungvon Ziffernkettenals vorteilhaft erwiesenhat, wurde ein Verfahrenzur
konsistenterBehandlungron Fillwoértern,welchenicht—stationaré&erauschenodellierenent-
wickelt. Die konsistentdBehandlunglieserGerauschmodelldurchdasdiskriminative Training
hat sich fir Erkennungvon Ziffernkettenals vorteilhaft herausgestellDie Verwendungeines
Fullworts in Verbindungmit dem speziellabgestimmterdiskriminatven Training konnte die
Wortfehlerrateauf Ziffernkettennochmalsaum ca. 18%reduzieren.

7.2 Ausblick

Aufbauendauf dasvorgestellteSchemazur SteuerunglesWirksamleitsparametergy) waredie
Implementierungginervollautomatische®estimmunglesParameterslenkbarAusgehendion
der grafischerDarstellungdeszu verwendendemristogrammanif3tenentsprechendeleuristi-
kenumgesetziverden.

In Anlehnungan dasder Literatur bekannteVerfahrenzur ErzeugungneuerMixturkompo-
nenterkonntefir dasbeschrieben8ystemein VerfahrerzumReduzierewon Mixturkomponen-
ten entwickelt werden.DasZiel ware hierbeieinenochweiter verbessert&rkennungsleistung
beireduzierteModellgroide.

Im RahmendieserArbeit wurde dasKriterium Minimaler Wortfolgenfehle(MWFF) nicht
fur groRerevokakularien(wortschatzunabhangig@&saining)untersuchtUm diesesThemaprak-
tisch zu untersuchenmiRtenschnelleMethodenzur kontinuierlichenN—-bestSucheeingesetzt
werden.Denkbarwareaucheine AnwendungdesMWFF-Kriteriumsauf kurze Abschnittevon
sprachlicheuBerungenAhnlich wie beiderAnwendunglesMWF—Kriteriumsauf Abschnitte
mit nur einemWort konntedasMWFF-Kriteriumauf einekurze Folge von Worternangevandt
werden.Auf dieseWeisekdnntemdglicherweisesine ReduktiondesRechenaufandserreicht
werdendie eineEchtzeiterarbeitungophneSprachmodelérlaubt.

Interessantvéare auchdie Verwendungvon kontextabhéngigerPhonemmodellenind von
Modellenmit hoherZahl an Verteilungsdichterfiir wortschatzunabhangigdsaining. Dadurch
konnteuntersuchtverden,ob dasbisherbeobachtetéoheMal’ an Wirksamleit derdiskrimina-
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tivenMethodenauchbeidetailliertereMModellierunggegebenist.



Anhang A

Nomenklatur

A.1 Variablennamen

S<KQ@ S ™m0 02200 WO Q »Wro

X X G o— o~

Zustandsubgangsvahrscheinlichkit
Zustandsubeangsstrafe
Transformationsmatrix
Vorwartsvwahrscheinlichkit
Emissionsvahrscheinlichkit
Emissionsstrafe

Mixturkoeffizient

Mixturstrafe

Dimensionsinde oderDiskriminanzfunktion
Dimensionalitat
ElementeinerVerwechslungsmatrix
Verwechslungsmatrix
Schrittweitebeim Gradientemerfahren
Gewichtungskoeffizient bei der Diskriminanzfunktion
log—transformiert&Vahrscheinlichkit
Parameteder Sigmoidfunktion
Klasseninde

Klasseninde

Einheitsmatrix

Klasseninde

Anzahlvon (konkurrierendenKlassen
Iterationsind&

Anzahlderlterationen
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A Nomenklatur

MCE—Zielfunktion

AnzahlderVektorenbeider SuperektorBildung
Modell

Parametersatz

Modeninde

Modenanzahl

Mittelpunkts\ektor

Anzahloder(absolute Haufigkeit
Normalerteilung(Gaul?)
allgemeinerParameter

(korrekte)Klasse

Wahrscheinlichkit
Wahrscheinlichkitsdichtefunktion
Einsprungswhrscheinlichkit

Einsprungsstrafe

Index einesMustersin der Trainingsmenge
AnzahlderTrainingsmuster

Zustandsinde

Muster

Intraklassenscattermatrix
Interklassenscattermatrix

Streuung

Kovarianzmatrix

Zeitindex

AnzahlderVektorenin einerMerkmals\ektorfolge
Zustandn einerZustandsfolge

Zustandsfolge

Transformationsmatrixur Dekorrelation
Transformationsmatrixur MaximierungderKlassentrennbasit
Wortfolge

Transformationsmatrixur whitening—Tansformation
Folgevon Merkmals\ektoren

Merkmals\ektor
nicht—LDA—transformierteMerkmals\ektor

Hilfsfunktion fur die ZuordnungeinesMerkmals\ektorszu einerMode
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A.2 Symbole

()71 InverseeinerMatrix

E{-} Erwartungswert

EV{-} Eigervektorsysten{Matrix ausEigervektoren)
EW{-} Eigenwert

O7 Transponiert@inerMatrix

tr() SpureinerMatrix



Anhang B

Datenbankenund
Trainings—/Erkennungsaufgaben

B.1 Datenbank DeutscheVoice—Mall

Die DatenbanlDeutsdie Voice—Mailkanndurchdie folgendenAttribute beschrieberverden:

Sprache Deutsch
Abtastrate 8 kHz
Aufnahme-Umgeting| Telefon
Sprechart Einzelorte

B.1.1 Trainings—/Erkennungsaufgabe/M-62

Die Trainings—/ErlennungsaufgabéM—62kanndurchdie folgendenAttributebeschriebemwer-
den:

Wortschatz 62 (Ziffernund Kommandos
AnzahlTrainingssprecher 520

Worterin der Trainingsmenge 27887
Gesamtdaueder Trainingsmenge 16 h 45 min

Anzahl Testsprecher 261

Worterin der Testmenge 13600
Gesamtdaueatder Testmenge 8 h10min

B.2 DatenbankSieTill

Die DatenbaniSieTll kanndurchdie folgendenAttribute beschriebemverden:
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Sprache Deutsch
Abtastrate 8 kHz
Aufnahme-Umgetbing | Telefon

Sieheauch[ELRA-Internetseite200(d.

B.2.1 Trainings—/ErkennungsaufgabesieTill-ZK

Die Trainings—/Erlennungsaufgab8ieTll-ZK (ZiffernKetten)kanndurchdie folgendenAttri-
butebeschriebemverden:

Wortschatz 11 (ziffern)
Sprechart kontinuierlich
AnzahlTrainingssprecher 362
Worterin derTrainingsmenge 42857
Gesamtdaueder Trainingsmenge 11h 35min
AnzahlTestsprecher 356
Worterin derTestmenge 43092
Gesamtdaueder Testmenge 11h44min

B.3 DatenbankDeutscheSpeechDatM

Die DatenbankSpeehDat M kanndurchdie folgendenAttribute beschriebemverden:

Sprache Deutsch
Abtastrate 8 kHz
Aufnahme-Umgeting | Telefon

Sieheauch[HOgeu.a, 1997, [SpeechDat—Internetsejt200qJ und [ELRA-Internetseite
2004.

B.3.1 TrainingsaufgabeSDM

Die Trainingsaufgab&DM (SpeechDa) kanndurchdie folgendenrAttributebeschriebemer-
den:

Wortschatz 2701

Sprechart Einzelorteundkontinuierlich
AnzahlTrainingssprecher 667

Worterin derTrainingsmenge 97448
Gesamtdaueder Trainingsmenge 30h 54 min
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Diese Trainingsmengaumfaflt verschiedenartigéluRerungerwie Kommandavorter, Zif-
fernketten, BuchstabierenDatumsangaberGeldbetragefreigesprochen&ahlenund phone-
tischreicheWaorterund Satze.

B.3.2 Trainings—/ErkennungsaufgabéeSDM-PR

Die Trainings—/Erlennungsaufgab®DM-PR(PhonetisciReicheSatze)kanndurchdie folgen-
denAttributebeschriebemverden:

Wortschatz 1722
Sprechart kontinuierlich
AnzahlTrainingssprecher 658
Worterin derTrainingsmenge 34317
Gesamtdaueder Trainingsmenge 10h 18 min
AnzahlTestsprecher 163
Worterin der Testmenge 8387
Gesamtdaueter Testmenge 2h31min

B.4 Datenbank DeutscheSpeechDatl

Die DatenbankSpeehDat Il kanndurchdie folgendenAttribute beschriebemverden:

Sprache Deutsch
Abtastrate 8 kHz
Aufnahme-Umgetbing | Telefon

Sieheauch[Hdgeu.a., 1997, [SpeechDat-Internetseit200J und [ELRA-Internetseite
2004.

B.4.1 ErkennungsaufgabesD2-BJ

Die Erkennungsaufgab®D2—-BJ (SD2: erste1000Sprechevon SpeechDall, BUchstabieren)
kanndurchdie folgendenAttribute beschriebemverden:

Wortschatz 31 (Buchstaben
Sprechart kontinuierlich
AnzahlTestsprecher 819
Worterin der Testmenge 11090
Gesamtdaueder Testmenge 1 h28min
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B.5 Mehrere DatenbankenumfassendeAufgaben

B.5.1 TrainingsaufgabeSDM+SieTill-BU

Die Trainingsaufgab&DM+SieTll-BU (SpeechDaM und SieTill, BUchstabierenkanndurch
die folgendenAttribute beschriebemverden:

Wortschatz 98 (hauptsachlicBuchstaben
Sprechart kontiniuierlich
AnzahlTrainingssprecher 1392

Worterin derTrainingsmenge 17737
Gesamtdaueder Trainingsmenge 5h 48 min
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