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Kapitel 1

Einleitung

Die automatische Erkennung natiirlich gesprochener Sprache gehort zu den wichtigen tech-
nischen Innovationen im Bereich der Mensch-Maschine-Kommunikation. Unter den hierzu
vorgeschlagenen und untersuchten Verfahren hat der statistische Ansatz in Verbindung
mit der Hidden-Markov-Modellierung die automatische Spracherkennung am nachhaltig-
sten beeinflult und bildet bis heute den de facto Standard.

Grundlage des statistischen Verarbeitungsparadigmas ist die Bayessche Entscheidungs-
regel. Hat man eine Folge akustischer Beobachtungsvektoren als Merkmale einer laut-
sprachlichen AuBerung gegeben, liefert die Bayessche Entscheidungsregel eine Methode,
um diejenige Wortfolge zu finden, die durch die Beobachtungen am besten erklart wird.
Dabei wird das Erkennungsergebnis entscheidend durch die Einstellung der Verteilungs-
parameter des zugrunde gelegten statistischen Modells bestimmt.

Die Schwierigkeit besteht nun darin, die freien Parameter des statistischen Klassifikators
vorab in einer Lernphase so zu schitzen, dafl die erkannte Wortfolge moglichst haufig der
gesprochenen Wortfolge entspricht. Hierzu trainiert man das System auf Basis der Beo-
bachtungen einer vorher festgelegten Lernstichprobe. Da die Zahl der Freiheitsgrade haufig
mehrere tausend bis hunderttausend zu schéitzende Parameter umfaflt, bildet das Training
ein komplexes Optimierungsproblem.

Ublicherweise verwendet man zur Schiitzung der Modellparameter die aus der Statistik
bekannte Mazimum-Likelihood (ML) Methode. Konventionelle Trainings-Algorithmen, die
auf der Grundlage dieses Schitzers arbeiten, trainieren jedoch nur klassenindividuell und
lassen den Uberlapp zwischen den Klassen unberiicksichtigt. Eine Alternative hierzu bil-
den die diskriminativen Lernverfahren. Im Unterschied zum konventionellen ML-Ansatz
beriicksichtigen diskriminative Verfahren auch klassenfremde Trainingsdaten und konzen-
trieren sich somit verstérkt auf die Klassentrennung. Dies hat in den letzten Jahren zu
signifikanten Verbesserungen in der Erkennungsleistung gefiihrt.

Gleichwohl sieht man sich bei der praktischen Umsetzung mit erheblichen Problemen
konfrontiert. Neben dem deutlich héheren Berechnungsaufwand, den die diskriminativen
Verfahren im Vergleich zum konventionellen MIL-Ansatz erfordern, erweisen sich zahlreiche
bisher bew&dhrte Modellannahmen im Kontext des diskriminativen Trainings als wenig
brauchbar.



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Zu den Zielen dieser Diplomarbeit gehren daher neben der Entwicklung und Implementie-
rung effizienter Algorithmen auch der Entwurf und die Realisierung neuer, praxistauglicher
Modelle. Diese Modelle sollen dann sowohl im diskriminativen Training als auch im konven-
tionellen ML-Ansatz Verwendung finden. Das Hauptziel der Arbeit bilden Untersuchungen
zur Verbesserung der Erkennungsleistung mittels diskriminativer Verfahren. Zudem wird
ein qualitativer Vergleich der diskriminativen Verfahren untereinander durchgefiihrt. Die
Zielsetzungen der Arbeit sind im einzelnen:

e Vergleich diskriminativer Kriterien

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wird eine Klasse diskriminativer Kriterien unter-
sucht, zu denen das Corrective Training (CT)-, das Maximum Mutual Informa-
tion (MMI)-, das falsifizierende Training (FT)- und das Minimum Classification
Error (MCE)-Kriterium gehoren. Die Kriterien unterscheiden sich im wesentlichen
durch die Verwendung einer optionalen Gléittungsfunktion, einem Exponenten zur
Umwichtung der Satzwahrscheinlichkeit, sowie der Auswahl der zu betrachtenden
konkurrierenden Wortfolgen. Wahrend beim CT- und FT-Kriterium die Menge der
konkurrierenden Wortfolgen auf die beste (ggf. inkorrekt) erkannte Wortfolge einge-
schriankt wird, greift man beim MMI- und MCE-Kriterium auf Wortgraphen oder
N-Besten-Listen zuriick. Obwohl letztere immer nur eine Approximation an Wort-
graphen darstellen, werden sie auf Grund ihrer einfachen Struktur von vielen For-
schungsgruppen eingesetzt. Im Rahmen dieser Arbeit werden dagegen Wortgraphen
vewendet, da sie eine exaktere und zugleich effizientere Bestimmung der Wortwahr-
scheinlichkeiten ermdoglichen.

e Vergleich diskriminativer Methoden
Zur Reestimation der Verteilungsparameter stehen im diskriminativen Training zwei
Optimierungsmethoden zur Verfiigung: der erweiterte Baum Algorithmus und ein
Gradientenverfahren. Fiir eine spezielle Wahl der Schrittweiten im Gradientenverfah-
ren lassen sich fiir beide Methoden formal nahezu identische Reestimationsgleichun-
gen herleiten [Schliiter et al. 97]. Gegenstand des Vergleichs ist die Fragestellung, ob
beide Methoden auch bei Mischverteilungen {ibereinstimmende Resultate liefern.

e Effiziente Wortgraphgenerierung

Bei Verwendung des MMI- und MCE-Kriteriums mufl wiahrend des Trainings in
jeder Tteration fiir jede AuBerung ein Wortgraph generiert werden, um die Sum-
me der Satzwahrscheinlichkeiten {iber alle konkurrierenden Wortfolgen bestimmen
zu koénnen. Unter der Annahme, daf} sich die Anordnung der Worthypothesen nicht
mehr &ndert, sondern nur eine zeitliche Verschiebung in den Wortgrenzen stattfindet,
kann eine erneute Erkennung auf diejenigen Hypothesen eingeschrénkt (fokussiert)
werden, die der aus einer vorherigen Iteration stammende Wortgraph an dieser Stelle
vorsieht. Eine solche eingeschréinkte Erkennung wird implementiert und hinsichtlich
ihrer Stabilitdt, der erforderlichen Wortgraphdichte und des Laufzeitgewinns unter-
sucht.

e Untersuchung diskriminativer Verfahren bei hoher Parameter-Anzahl
Viele Forschungsgruppen berichten von einer Abnahme der Performanz bei steigen-
der Parameterzahl [Valtchev et al. 96, Normandin 96]. Unter Verwendung einer (die
Performanz der konventionellen ML-Methode) ausschdpfenden Zahl an Einzelvertei-
lungen soll diese Aussage fiir kleines Vokabular iiberpriift werden.



e Parameter-Splitting im diskriminativen Training
Mit Hilfe diskriminativer Statistiken lassen sich gezielt diejenigen Einzelverteilun-
gen bestimmen, die die Beobachtungen im Training auch nach vielen Iterationen
nur unzureichend, das heifit mit einem groflen Fehler behaftet, erklaren. Konzen-
triert man sich beim Splitting auf diese Verteilungen, so kénnen auch mit wenigen
Mischverteilungen gute Modelle geschiitzt werden. Geméfl diesem Prinzip wird ein
entsprechendes Verfahren implementiert und getestet.

e Vergleich: Viterbi vs. Baum-Welch
Bisher wurden die diskriminativen Verfahren im Rahmen der statistischen Sprach-
erkennung ausschlieBlich in der Viterbi-Niherung angewendet. Bei dieser Néherung
handelt es sich um eine Maximum-Approximation an das auf L. E. Baum zuriick-
gehende Baum-Welch Training. Gegenstand der Untersuchung ist die Fragestellung,
wie die Viterbi-Ndherung und das Baum-Welch Training die durch diskriminative
Verfahren erzielte Performanz beeinflussen.

e Vergleich: konventionelle LDA vs. lineare MMI-Analyse (LMA)

Eines der bekannten Probleme in der Mustererkennung tritt in Verbindung mit hoch-
dimensionalen Merkmalsrdumen auf. Je hoher die Dimension des Merkmalsraumes
ist, desto schwieriger wird es, zuverlissige Klassifikatoren zu konstruieren, selbst
wenn die Beobachtungen im hochdimensionalen Raum gut separierbar sind. Die Ur-
sache hierfiir liegt darin, dafl die Anzahl der Trainingsdaten, die benttigt werden,
um einen statistischen Klassifikator sicher zu schétzen, exponentiell mit der Dimen-
sion des Merkmalsraumes wéchst. Eine hdufig verwendete Strategie ist es daher, den
hochdimensionalen Raum auf einen Unterraum abzubilden, wobei die Separierbarkeit
der Klassen bestmdglichst erhalten bleiben soll. Dies ermdoglicht die lineare Diskri-
minanzanalyse (LDA), die bereits seit Jahren erfolgreich in der Spracherkennung
eingesetzt wird. Ausgehend vom MMI-Kriterium erfihrt die LDA eine Erweiterung,
die zur linearen MMI-Analyse (LMA) fithrt. In dieser Arbeit werden die Moglich-
keiten der LMA im Vergleich zur LDA untersucht.

Zu den oben genannten Punkten werden zahlreiche Experimente auf dem englischspra-
chigen TI-Digits-Korpus, bzw. dem deutschsprachigen SieTill-Korpus durchgefiihrt. Bei
beiden Datensammlungen handelt es sich um Korpora fiir die sprecherunabhéngige Ver-
bundziffernkettenerkennung. Die erzielten Resultate werden abschliefend mit den Ergeb-
nissen anderer Forschungsgruppen verglichen.

Um den Unterschied zwischen dem ML-Ansatz und dem diskriminativen Training aufzu-
zeigen, beginnt die Ausarbeitung in Kapitel 2 mit einer kompakten Einfithrung iiber die
Grundlagen der statistischen Spracherkennung, wie sie im Rahmen des ML-Ansatzes Ver-
wendung finden. Hierauf aufbauend wird in Kapitel 3 der diskriminative Ansatz beschrie-
ben. Kapitel 4 und 5 behandeln Aspekte der Implementierung, die die Organisation der
Suche im diskriminativen Training und die Berechnung der forward-backward Wahrschein-
lichkeiten betreffen. Im Anschlufl an das Kapitel 6 iiber lineare Merkmalstransformationen
wird in Kapitel 7 ein Verfahren zum Splitting im diskriminativen Training vorgestellt. Eine
Beschreibung der Experimente sowie eine Diskussion der Ergebnisse schliefen die vorlie-
gende Arbeit ab.



Kapitel 2

Grundlagen der statistischen
Spracherkennung

Die Aufgabe der automatischen Spracherkennung ist die rechnerbasierte Umwandlung
natiirlich gesprochener Sprache in einen Text. Was dem Menschen jedoch als selbst-
verstédndliche Fahigkeit erscheinen mag, ist in der Umsetzung auf eine Maschine mit zahl-
reichen Schwierigkeiten verbunden. Einige der Ursachen hierfiir sind in den folgenden
Punkten zusammengefaflt.

e Die Aussprache eines Lautes kann stark variieren, sogar wenn es sich um dasselbe
Wort und denselben Sprecher handelt.

e Die Sprechgeschwindigkeit unterliegt in der Regel starken Schwankungen.

e Die akustische Realisierung eines Lautes hidngt im allgemeinen auch vom lautlichen
Kontext ab, d.h. von den vorangehenden und nachfolgenden Lauten (man bezeichnet
diesen Effekt auch als Koartikulation).

e Eine weitere Rolle spielen Aussprachevarianten, insbesondere die lautverschleifenden
Assimilationen, bei denen mitunter ganze Lautgruppen ausgelassen werden.

e Schlielich kann das Sprachsignal durch Hintergrundgerdusche gestort sein.

Weitere Faktoren, die den Schwierigkeitsgrad des Erkennungsproblems bestimmen, sind
die Grofe des verfiigharen Wortschatzes, die Verwendung isoliert oder kontinuierlich ge-
sprochener Sprache, sowie die sprecherabhéngige oder sprecherunabhingige Erkennung.

2.1 Aufbau eines Spracherkennungssystems

Ausgangspunkt der statistischen Spracherkennung ist das digitalisierte Sprachsignal. Die-
ses Signal ist allerdings aufgrund seiner hohen Redundanz fiir die Klassifikation noch un-
geeignet. Man extrahiert daher eine Folge von Merkmalsvektoren, die wihrend der akus-
tischen Analyse aus dem digitalisierten Sprachsignal gewonnen werden. Die Merkmalsvek-
toren geben die spektrale Energieverteilung des Sprachsignals wieder und werden unter
Verwendung einer schnellen Fouriertransformation (FFT) alle 10 Millisekunden erzeugt,
so da man eine zeitliche Folge von Beobachtungen z1,...,zp € IRP iiber die Zeitachse
t = 1,...,T erhélt. Hierbei bezeichnet D die Dimension des Merkmalsraumes.
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Die Aufgabe eines Spracherkenners besteht nun darin, zu einer Folge akustischer Vektoren
x1,..., x7 die gesprochene Wortfolge wi,...,wy zu finden. Die Giite des Erkennungssystems
wird dabei nach der Anzahl der auftretenden Erkennungsfehler auf einer bisher ungesehe-
nen Teststichprobe beurteilt. Im allgemeinen ermittelt man die Fehlerrate mit Hilfe der
Levenshtein-Distanz. Diese gibt die minimale Anzahl der Worteinfiigungen (insertions),
Wortloschungen (deletions) bzw. Wortersetzungen (substitutions) an, die notwendig sind,
um die gesprochene Wortfolge in die erkannte umzuwandeln Die Levenshtein-Distanz ist
somit ein direktes MaB fiir den Grad der Ubereinstimmung zwischen erkannter und ge-
sprochener Wortfolge.

In der statistischen Spracherkennung versucht man nun, den stochastischen Zusammen-
hang von X = x1,...,27 und W = wy,...,wy zu erfassen und damit die durchschnittliche
Fehlerrate eines Klassifikators zu minimieren. Der statistische Ansatz stiitzt sich hierbei
auf die Bayessche Entscheidungsregel. Aussage dieser Regel ist, dafl die Fehlerrate im Mit-
tel minimal ist, wenn die erkannte Wortfolge R(X) so gewihlt wird, daf die a-posteriori
Wabhrscheinlichkeit Pr(w? |xT) ihr Maximum erreicht:

R(X) = argmax { Pr(wi' |2{) } (2.1)

W, WN

Die Posterior-Wahrscheinlichkeit 148t sich nun mit Hilfe der Bayesschen Identitét wie folgt
umschreiben:

Pr(af|w’) - Pr(wy)

Priwiiel) = =L
1

(2.2)

Unter der Annahme, dafi die Wahrscheinlichkeit der akustischen Vektorfolge Pr(z1) un-
abhingig von der Wortfolge w{v ist, braucht sie fiir die Argument-Maximierung in Glei-
chung (2.1) nicht weiter beriicksichtigt zu werden. Damit ergibt sich die folgende Form
der Bayesschen Entscheidungsregel:

R(X) = argmax {Pr(xﬂw{\[) . Pr(w{v)} (2.3)
W1, WN
Die Entscheidungsregel kann also auf die Maximierung des Produkts zweier Wahrschein-
lichkeitsverteilungen zuriickgefithrt werden. Diese sind:

e die klassenbedingte oder auch akustische Wahrscheinlichkeit Pr(z7 |wi"). Diese Groe
beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung der akustischen Vektorfolge
T1,...,x7 bei gegebener Wortfolge wi,..., wy und wird durch die akustische Model-
lierung bestimmt,

e die a-priori Wahrscheinlichkeit Pr(w{). Diese GroBe beschreibt die Wahrscheinlich-
keit fiir das Auftreten der Wortfolge wi,..., wny und kann z.B. durch statistische
Sprachmodellierung beschrieben werden.

Fiir die Erkennung miissen beide Wahrscheinlichkeiten bestimmt und geeignet kombiniert
werden. Diese Aufgabe 16st ein Suchprozef}, in dessen Verlauf der Rechner eine grof3e Zahl
an Wortfolgen, sogenannte Hypothesen bewertet. Abbildung 2.1 zeigt schematisch den
Aufbau eines Erkennungssystems.
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Gesprochener Satz

Akustische
Analyse
Akustische Vektoren
Xpyerey Xy
( Globale Suche Pr(X,...X;|w,...w) | Akustische
< Modellierung
Maximiere
Prw,... W) -Pr(Xy,...,X;|W,... W)
Pr(w,... W) Sprach-
Uber alle Wortfolgen w,,...w, I* Modellierung

Erkannte Wortfolge

Abbildung 2.1: Architektur eines Spracherkennungssystems

2.2 Akustische Modellierung

Die akustische Wahrscheinlichkeit verkniipft eine Folge von Merkmalsvektoren mit den
Wortern des Vokabulars. Hierzu wird jedes Wort zuvor in einem Aussprachelexikon durch
eine Folge von Wortuntereinheiten beschrieben. Die Art der verwendeten Wortunterein-
heit richtet sich dabei nach der Vokabulargrofle und dem Umfang des zur Verfiigung ste-
henden Trainingsmaterials. Wéhrend bei der Ziffernkettenerkennung iiblicherweise Ganz-
wortmodelle eingesetzt werden, verwendet man bei Vokabulargréfien ab hundert und mehr
Wortern hauptséichlich Silben, Halbsilben oder Phoneme.

Betrachtet man nun die sprachliche Realisierung einer Wortfolge, so zeigt sich, daf die kon-
stituierenden Laute mit variabler Dauer und unterschiedlicher spektraler Zusammenset-
zung realisiert werden. Jeder Laut der AuBerung wird daher eine unbekannte Anzahl akus-
tischer Vektoren auf sich vereinigen. Die zeitliche Verzerrung unterschiedlicher Wortaus-
sprachen und die spektrale Variation miissen nun durch eine geeignete Modellierung erfafit
werden. Hier hat sich die Beschreibung durch Hidden-Markov-Modelle (HMM) bewihrt,
die die Variation im akustischen Signal durch einen zweistufigen stochastischen Prozefl zu
erfassen suchen.

Das HMM ist ein stochastischer, endlicher Automat, mit dem Folgen von kontinuierlichen
Merkmalsvektoren kompakt beschrieben werden kénnen. Der Automat besteht aus einer
Menge abstrakter Zusténde Sy={s1,..., 54} und Transitionen s; ~ s;. Jeder Zustand s
des Automaten ist mit einer Emissionsverteilung Pr(z|s) assoziiert, die jedem Merkmals-
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vektor = diejenige Wahrscheinlichkeit zuordnet, mit der der Vektor in s beobachtet wer-
den kann. Uberginge zwischen den Zustéinden werden durch sogenannte Transitionswahr-
scheinlichkeiten Pr(s¢|s;—1) beschrieben. Ein Pfad si,..., s7 in dem Automaten entspricht
nun einer zeitlichen Zuordnung der Merkmalsvektoren x1,..., x7 auf die Zustdnde des Au-
tomaten und kann durch die Verbundwahrscheinlichkeit Pr(zT, sT) bewertet werden. Mit
der Bayesschen Dekompositionsregel 1483t sich diese nun wie folgt umformen:

T
Pr(ai,s{) =[] Pr(ze selat" s17h). (2.4)
t=1

Unter der Annahme, dafl die Wahrscheinlichkeiten der bedingten Verbundereignisse nur
von den unmittelbaren Vorgéingerzustinden abhéngen (dies ist die Markov-Eigenschaft),
erhélt man:

T
Pr(zi,s{) = HPT($t>3t|3t—1) (2.5)
t=1
T
= H Pr(xzi|si—1,st) - Pr(ssi—1). (2.6)
t=1

Zusétzlich nimmt man fiir Pr(x;|s;—1, s¢) die Unabhéngigkeit von s;_1 an:

T

Pr(zT T = HPr(:ct]st) - Pr(sg|si—1). (2.7)
t=1

Das Produkt aus Emissions- und Transitionswahrscheinlichkeiten kann als ein Maf§ dafiir
interpretiert werden, wie gut die Beobachtungsvektorfolge fiir einen gegebenen Pfad durch
das Markovmodell erkléart wird. Die nicht linearen Schwankungen in der Sprechgeschwin-
digkeit werden dabei durch unterschiedliche Folgen von Transitionen aus der Menge der
erlaubten Zustandsiibergédnge erfafit. Um nun die Wortuntereinheiten des Aussprachele-
xikons, beispielsweise die Phoneme mit ihren akustischen Realisierungen zu verkniipfen,
wird jedes Phonem mit einem eigenen Hidden-Markov-Modell assoziiert.

Abbildung 2.2: Markov-Modell eines Phonems

In der Praxis verwendet man zur akustischen Modellierung der Phoneme héufig einen
aus sechs Zustédnden bestehenden Automaten in Kombination mit einem Bakis-Modell
(vgl. Abbildung 2.2). Das Bakis-Modell schriinkt die erlaubten Transitionen auf das Ver-
bleiben in einem Zustand (Ioop), den Ubergang zum néchsten Zustand, (forward) sowie das
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Uberspringen des benachbarten Zustandes (skip) ein. Soll nun die akustische Wahrschein-
lichkeit einer Wortfolge zu einer gegebenen Folge von Merkmalsvektoren bestimmt werden,
werden zunéchst die mit den zugehorigen Wortuntereinheiten assoziierten Markovmodelle
(Mikroautomaten) verkettet und anschlieffend die Summe der Verbundwahrscheinlichkei-
ten iiber alle Pfade des resultierenden Makroautomaten bestimmt. Die Summe verlduft
dabei tiber exponentiell (in der Anzahl der Zusténde) viele Pfade, kann aber mit Methoden
der dynamischen Programmierung auf ein Mafl reduziert werden, dafl durch O(T - |S,|)
beschrinkt ist (vgl. Abschnitt 3.3). Es bezeichne nun [s{]|w]’ diese Menge aller Pfade des
verketteten Automaten zur Wortfolge wy,..., wy, dann gilt fiir die akustische Wahrschein-
lichkeit

Pr(ei|wy) = ) Pr(zf,s])

[s1 Tl

T
= Z HPr(wt,st\xﬁ_l,stl_l) Bayes

[sT)wi’ t=1

T
= Z HPr(xt|st) - Pr(sg|si—1) HMM 1. Ordnung.

[sT)wi¥ t=1

2.3 Sprachmodellierung

Fine weitere in den Entscheidungsprozefl einflieBende Wissensquelle ist das Sprachmodell
Pr(ws, ...,wy). Diese Verteilung gibt die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der Satz-
hypothese wi,...,wy an. Sie ist unabéngig von den akustischen Beobachtungen und wird
daher a-priori geschétzt. Mit Hilfe der Dekompositionsregel 148t sich die Verteilung wie
folgt faktorisieren:

N
Pr(wy,..,wy) = H Pr(wp|wi, ..., wp—1) (2.8)

n=1

Die Vorgéngerworter wi,..., w,—1 zu einem Wort w,, bezeichnet man auch als Historie von
wp. Im allgemeinen ist es nicht moéglich, die gesamte Historie eines Wortes in der Model-
lierung der linguistischen Wahrscheinlichkeit zu beriicksichtigen, da sich bereits bei einer
VokabulargroBle von 20000 Wortern und einer mittleren Satzlédnge von 10 Worteinheiten
10*® mogliche Wortfolgen ergeben. Zur Vereinfachung kann die Historie daher auf die m
unmittelbaren Vorgénger eingeschrinkt werden:

Pr(wp|wy, ..oy wp—1) = Pr(wp|wn—m, ..., Wn—1) (2.9)

Das resultierende Modell ist eine Markovkette m-ter Ordnung und wird iiblicherweise als
(m + 1)-Gramm-Modell bezeichnet [Ney und Nielen 95]. Typische Modelle fiir groles Vo-
kabular sind das Bigramm- (m = 1) bzw. das Trigramm-Sprachmodell (m = 2). Bei klei-
nem Vokabular verwendet man in der Regel ein Unigramm- (m = 0) oder ein Zerogramm-
Sprachmodell. Beim Zerogramm-Sprachmodell wird jedem Wort des Vokabulars die gleiche
a-priori Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Da das Zerogramm-Sprachmodell in einem Erken-
nungsprozef die Dekodierung zu vieler Worte pro Zeiteinheit einschrankt, wird es auch als
., Wortstrafe“ (word penalty) bezeichnet.
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2.4 Erkennung

Die Aufgabe eines Erkennungsprozesses besteht in der Dekodierung der gesprochenen
Wortfolge aus den akustischen Beobachtungsvektoren einer lautsprachlichen AuBerung.
Prinzipiell mufl der Rechner hierzu die akustische Vektorfolge l’{ systematisch auf alle
erlaubten Zustandsfolgen s alignieren, die konsistent zu einer Wortfolge wi¥ sind (vgl.
Abbildung 2.3). Die Suche verlduft zeitsynchron und kann mit Methoden der dynamischen

Programmierung effizient realisiert werden [Ney und Aubert 96].

S OO0

ZUSTAND

O OO0

|

|

Abbildung 2.3: Parallele Dekodierung der Worter {A, B, C, D}

GeméB der Bayesschen Entscheidungsregel definiert sich die erkannte Wortfolge als dieje-
nige Wortsequenz, die das Produkt aus Sprachmodellwahrscheinlichkeit und akustischer
Wahrscheinlichkeit maximiert:

[w{v]opt = argmaX{Pr(w{V) . Z PT(SE{, sﬂw{V)}
[wi'] [sT]|wdY (2.10)

Da die erkannte Wortfolge fiir die gegebenen Modellparameter unter allen Wortfolgen
die grofite a-posteriori Wahrscheinlichkeit besitzt, wird die Suche auch als Mazimum-A-
Posteriori (MAP)-Dekoder bezeichnet.

Zur Reduktion des Aufwands fiir die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten 148t

sich die Summe fiber alle Pfade [s?] unter der Wortfolge w{’ auch durch die Zustandsfolge

mit der grofften Emissionswahrscheinlichkeit approximieren:

w1 Jopt = ar{ggrvl?X{Pr(w{V) : [%?‘XN{PT("I;?v Slle{V)}} (2.11)
wy S1 llwy

Dabei steht allerdings weniger eine gute Ndaherung der Summe im Vordergrund als vielmehr
die Modellannahme, dafl die Wortsequenz entlang der wahrscheinlichsten Zustandsfolge
identisch zum Argumentmaximum aus Gleichung (2.10) ist. Die Maximum-Approximation
auf Zustandsebene bezeichnet man auch als Viterbi-Naherung [Viterbi 67, Ney 90].
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Um die Zahl der zu bewertenden Hypothesen einzuschréanken, wird der Suchraum unter
Verwendung sogenannter Pruning-Strategien reduziert. Die wichtigste Pruning-Technik
bildet das akustische Pruning im Zusammenhang mit der Strahlsuche, bei der nur dieje-
nigen Hypothesen im Suchprozefl ,jiiberleben®, deren Bewertungen einen (durch die lokal
beste Hypothese bestimmten) Schwellwert nicht iiberschreiten. Weniger aussichtsreiche
Alternativen werden dagegen aus der Menge der aktiven Hypothesen entfernt. Da die
Strahlsuche nicht in jedem Fall die exakte Losung zu finden vermag, kann dies bei der
Erkennung zu einer weiteren Art von Fehlern, den Suchfehlern fithren.

Die Abbildung 2.4 zeigt die aktiven Zusténde iiber die Zeitachse fiir die (fehlerfreie)

Viterbi-Dekodierung der Ziffernfolge ,, oh-nine-four-siz-seven-five-four® im akustischen Pru-
ning. Das Pausen-Modell (silence) dient zum Erfassen moglicher Sprechpausen oder Nicht-

Sprachanteile im akustischen Signal.

zZero

oh

nine

eight

seven

SiX

Zustandsindex

0 20 40 60 8 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Zeit

Abbildung 2.4: Suchraum in der Viterbi-Dekodierung fiir die Ziffernkette 0-9-4-6-7-5-4

Wiéhrend des Suchprozesses werden fiir jede betrachtete Hypothese Riickwirtszeiger auf
die jeweils beste Vorgingerhypothese angelegt. Die beste erkannte Wortfolge ergibt sich
dann aus der Pfadbeschriftung entlang der Riickwértszeiger zur besten endenden Hypo-
these. Um Unsicherheiten im akustischen Signal und bei der Bestimmung der Wortgrenzen
zu verringern, kénnen Alternativen zur wahrscheinlichsten Satzhypothese im Suchprozef3
durch die Generierung von Wortgraphen erfafit werden. Wortgraphen sind gerichtete, azy-
klische Graphen mit genau einer Quelle und einer Senke. Die Kanten des Graphen sind
mit dem jeweiligen Worthypothesenindex und einer aus der Erkennung stammenden Be-
wertung beschriftet. Die Knoten geben die Start- bzw. Endzeit der jeweiligen Hypothese
an.
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—<X :

Zeitindex

Abbildung 2.5: Worthypothesengraph

2.5 Konventionelles Maximum-Likelihood (ML) Training

Gegeben seien R Trainingséduflerungen die jeweils aus einer Folge X, von akustischen Beo-
bachtungsvektoren z;. 1, r2,..., 7, und der zugehdrigen Wortfolge W, = w1,..., wyy,) be-
stehen. Ziel eines konventionellen Trainings unter Verwendung des Maximum-Likelihood
Schétzers (ML) ist es nun, den Parametersatz A eines statistischen Klassifikators so zu
schéitzen, dal die Modelle die Trainingsduferungen moglichst genau erfassen. Dies ge-
schieht im ML-Ansatz durch Maximieren des Produkts der Emissionswahrscheinlichkeiten
Pr(X,|W,) iber alle Trainingsduflerungen r:

R
fur ) = [ Pra(x:w,) (2.12)
r=1
Aquivalent hierzu ist die logarithmierte Variante:
R
Fryr(A) = log Pra(X,|W;) (2.13)
r=1
Die Emissionsverteilungen werden im Rahmen dieser Arbeit durch multivariate Mischver-
teilungsdichten modelliert. Eine solche Mischverteilung wird als gewichtete Summe Gauf3-
scher Unimodalverteilungen definiert. L(s) gibt die Zahl der Mischungskomponenten an:

(s)
p(xlfs) = cor p(x]0s1) (2.14)
=1
Dabei gilt fiir die Einzelverteilungen
1 1 B
PalOui= ) = = e (= 5@ =) S @ pui)) (215

det(27TZS7l)

Hierbei bezeichnet ji,; den Mittelwert der Emissionsverteilung zur Mischungskomponente [
des Zustands s und X,; die zugehorige Kovarianzmatrix. ¢y, ist das Mischverteilungsge-
wicht. Die Gewichte einer Mischung sind normiert, d.h. es gilt ), ¢;; = 1. Damit setzt
sich der Parametersatz A fiir die akustische Modellierung wie folgt aus den Verteilungspa-
rametern 05 aller Mischverteilungen zusammen:

A= {93 cs€{s1,... ,51}} (2.16)

Dabei gilt fiir die zustandsabhéngigen Parametersitze 05 = {cs;, 0s; @ 1€ {1,...,L(s)}}.
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Die Zielfunktion (2.13) kann nun unter Verwendung des Expectation Mazximization (EM)-
Algorithmus maximiert werden. Hierbei handelt es sich um ein einfaches, konsistentes
Iterationsverfahren, mit dem neben den Mittelwerten und Varianzen auch die Mischver-
teilungsgewichte c,; trainiert werden kénnen. Speziell fiir die Anwendung bei Markovmo-
dellen wird der EM-Algorithmus auch als Baum- Welch-Training bezeichnet [Baum und
Eagon 67]. Ausgehend von einem Startwert \g wird die Zielfunktion unter Verwendung
der folgenden Hilfsfunktion optimiert [Ney und Eiden 95]:

R
QAN =Y > palsi |z ") - logpx(an,s77) (2.17)
r=1 Tr
(5T Wy

Der neue Parametersatz \ ergibt sich dabei durch Differentiation der Hilfsfunktion nach
den Mischverteilungsparametern als Funktion von A. Die innere Summe verlduft wieder-
um iiber alle moglichen Pfade des zur Wortfolge W, gehorenden stochastischen Auto-
maten. Jeder Pfad bildet wieder eine zeitliche Zuordnung der Beobachtungen z,; auf
Zustidnde des Automaten. Zur Vereinfachung kann die innere Summe auch durch denjeni-
gen Pfad angenéhert werden, der die grofite Emissionswahrscheinlichkeit produziert. Diese
Maximum-Approximation bezeichnet man auch als Viterbi- Training. Wie in Kapitel 3 ge-
zeigt wird, folgen die Bestimmungsgleichungen fiir die neuen Mischverteilungsparameter
im ML-Training auch fiir einen Spezialfall des diskriminativen Ansatzes. Aus diesem Grund
wird an dieser Stelle auf eine Herleitung der Reestimationsgleichungen fiir das ML-Training
verzichtet und auf den Abschnitt 3.7 verwiesen.

2.6 Diskriminativer Ansatz

Die ML-Zielfunktion aus Gleichung (2.13) erfafit nur die Emissionswahrscheinlichkeit fiir
die korrekte Transkription W, einer Trainingsduflerung r. Unberiicksichtigt bleibt dagegen,
welche Emissionswahrscheinlichkeiten fiir Wortfolgen W # W, produziert werden. Da man
jedoch in einem Erkennungsprozefl zu besseren Resultaten kommt, wenn die Emissions-
wahrscheinlichkeit der gesprochenen Wortfolge im Mittel auch unter allen konkurrierenden
Wortfolgen maximal ist, sollte es das Ziel des Trainings sein, moéglichst viele Trainingséufle-
rungen korrekt zu erkennen. Dies ist das Schliisselprinzip diskriminativer Lernverfahren.

Im Unterschied zum ML-Ansatz beriicksichtigen diskriminative Verfahren auch klassen-
fremde Trainingsdaten und konzentrieren sich somit verstiarkt auf die Klassentrennung.
Haufig verwendete Kriterien zum diskriminativen Training sind das Minimum Classifica-
tion Error (MCE)-Kriterium [Ayer et al. 93, Chou et al. 92, Chou et al. 93, Paliwal et al.
95, Reichl und Ruske 95, Wolfertstetter 96], das die Satzfehlerrate auf den Trainingsdaten
approximiert und das Mazimum Mutual Information (MMI)-Kriterium [Kapadia et al. 93,
Normandin und Morgera 91, Normandin 91, Normandin et al. 94, Normandin 96, Valtchev
et al. 96], mit dem direkt die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der Trainingsduflerungen
und damit die Klassentrennung optimiert werden. Das MMI-Kriterium ist d4quivalent zum
Mazimum A-Posteriori (MAP)-Kriterium [Normandin 96].
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Die MMI-Zielfunktion ist definiert als die Summe iiber die Logarithmen der a-posteriori
Wahrscheinlichkeiten aller Trainingsduflerungen r:

R
Fanrr(A) = ) log pa(Wr | X,)
r=1

_ p)\(Xr)Wr)
Zl & () (2.18)

3" g PAAWR(W)
Z mew W)

Eine Optimierung der Zielfunktion versucht nun zum einen, die Emissionswahrscheinlich-
keit fiir jede tatséchlich gesprochene Wortfolge W, zu maximieren. Zum anderen wird
zugleich fiir jede AuBerung versucht, die Summe der Emissionswahrscheinlichkeiten iiber
alle Konkurrenzéuflerungen, gewichtet mit ihrer relativen Sprachmodellwahrscheinlichkeit,
zu minimieren und so die Klassentrennung zu verbessern [Schliiter 96]. Da das Sprachmo-
dell hierbei unmittelbar in das MMI-Kriterium eingeht, konzentriert sich das Training
weniger auf jene akustischen Modelle, die durch das Sprachmodell leicht unterschieden
werden kénnen. Aus informationstheoretischer Sicht entspricht die Optimierung des MMI-
Kriteriums einer Maximierung der Transinformation oder auch wechselseitigen Informa-
tion. Mit der Definition fiir die Transinformation

B PA(X [ W5)
To(X0, W) = lo <mew ))

ist die MMI-Zielfunktion als Kriterium dquivalent zur Maximierung der Transinformation:

R
Fymr(N) =Y IN(X, W) — log p(W,).
r=1

Die Transinformation mifit die Unbestimmtheit, mit der die korrekte Wortfolge W, ihrer
akustischen Realisierung X, zugeordnet werden kann. Je kleiner diese Unbestimmtheit
ist, desto grofler ist die Transinformation und damit die Sicherheit, mit der die Zuordnung
erfolgt. Eine Maximierung der Zielfunktion entspricht also zugleich einer Minimierung der
Unbestimmtheit.
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2.7 Stand der Forschung

In der Literatur findet sich bereits eine Fiille unterschiedlichster Arbeiten zum diskrimina-
tiven Training in der Spracherkennung. Die folgende Aufstellung gibt eine Ubersicht iiber
die Entwicklung und den Stand der Forschung.

MMI-Kriterium

Ein Vergleich zwischen dem ML-Verfahren und dem MMI-Kriterium wird erstmals von
der IBM Spracherkennungs-Gruppe in [Bahl et al. 86] fiir ein sprecherabhingiges Isoliert-
Wort-Erkennungssystem auf einem Vokabular von 2000 Wortern beschrieben. Gegeniiber
einem konventionellen ML-Training wird eine Verbesserung der Fehlerrate von 18% rela-
tiv fiir das MMI-Kriterium berichtet. In [Merialdo 88] wird das MMI-Kriterium erfolgreich
fiir die sprecherabhéngige Phonem-Erkennung in kontinuierlich gesprochener Sprache ver-
wendet. Die Maximierung der Zielfunktion erfolgt mit Hilfe eines Gradientenverfahrens.
In [Chow 90] wird das MMI-Kriterium zum Training der Verteilungsparameter des auf
HMM basierenden BYBLOS-Systems fiir grofles Vokabular auf dem DARPA Resource
Management Speech-Korpus (991 Worter) eingesetzt. Die Menge der konkurrierenden Hy-
pothesen wird hierbei durch eine 10-Besten Liste approximiert. Die Parameteroptimie-
rung geschieht ebenfalls unter Verwendung eines Gradientenverfahrens. Zusétzlich werden
Kodebuch-Exponenten zur Wichtung der Dimensionen des Merkmalsraumes trainiert. Der
Verbesserung in der Wortfehlerrate von 11% relativ steht allerdings eine Verschlechterung
der Satzfehlerrate von 3.6% relativ gegeniiber. Eine Ubertragung des erweiterten Baum
Algorithmus [Gopalakrishnan et al. 91] fiir diskrete Verteilungen auf kontinuierliche Dich-
tefunktionen findet sich in [Normandin und Morgera 91]. Experimente auf dem TI/NIST
Korpus zur Verbundziffernkettenerkennung erzielen eine Reduktion in der Satzfehlerrate
von annihernd 50%. Untersuchungen auf dem TI-Digits Korpus fiir verschiedene Wortmo-
delle im Rahmen eines MMI-Trainings finden sich in [Cardin et al. 93]. Die berichtete Rela-
tivverbesserung der Wortfehlerrate liegt zwichen 5% und 10%. Experimente auf dem Wall
Street Journal Korpus WSJ0 und WSJ0+ werden in [Valtchev et al. 96] durchgefiihrt. Im
Unterschied zu den oben genannten Gruppen arbeitet das Training direkt auf Wortgra-
phen. Zur Reduktion des Rechenaufwandes wird der Suchraum in der Erkennungsphase
ab der zweiten Iteration auf die Worthypothesen des aus der ersten Iteration generierten
Wortgraphen eingeschrénkt. Das MMI-Training erzielt hierbei eine Relativverbesserung
der Wortfehlerrate zwischen 5% und 10%.

MCE-Kriterium

Eine Untersuchung iiber den Performanzgewinn fiir die Verbundziffernkettenerkennung
mittels eines MCE-Trainings auf dem TI-Digits Korpus findet sich in [Chou et al. 92].
Gegeniiber dem mit der konventionellen ML-Methode trainierten Referenzsystem wird
eine Verbesserung in der Satzfehlerrate von ca. 8% relativ berichtet. In [Bauer 97| wird
das MCE-Kriterium zum Trainieren Gauflscher Mischverteilungsdichten verwendet. Die
Reestimation der Verteilungsparameter geschieht unter Verwendung eines Gradienten-
verfahrens. Experimente auf der German Voice Mail Datensammlung, einem deutsch-
sprachigen Korpus fiir isoliert gesprochene Ziffernketten, erzielen hierbei eine Relativver-
besserung von 48% fiir Einzel- und 26% fiir Mischverteilungen. Erste Ansétze fiir die
Verwendung des MCE-Kriteriums zur diskriminativen Merkmalsextraktion finden sich in
[Biem und Katagiri 93] sowie [Paliwal et al. 95].
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Vergleich diskriminativer Kriterien

Ein Vergleich zwischen dem MMI- und dem MCE-Kriterium wird in [Reichl und Ruske
95] beschrieben. Ein Training zur sprecherunabhéngigen Phonemerkennung unter Verwen-
dung des erweiterten Baum-Algorithmus fiihrt zu einer Relativverbesserung der Wortfeh-
lerrate von 6% fiir das MMI-Kriterium und 13% fiir das MCE-Kriterium. In [Schliiter
und Macherey 98] wird ein verallgemeinernder Ansatz fiir diskriminative Kriterien vorge-
stellt. Dieser Ansatz umfafit sowohl dal MMI- als auch das MCE-Kriterium. Neben einer
theoretischen Behandlung des MCE-Kriteriums finden sich hier zahlreiche Experimente
zum MMI-Training auf Wortgraphen sowie der CT-Néherung fiir Einzel- und Mischvertei-
lungen unter Verwendung gepoolter und zustandsabhéngiger Varianzvektoren. Ebenfalls
untersucht wird der Performanzgewinn durch den Einsatz einer linearen Diskriminanzana-
lyse.

Optimierungsverfahren

In [Kapadia et al. 93] werden verschiedene Optimierungsmethoden hinsichtlich ihres Kon-
vergenzverhaltens im Training untersucht. Unter den Methoden befinden sich der erwei-
terte Baum-Algorithmus, sowie verschiedene Gradientenverfahren (konjugierter Gradient,
steilster Abfall, Hesse-Methode). Die schnellste Konvergenz wird hier fiir den erweiter-
ten Baum-Algorithmus berichtet. In [Schliiter et al. 97] werden fiir eine bestimmte Wahl
der Schrittweiten im Gradientenverfahren formal nahezu identische Reestimationsgleichun-
gen zu denen aus dem erweiterten Baum-Algorithmus hergeleitet (vgl. Abschnitt 3.5.2).
Experimente auf dem TI-Digits Korpus und dem SieTill-Korpus bestéitigen die formale
Ahnlichkeit durch eine hohe Ubereinstimmung fiir das Konvergenzverhalten im Training
und fiir die erzielten Resultate auf den Testkorpora.

Lineare Transformationen und Kodebuch-Exponenten

In [Ayer 92, Ayer et al. 93] wird ein Verfahren zur Verbesserung der Erkennungsleistung
mittels iterativ trainierter linearer Merkmalstransformationen beschrieben. Das Verfahren
arbeitet diskriminativ und erzeugt eine Sequenz von linearen Abbildungen, deren Kompo-
sition eine Ganzwort-adaptive LDA ergeben. Experimente auf einem englisch-sprachigen
Korpus fiir die sprecherunabhéngige Erkennung der Buchstaben ,B C D E G P T V¢
erzielen eine Verbesserung in der Fehlerrate von annidhernd 45% relativ. Nachteilig wirkt
sich jedoch die hohe Anzahl bené6tigter Trainingsschritte aus. Beispielsweise erfordert das
zitierte Resultat iiber 200 Iterationen. Verdffentlichungen, die den Einsatz sogenannter
Kodebuch-Exponenten zur differenzierteren Wichtung der Dimensionen eines Merkmals-
raumes behandeln, bilden die Artikel [Chow 90, Normandin und Mogera 91, Cardin et al.
92]. Gegeniiber einer uniformen Wichtung der Dimensionen des Merkmalsraumes erzie-
len Experimente auf dem TI-Digits Korpus bei Verwendung der Kodebuch-Exponenten in
[Normandin und Morgera 91| eine Relativverbesserung zwischen 21% fiir ein neu aufge-
setztes ML-Training und weitere 11% relativ fiir ein anschlieBendes MMI-Training.

Diskriminatives Baum-Welch Training

In [Bridle 90] wird ein diskriminatives Baum-Welch Training als rekurrentes neuronales
Netz interpretiert. Fiir die Lernphase wird ein Back-Propagation-Algorithmus vorgeschla-
gen, der die gleiche Form wie der riicklaufige Zweig des Baum-Welch Algorithmus in einem
ML-Training fiir Hidden-Markov-Modelle besitzt. Unter Verwendung eines speziellen Feh-
lerkriteriums sind die verwendeten Ableitungen von dhnlicher Gestalt wie in einem diskri-
minativen Baum-Welch Training fiir das MMI-Kriterium. Experimente zu dem beschrie-



16 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN DER STATISTISCHEN SPRACHERKENNUNG

benen Ansatz werden nicht durchgefiihrt, so dafl hier keine Aussagen dariiber getroffen
werden konnen, ob mit der beschriebenen Methode Verbesserungen fiir die Spracherken-
nung zu erwarten sind.

2.8 Beitrag dieser Diplomarbeit

Die berichteten Relativverbesserungen zeigen, dafl die Performanz von Spracherkennern,
die auf der Basis des ML-Kriteriums trainiert wurden, in vielen Fillen mit Hilfe diskri-
minativer Methoden verbessert werden kann. Trotz dieser bereits beeindruckenden Re-
sultate gibt es jedoch noch zahlreiche offene Fragen, von denen einige im Rahmen dieser
Diplomarbeit beantwortet werden sollen. Die folgende Aufstellung fafit die bearbeiteten
Problemschwerpunkte und ihre bisherige Behandlung in der Literatur zusammen.

e In dieser Arbeit wird ein allgemeiner Ansatz fiir diskriminative Kriterien vorgestellt.
Auf der Grundlage dieses Ansatzes kann der Performanzgewinn unterschiedlichster
diskriminativer Verfahren direkt miteinander verglichen werden. Ein solcher Ver-
gleich wird fiir das MMI- und das MCE-Kriterium, sowie den hiermit verwandten
Kriterien CT und FT durchgefiihrt.

e Bis auf [Valtchev et al. 96] verwenden sémtliche Forschungsgruppen eine Maximum-
Approximation (single best) oder N-Besten-Listen, um eine N#herung fiir die Grofie
pa(Xy) zu erhalten:

PAX) =) pa(X, W) ~ > PA(Xr, W)
w We{Wi,...Wy | YV3ie{L,..,N}:

pA(Xr,V) < p)\(X'mWi)}

Innerhalb dieser Arbeit wird die in einem vorherigen Erkennungsschritt bestimmte
Menge von konkurrierenden Hypothesen dagegen auf sémtliche in einem Wortgra-
phen enthaltene Satzhypothesen ausgedehnt. Dies fiihrt nicht nur zu einer wesentlich
zuverlissigeren Schétzung fiir py (X, ), sondern ist dariiber hinaus auch weitaus effi-
zienter als das Verfahren auf N-Besten-Listen. Untersucht wird ferner der Einfluf3,
den die beiden N#herungen ,,Maximum-Approximation* und ,, Wortgraph® auf die
Performanz des Trainings haben. Fiir das MCE-Kriterium erfolgt der Einsatz von
Wortgraphen in dieser Form sogar erstmalig in der Spracherkennung. Die speziell
hierzu entwickelten Verfahren bilden einen wesentlichen Aspekt dieser Arbeit.

e Um das diskriminative Training in einer vertretbaren Anzahl an Iterationen durch-
fithren zu konnen, miissen die Schrittweiten bei Verwendung diskreter Verteilungen
in der Praxis wesentlich gréfler gewahlt werden, als es der Konvergenzbeweis aus
[Gopalakrishnan et al. 91] vorsieht. Werden statt dessen kontinuierliche Verteilun-
gen verwendet, so ergeben sich bei Ubertragung des Konvergenzbeweises sogar in-
finitesimal kleine Schrittweiten [Normandin 91]. Bei der Wahl der die Konvergenz
steuernden Iterationskonstanten ist man daher (bislang) auf empirische Gréfien an-
gewiesen. Werden die Schrittweiten jedoch zu grofi gewihlt, kann dies im Verlauf
des Trainings zu einem drastischen Anstieg der Fehlerrate fithren. Zu diesem Zweck
wird eine Methode entwickelt, die die Schrittweite anhand der auf den Trainingsda-
ten ermittelten Fehlerrate adaptiert.
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e Die Bestimmung der konkurrierenden Hypothesen erfolgt iiblicherweise durch einen
vorherigen Erkennungsschritt. Erkennungen sind jedoch sehr rechenintensiv und be-
anspruchen daher den iiberwiegenden Teil der im diskriminativen Training anfal-
lenden Zeit. Um die Bestimmung der Menge der konkurrierenden Hypothesen zu
beschleunigen, werden in dieser Diplomarbeit neue Verfahren zur Fokussierung der
Suche entwickelt und getestet.

e In der Literatur werden der erweiterte Baum (EB)-Algorithmus und das Gradien-
tenverfahren hiufig als unterschiedliche Optimierungsmethoden behandelt. Fiir eine
spezielle Wahl der Schrittweiten im Gradientenverfahren lassen sich fiir die Vertei-
lungsparameter jedoch Reestimationsgleichungen bestimmen, die nahezu identisch
zu denen des EB-Algorithmus sind. Die formale Ubereinstimmung wird durch Ex-
perimente verifiziert.

e Bisher wurden die diskriminativen Verfahren in der Spracherkennung ausschliellich
in der Viterbi-N&herung durchgefiithrt. Unbeantwortet ist bislang die Frage, ob die
hierdurch erzielte Performanz nicht auch mit Hilfe des Baum-Welch Trainings fiir
die konventionelle ML-Methode erreicht werden kann. Neben dieser Untersuchung
werden fiir das MMI-Kriteriun auch erste Ergebnisse fiir ein diskriminatives Baum-
Welch Training présentiert.

e Ausgehend von der konventionellen linearen Diskriminanzanalyse (LDA) wird ein
neues, von diskriminativen Kriterien abgeleitetes LDA-Kriterium hinsichtlich der
Verwendbarkeit fiir die Spracherkennung untersucht.

e In [Normandin 96] wird eine Methode vorgestellt, um auch im diskriminativen Trai-
ning Mischverteilungen zu splitten. Basierend auf dem Grundprinzip dieser Methode
wird ein neues, verbessertes Verfahren entwickelt, das zur Auswahl der zu splitten-
den Verteilungen das MMI-Kriterium und zum Schétzen der Modellparameter das
ML-Kriterium verwendet.



Kapitel 3

Diskriminatives Training

In diesem Kapitel erfihrt das MMI-Kriterium aus Abschnitt 2.6 eine Erweiterung auf
zusétzliche Kriterien, wie MCE, Gini und Varianten. Die Rechnungen entstammen zum
Teil der lehrstuhlinternen Zusammenstellung [Schliiter 96] und bildeten auch die Grund-
lage der Arbeiten [Schliiter et al. 97] sowie [Schliiter und Macherey 98].

3.1 Allgemeiner Ansatz fiir diskriminative Kriterien

Gegeben seien wiederum R Trainingsduflerungen, die jeweils aus einer Folge X, akusti-
scher Beobachtungsvektoren . 1,...,x, 7, und der zugehorigen Wortfolge W, bestehen.
Ferner bezeichne py(W;|X,) die a-posteriori Wahrscheinlichkeit der Wortfolge W, unter
der Beobachtungsvektorfolge X, und py(X,|W) die Emissionswahrscheinlichkeit fiir die
Beobachtung der akustischen Vektoren X, bei gegebener Wortfolge W. Die Verbund-
wahrscheinlichkeit py(X,, W) heiit im folgenden auch Satzwahrscheinlichkeit zur Wortse-
quenz W. Die Sprachmodellwahrscheinlichkeit p(WW') wird als gegeben vorausgesetzt.

Der Ansatz fiir das MMI-Kriterium kann nun wie folgt durch die Verwendung einer zusétz-
lichen Glattungsfunktion f und einem Exponenten « € [1,00) zur Umwichtung der Satz-
wahrscheinlichkeiten erweitert werden:

(3.1)

R o «
FD(/\) _ Zf(log pA(Xr|Wr)p (Wr) ))
r=1

> (X W)t (W
weM,

Hierbei bezeichnet M, die Menge der konkurrierenden Wortfolgen. Da die exakte Be-
rechnung des Nenners im allgemeinen die Auswertung einer Summe iiber unendlich viele
Wortfolgen W erfordert, wird die Menge M, in der Praxis durch N-Besten Listen oder
Wortgraphen angenéhert. Die N-Besten Listen bzw. die Wortgraphen miissen hierzu in
einem vorherigen Erkennungsschritt generiert werden.

Das verwendete diskriminative Kriterium wird nun im wesentlichen durch die spezielle
Wahl der Glidttungsfunktion f, dem Wichtungsexponenten «, sowie der Menge der kon-
kurrierenden Wortfolgen M, bestimmt. Die Glattungsfunktion f fithrt dabei zu einer
Wichtung des Beitrags der gesamten Trainingsduflerung. Die Wichtung héngt ausschlie3-
lich von dem diskriminativen Abstandsmafs log px(W,|X,) zwischen den gesprochenen und

18
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den konkurrierenden Wortfolgen ab [Schliiter et al. 98]:

P (X [ We)p® (Wr)

> X AW (W) (32)
WeM,

log pA(W;| X)) = log

Insbesondere ergibt sich fiir den Fall a = 1 und f = id wiederum das MMI-Kriterium aus
Gleichung (2.18). Werden zudem keine konkurrierenden Wortfolgen betrachtet (M, = 0),
erhiilt man wieder das konventionelle ML-Kriterium®. Tabelle 3.1 gibt eine Ubersicht iiber
die wichtigsten Kriterien, die in dem verallgemeinernden Ansatz enthalten sind.

Tabelle 3.1: Diskriminative Kriterien und Maximum-Likelihood Kriterium

Glattungs-
Kriterium funktion Ableitung f'(z) Wortfolgen in M, Gewicht «
f(z)
ML id 1 0 -
alle konk. Wortfolgen
MMI i 1 (einschliefllich W) 1
oT beste erkannte (00)
Wortfolge
alle konk. Wortfolgen
>
MCE 1 3 1 ohne W, =1
28z -2 2 :
FT 1+e cosh®(8z) beste, inkorrekt (00)
erkannte Wortfolge
.. alle konk. Wortfolgen
_ Lz _p? >
Gini L—e ¢ (einschlieflich W) 21

Waéhrend im MMI-Kriterium die Menge der konkurrierenden Wortfolgen alle potentiellen
Wortfolgen - inklusive der gesprochenen - einschliet, wird im Corrective Training (CT)
der Nenner des MMI-Kriteriums durch die beste erkannte Wortfolge approximiert. Formal
geht das CT-Kriterium aus dem MMI-Kriterium hervor, wenn man fiir den Wichtungsex-
ponenten o den Grenziibergang gegen oo bildet:

1/a

« o R
p)\(Xr|Wr)p (Wr) _ Zlog p)\(Xr’Wr)p(Wr)
Z pf\y(Xr|W)pa(W) —1 p)x(Xr‘Wbest)p(Wbest)
weM,

R
Fer(A) = lim ) "log
r=1

Hierbei bezeichnet Wy die beste erkannte Wortfolge, d.h. diejenige Wortsequenz, die un-
ter den gegebenen Verteilungsparametern A die grofite Satzwahrscheinlichkeit produziert.

'Fiir den Nenner in Ausdruck 3.1 ist dann eine geeignete positive Konstante # 0 zu wéhlen, da das
Kriterium ansonsten nicht definiert ist.
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Fiir das Minimum Classification Error (MCE)-Kriterium wird die logistische Funktion
1/(1 + €*P%) zur Glittung herangezogen. Die Ableitung dieser Sigmoidfunktion bewirkt
eine Herabwichtung des Beitrags all jener Trainingsduflerungen, fiir die das diskriminati-
ve Abstandsmafl aus Gleichung (3.2) Werte liefert, die entweder deutlich gréfier als null
oder sehr viel kleiner als null sind. Dies ist nur bei all jenen Trainingsduflerungen der
Fall, fiir die eine Erkennung unter den gegebenen akustischen Parametern entweder sehr
sicher die gesprochene Wortfolge liefert (logpx(W,|X;) > 0) oder bei denen die Bewer-
tung der gesprochenen Wortfolge deutlich schlechter als die vieler inkorrekter Wortfolgen
ist (logpr(W|X,) < 0). Letzteres kann zum Beispiel bei fehlerhaften Transkriptionen
oder erschwerenden Randbedingungen (wie z.B. Rauschen, Storgerdusche etc.) auftreten.
Es ist zu beachten, dafl die Menge M, der konkurrierenden Wortfolgen die gesprochene
Wortfolge W, ausschlief3t.

-10000 -5000 0 5000 10000

Abbildung 3.1: Verlauf der Sigmoidfunktion f(z) = 1/(1 4 ¢%%%) und ihrer Ableitung

Das falsifizierende Training® (FT) geht — #hnlich wie das CT-Kriterium aus der MMI-
Zielfunktion — fiir den Grenziibergang o« — oo aus dem MCE-Kriterium hervor. Die Menge
M, entélt dann nur die beste inkorrekt erkannte Wortfolge.

Fiir den Spezialfall @ = 1 und § = 1/2 ist das Gini-Kriterium im MCE-Kriterium enthal-
ten. Das Gini-Kriterium und seine Verallgemeinerung im Fall o > 1 sind aus theoretischer
Sicht nur von untergeordneter Bedeutung und werden hier nicht weiter betrachtet.

2Der Begriff falsifizieren bedeutet, ,,eine Hypothese durch empirische Beobachtung zu widerlegen®. Die
Bezeichnung bildet das Pendant zum Corretive Training fiir das MCE-Kriterium.
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3.2 Optimierung der Zielfunktion

Zur Optimierung der diskriminativen Zielfunktion bzgl. der Parameter aus der akustischen
Modellierung wird Fp(A) formal nach A differenziert:

aFD P (X [W3)p™ (Wr) .
Zf (1o S pg*(Xr\Wma(W))
wWeM.

;A {log (P8 (X [W)p® (W) —log[ > p&‘(Xer)p“(W)”

WeM,

Die Differentiation der Logarithmen der Emissionswahrscheinlichkeiten nach einem zu-
standsabhéingigen Parameter 65 € X ergibt unter Verwendung der in Abschnitt 2.2 be-
schriebenen Markov-Modellierung:

p :I:T‘S’T 37”37' 1)
05
0 Pl W) 00 | oy 2

B 1 Op(zy|s)
) 3 e L] 2500

[$1,.-eysT||[W =1

Mit der Auswertung der partiellen Differentiation und einer nachfolgenden Umstellung der
Terme erhélt man:

T
1 Ip(x4ls)
:p(xﬂW); 00, D s |Plstlsin) H p(r|s7)p(sr|sr-1)

[Si ! 5?+1]|W T#t, =1
T T
1 1 9p(ais)
N . Tr|Sr Sr|Sr—
p(i W) ; p(zls) 00, ZT Hlp( |s7)p(s7]87—1)
B 51 :St:S,St+1]|W T=
Z p(af, 1,50 = 5)
_ ET: [s1” z+1”W alogp<q:t|3)
t=1 p(xq ’W) 00,

T
Olog p(x¢|s
Z (s¢ = s|lzl, W )gOQ(M

Zur Vereinfachung der Schreibweise werden nun die beiden folgenden Hilfsgrofien (die
sogenannten Forward-Backward (FB)-Wahrscheinlichkeiten) eingefiihrt:

’Yr,t(S\W) 3:P>\(8t = S‘X’IWW)

T P (X W)p™* (W)

WeM, Z PR (X [V)p* (V)
VeM,

= pr(st = s|Xy) falls o = 1.

Vrt(8) 1= Yrt(s|W)
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Die Grofle 7;.+(s|W) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Zeitanpassungspfad fiir die
Wortfolge W bei gegebener Beobachtungsfolge X, zum Zeitpunkt ¢ durch den Zustand s
fithrt. In &hnlicher Weise ist 7,,.(s) als eine Art gewichtete Wahrscheinlichkeit definiert,
mit der zu einer gegebenen akustischen Vektorfolge X, (unabhéngig von einer Wortfol-
ge) zum Zeitpunkt ¢ der Zustand s hypothetisiert wird. Die Grofle v,.¢(s) wird auch als
verallgemeinerte oder generalisierte FB-Wahrscheinlichkeit bezeichnet. 7,.(s|W) heifit im
folgenden auch bedingte oder spezielle FB-Wahrscheinlichkeit. Die Methoden zur Berech-
nung der speziellen und verallgemeinerten FB-Wahrscheinlichkeiten sind Gegenstand des
Abschnitts 3.3.

Wie in Abschnitt 2.5 beschrieben, werden die Emissionsverteilungen in dieser Arbeit durch
Mischverteilungen modelliert:

xrt’3 0 chlpxrtwsl

Unter Verwendung der Ableitung des Logarithmus der Emissionswahrscheinlichkeit nach
den Verteilungsparametern einer Mischungskomponente [

Olog p(x|6s) cs, 1 p(x]0s,1) dlog p(x]0s,)

Wt Dempeldyy O 53)
T

folgt dann fiir die Differentiation der Zielfunktion Fp(A) nach einem zustandsabhéingigen
Parameter 0,; € A:

IFp(\) & ( PY (X [ Wo)p™ (W) )

- 71 :

a0, — 2 of o8 ST B AW)p (W)
WeM,

T,

5.1 D(
ST [ea(s| W) Cod P
; Zc P mrtw

1)

logp( s,l)'

Mit Hilfe der Definition fiir die diskriminativen Erwartungswerte

R a o
FS T)) = o / lo p)\(XT|W7“)p (WT) .
1(g(x)) ; f< g S pi‘(XTIW)pa(W)>

WeM,

T

cs,1D( sl)
Z 7rt 7rt
t=1 chlpxrtwsl

3

( T,t)

kann der Ausdruck fiir die Ableitung der Zielfunktion schliellich wie folgt vereinfacht
werden:

0
oo plat n)
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3.2.1 Maximum-Approximation fiir Mischverteilungen

Es ist nun moglich, unter Verwendung einer Maximum-Approximation fiir Mischverteilun-
gen die Ableitung nach einem Parameter §,; aus Gleichung (3.3) zu vereinfachen. Hierzu
wird die Vorschrift fiir Mischverteilungen aus Gleichung (2.14) durch den folgenden Aus-
druck ersetzt:
p(x]0s) = p(x|6s,) mit [ := argrpax{ Cs,l - p(stj) }
l

Die Maximum-Approximation fiir Mischverteilungen wird sehr hiufig bei Gauf3-Verteilun-
gen eingesetzt, da der exponentielle Abfall dieser Funktion dazu fithrt, dafl die Summe
durch eine einzelne Dichte dominiert wird (vgl. hierzu Abbildung 3.2).

0.1 T T T T T I I I I
: ‘ : ‘ : — p(x|8¢)
--------------------- p(x|6s)
_______ max p(x|0s))
|
NS

-50 -40 -30 -20 -10 O 10 20 30 40 50

Abbildung 3.2: Maximum-Approximation bei Gaufischen Mischverteilungsdichten

Im folgenden wird mit [(z, s) der Index der Mischungskomponente bezeichnet, die unter
der Beobachtung x fiir den Zustand s die gréfite Wahrscheinlichkeit produziert:

l(x,s) = argmaX{ Csl - p($|9s7l) }
l

Es gilt dann fiir die Ableitung der logarithmierten Emissionswahrscheinlichkeit nach einem
zustandsabhéngigen Parameter 0, :

810gp(l"93) Al\,};(c;; 810g [Cs,l 'p($|08,l)]
00, a 00, '

Entsprechend folgt nun fiir die Definition der diskriminativen Erwartungswerte:
R N .
PR(X Wy )p™ (W,
Fs,z(g(x))zzaf(log S (X W) p™ (W) > .
r=1

> PG W)pr (W)
WeM,

T

S Pt sIW2) = i) - 0L, U, 9)) - g(rt)

t=1
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3.3 Berechnung der speziellen Forward-Backward (FB) Wahr-
scheinlichkeiten

Die FB-Wahrscheinlichkeiten geben die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten einzelner Zu-
stdnde zu definierten Zeitpunkten an. Sie erméglichen hierdurch die Bestimmung der
wahrscheinlichsten Zustandsfolge im Sinne der Bayes-Regel. Das Berechnen und die Ak-
kumulation der FB-Wahrscheinlichkeiten bilden daher eine der zentralen Aufgaben des
Trainings und der Erkennung. In diesem und dem nachfolgenden Abschnitt werden die
Methoden zur Bestimmung der speziellen und verallgemeinerten FB-Wahrscheinlichkeiten
beschrieben. Dabei unterscheidet man, ob die Bestimmung der Satzwahrscheinlichkeiten
fiir die exakte Berechnung nach dem Baum-Welch (BW)-Algorithmus erfolgt oder gemifl
dem Viterbi-Algorithmus in der Maximum-Approximation. Fiir den BW-Algorithmus gilt
dabei stets die Einschrinkung o = 1, da der Wichtungsexponent eine geeignete Zerlegung
der Summierung verhindert und somit nicht ohne weiteres angesetzt werden kann.

3.3.1 Baum-Welch Training

Grundsétzlich kann die Berechnung der speziellen FB-Wahrscheinlichkeiten v, ¢(s|W) auf
die Berechnung der Grofle

’77’,t(0'7 S|W) = p)\(st—l = 0,5t = S‘XTa W)

zuriickgefithrt werden. Die Grofie ~,.+(o, s|W) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, daf ein
Zeitanpassungspfad fiir die Wortfolge W unter der Beobachtungsfolge X, zum Zeitpunkt
t—1 durch den Zustand ¢ und zum Zeitpunkt ¢ durch den Zustand s fithrt. Entsprechend er-
gibt sich 7,4 (s|W) dann aus 7, (o, s|W) durch Summation iiber alle Vorgéngerzustiande o:

(s = 3 el s W)

Fiir den Fall, dal ein Bakis-Modell verwendet wird, sind die Vorgéingerzustinde o auf
diejenigen Zustédnde eingeschrinkt, von denen der Zustand s durch eine loop-, forward-
oder skip-Transition erreicht werden kann.

Die Grofe v,¢(o, s|W) wird im Baum-Welch Training durch Kombination der Forward-
und Backward-Wahrscheinlichkeiten berechnet. 7,.;(o, s|W) wird hierzu wie folgt in den
Vorwérts- bzw. Riickwérts-Anteil zerlegt:
p)\(XTa St—1 = 0,5t = S‘W)

p)\(Xr’W)

- Z pk(;gni—ljsgl)l.m.[ Z pa(e T, sT)

[83*275t_1:UHW [575:575311”1/‘/

Tri(0; s|W) =

Forward-Wahrscheinlichkeit Backward-Wahrscheinlichkeit
ar,t,l(a; W) br,t(S; W)

Die Forward-Wahrscheinlichkeit fiir den Zustand s;_1 = o ergibt sich dann aus der Summe

aller Verbundwahrscheinlichkeiten p,\(xrj*l, s’ifl), deren Pfade zum Zeitpunkt ¢ — 1 im
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Zustand o miinden. Analog ist die Back’ward-Wahrscheinlichkeit fiir den Zustand s; = s
als Summe iiber die Verbundwahrscheinlichkeiten py(z,,1",s.") aller Pfade definiert, die
zum Zeitpunkt ¢ aus dem Zustand s herausfiithren (vgl. hierzu Abbildung 3.3).

Zustandsindex

Forward

Backward

T T 1 T >
Zei tindex

Abbildung 3.3: Prinzip zur Berechnung der bedingten FB-Wahrscheinlichkeit v, (o, s|W)

Die direkte Auswertung der oberen Gleichung wiirde nun eine Summation iiber 37—1/(2 -
(T — 1)) Zustandsfolgen [Ney und Nieflen 95] und damit 37~!/(T — 1) Multiplikationen
erfordern — ein Aufwand, der exponentiell mit der Dauer der AuBerung wichst. Eine
weitaus effizientere Methode stiitzt sich auf die rekursive Definition der Forward- bzw.
Backward-Wahrscheinlichkeit. Diese Methode ist linear beziiglich des Produkts aus der
Dauer T einer AuBierung und der Zahl |S,| der Zustiinde der verketteten Wortautomaten,
d.h. O(T'-15,]). Das Rechenschema zur Bestimmung der Forward-Wahrscheinlichkeit wird
hierbei durch die folgende Rekursionsgleichung bestimmt:

ar,t(s;W) DX 1:rt|5 W <Zart 1\0; W (S|U))

Dabei verlauft die Summe iiber alle Vorgédngerzustéinde o von s. Entsprechend ist die
Rekursionsgleichung zur Bestimmung der Backward-Wahrscheinlichkeit definiert:

byt(s; W) <Zbrt+1 a; W) - pa(@ris1|o) - (013))

Im Unterschied zur vorherigen Gleichung verlduft die Summe hier iiber alle Zusténde o,
die geméifl dem zugrundegelegten Transitionsmodell auf den Zustand s folgen kénnen.

Die Berechnung der Forward-Wahrscheinlichkeit erfolgt nun durch spaltenweises Auffiillen
der Elemente der Vorwértsmatrix [a,+(s; W)] in Richtung fortschreitender Zeit (siche Ab-
bildung 3.4).
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] CTL T
S P LT

Se| LTl LTl

X1 X2 X3 X1 Xt X711 X1

Abbildung 3.4: Rechenschema zur Bestimmung der Vorwértsmatrix [a,(s; W)]

In &hnlicher Weise ist die Riickwértsmatrix [by¢(s, W)] fir die Berechnung der Backward-
Wahrscheinlichkeiten zu bestimmen. Hier beginnt das spaltenweise Auffiillen der Matrix
jedoch mit dem Zeitindex t = T}, und verlduft dann riickwérts iiber die Zeitachse. Unter
Verwendung der folgenden Identitét fiir den Normierungsfaktor 1/py(X,|W)

PAXA W) = ar 7, (57,5 W) = bro(s0; W)

geniigen die bedingten FB-Wahrscheinlichkeiten der nachstehenden Beziehung;:

1
PA(X W)’
1

’Ynt(U, SIW) = @r,t—l(U;W) 'P(afr,t|37W) -p(s]a) : br,t<3§ W) : IW

’Yr,t(S’W) = ar,t(s; W)bmg(s; W) .

Hierbei bezeichnet st den Endzustand zum Wortautomaten der Wortfolge W und sp den
Anfangszustand des Automaten.

3.3.2 Viterbi-Training

In der Viterbi-Néherung wird zur Berechnung von ~,;(s|WW) statt der Summe iiber alle
Pfade, die zum Zeitpunkt ¢ durch den Zustand s fithren allein der Zeitanpassungspfad
mit der grofiten Satzwahrscheinlichkeit herangezogen. Die FB-Wahrscheinlichkeiten fiir die
Zustinde des besten Zeitanpassungspfades sind dann aufgrund der Normierungsbedingung
fiir Wahrscheinlichkeiten gerade 1 und 0 fiir alle anderen Zusténde, d.h.:

Yrt(s|W) [ S 5(s, s¢( Xy, W)).
Hierbei bezeichnet s;(X,, W) den Zustandsindex zum Zeitpunkt ¢ des besten Zeitanpas-
sungspfades fiir die Wortsequenz W unter der Folge X, akustischer Beobachtungsvekto-
ren. Da in der Viterbi-Ndherung nur zu einem Pfad eine Satzwahrscheinlichkeit existiert,
die ungleich null ist, reduziert sich der Aufwand fiir die Bestimmung des besten Zeitan-
passungspfades auf die Berechnung der Forward-Wahrscheinlichkeit (d.h. das Fiillen der
Vorwértsmatrix).



DISKR. TRAINING UNTER VERWENDUNG VON WORTGRAPHEN 27

3.4 Diskriminatives Training unter Verwendung von Wort-
graphen

Im diskriminativen Training wird jede Trainingsduflerung r gegen eine Menge M, von
konkurrierenden Hypothesen diskriminiert. Ublicherweise wird die Menge M, aus den
Satzhypothesen eines vorherigen Erkennungsschrittes gewonnen. Diese Vorgehensweise ist
legitim, da die erkannten Wortfolgen unter den gegebenen akustischen Parametern die
grofiten Satzwahrscheinlichkeiten produzieren und damit nahezu die gesamte Wahrschein-
lichkeitsmasse der generalisierten FB-Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen auf sich verei-
nigen. In vielen Féllen konnte bereits eine Verbesserung der Erkennungsleistung gegeniiber
dem konventionellen ML-Ansatz beobachtet werden, wenn die Menge der konkurrierenden
Hypothesen allein auf die beste (ggf. inkorrekt) erkannte Wortfolge? eingeschréinkt wurde
[Normandin und Mogera 91, Cardin et al. 96, Reichl und Ruske 95, Schliiter et al. 97,
Schliiter und Macherey 98]. Es erweist sich jedoch als vorteilhaft, wenn zu jeder Aufle-
rung mehrere konkurrierende Hypothesen betrachtet werden, da dies in der Regel zu einer
schnelleren Konvergenz der Zielgrofie Fp(A) fiihrt.

Eine Moglichkeit, Alternativen zur besten erkannten Wortfolge in der Menge der konkur-
rierenden Hypothesen zu beriicksichtigen, ergibt sich aus der Verwendung von N-Besten-
Listen. N-Besten-Listen enthalten die Wortfolgen der N besten Satzhypothesen, d.h. die-
jenigen Wortsequenzen W, die zu einer Auerung r die groften Satzwahrscheinlichkeiten
produzieren. Fiir jeden Eintrag W, der N-Besten-Liste mufl dann eine Zeitanpassung, so-
wie eine Bestimmung der GroBen v, (s|Wy,) (mit dem Gewicht py (X, |Wy)/pa(X;)) durch-
gefithrt werden.

Nachteile dieses Verfahrens sind sicherlich der hohe Speicherplatzverbrauch bei Verwen-
dung sehr grofler Listen und fiir den Fall der Viterbi-Nédherung die damit h&ufig auftreten-
den Redundanzen in der Berechnung der FB-Wahrscheinlichkeiten. Unterscheiden sich die
einzelnen Sazthypothesen ndmlich nur in wenigen Wortern oder Phonemen voneinander,
dann gibt es oft {ibereinstimmende Teilsequenzen der Zustandsfolgen aus den jeweiligen
Zeitanpassungen, fiir die jedoch das Gewicht py)(X,|W)/pr(X;) immer wieder erneut zu
berechnen ist (vgl. hierzu Abbildung 3.5). Insbesondere werden fiir sehr lange Sétze sehr
grofle N-Besten-Listen erforderlich, um vergleichbare Anzahlen von Kokurrenzhypothesen
pro gesprochenem Wort vorliegen zu haben.

Eine wesentlich effizientere und zugleich exaktere Methode zur Berechnung der genera-
lisierten FB-Wahrscheinlichkeiten arbeitet auf Worthypothesengraphen und wird im fol-
genden fiir das Baum-Welch-Training und den Viterbi-Algorithmus vorgestellt.

3.4.1 Generalisierte FB-Wahrscheinlichkeiten im Baum-Welch Training

Im Falle a = 1 geben die generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten die Wahrscheinlichkeit
an, zu einem Zeitpunkt ¢ iiberhaupt, dafl heifit unabhéingig von einer Wortfolge W, den
Zustand s zu hypothetisieren:

’Yr,t(s) = palse = s|X;) = Z AW )p(W) '7r,t(5|W)

WeM, p/\(Xr)

37u diesen Verfahren gehoren insbesondere das CT- und das FT-Kriterium.
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SiX four
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oh one
five five
six oh one ten four
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seven oh one ten four
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/ N
five one ten four
M ) M\
/ / N
Six oh one ten five
) M\
/ N
seven oh one ten five
) M\
N\ N

Abbildung 3.5: Ausschnitt eines Wortgraphen mit zentraler Hypothese one und den zu-
gehorigen Wortfolgen aus der N-Besten Liste

Schrankt man die Wortfolgen W auf die in einem Wortgraphen enthaltenen Hypothesen
ein, so ergibt sich v,¢(s) als Summe iiber die wortbezogenen Forward- und Backward-
Wahrscheinlichkeiten a,¢(s; w) bzw. by 4(s; w):

1
’YT,t(S) = Z aryt(s; w) . br,t(S; w) . (X )
{wlta(w)<t<te(w)} D r

Die Worthypothesen w sind dabei auf jene Hypothesen eingeschrénkt, die zum Zeitpunkt ¢
im Wortgraphen existieren, d.h. all jene Worter w, fiir deren Anfangszeit t,(w) und End-
zeit t.(w) der Zeitpunkt ¢ in das Intervall [t,(w), t.(w)] fallt. Zusétzlich sind in der Rekur-
sionsgleichung fiir die Forward-Wahrscheinlichkeit die Uberginge all jener Endzustéinde
oe von Wortern v zu beriicksichtigen, die den Zustand s im Wort w erreichen kénnen:

art(s;w) == px(xy|s, w) <Za” (o, w) - p(s|o)
+ X S anicaloio) - plsia) - plulo)
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Entsprechend ist die Rekursionsgleichung fiir die Backward-Wahrscheinlichkeit zu erwei-
tern:

brt(s 'UJ (ZthJrl o, U)) p)\(fzrt+1|0') (O’|S)
+ Zzbrt—‘rl oaiu) - PA(Trt41]0a) -p(u!w))

Die Summe im zweiten Term verlduft hier iiber all jene Worter u, deren Anfangszustinde
o, vom Zustand s des Wortes w erreicht werden konnen.

3.4.2 Worthypothesen-Wahrscheinlichkeiten im Viterbi-Training

Unter Beriicksichtigung eines Wichtungsexponenten « € [1, 00) gilt fiir die generalisierten
FB-Wahrscheinlichkeiten

(X, W
a(s) = > A - ) p(s; = 8| X, W).
WeM, Z Pa(Xr, V)
VeM,

(3.5)

In der Viterbi-Ndherung kénnen nun fiir jede Worthypothese w eines Wortgraphen eindeu-
tige Anfangs- und Endzeiten ¢,(w) bzw. t.(w) angegeben werden, die durch einen vorab
erfolgten Erkennungsschritt bestimmt sind. Da hiermit die Berechnung der Zeitanpas-
sung fiir jedes Wort w auch einzeln durchgefiihrt werden kann, ist es moglich, die Summe
iiber alle Wortfolgen W aus Gleichung (3.5) in die Folgen W = (W, (w), w, We(w)) auf-
zuspalten. Hierbei bezeichnen W, (w) und W,(w) diejenigen Worthypothesenfolgen, die
w vorausgehen bzw. die auf w folgen. Die Abhéngigkeiten der Anfangs- und Endzeiten
to(w) bzw. t.(w), sowie der Wortfolgen W, (w) bzw. W (w) werden zur Vereinfachung der
Schreibweise im folgenden ausgelassen, d.h. t, = t,(w), te = te(w), W, = We(w) und
We = We(w). Wird mit py, ,.(w|X,) die Wahrscheinlichkeit definiert, daf§ ein Wort w
unter der gegebenen Folge akustischer Vektoren X, im Zeitintervall [¢,, t.] hypothetisiert
wird,

PX (X, W, w, We
Pltat) (W Xp) i= > i )

Wea,We Z (X, V)
VeM,

dann folgt fiir die generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten
Ya(s) = Y palse = slw, wefe) - Pl p) (W X2).

wlte <t<te

Die Gréle pyy, 1) (w|X,) wird auch als Wortwahrscheinlichkeit bezeichnet. Fiir den Fall
a = 1 ist die Wortwahrscheinlichkeit identisch zur a-posteriori Wahrscheinlichkeit fiir

die Hypothetisierung des Wortes w im Zeitintervall [t,,t.] — unabhéingig von Kontex-
ten W,, We.

Unter Berticksichtigung eines m-Gramm-Sprachmodells kann die Bestimmung der Wort-
wahrscheinlichkeiten nun effizient iiber einen (fiir Wortgraphen modifizierten) FB-Algo-
rithmus erfolgen. Hierzu betrachten wir die Sprachmodellwahrscheinlichkeiten p(w|h), wo-
bei h = (h1,..., hm—1) die Historie des Wortes w bezeichnet. Da es verschiedene Worthy-
pothesenfolgen W, mit identischem Suffix A geben kann, wird die Historie im folgenden
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als Aquivalenzklasse definiert. Fiir zwei Worthypothesenfolgen W, und V, sei daher

Wa N?,} Va gdw Wa:wl, ...,wi,hl, veey hm—l und

Va =V1,...,U5 ,hl, ceey hm—l-

Die Aquivalenzklassen werden im folgenden mit [h]~m bezeichnet. Damit a8t sich nun die
Forward-Wortwahrscheinlichkeit ®, ;(h) als Wahrscheinlichkeit definieren, daf8 die letzten
m — 1 Worthypothesen einer zum Zeitpunkt ¢ endenden Wortsequenz W, der Folge h
entsprechen:

Pr¢(h) = Z S (@ [Wa) - p* (Wa).
WaE[h}N?}

Da eine Wortsequenz W, auch weniger als m Hypothesen umfassen kann, muf} die Berech-
nung der Verbundwahrscheinlichkeit p(W,) gegebenenfalls auf ein einfacheres Sprachmo-
dell zuriickgefiihrt werden. Die folgende Berechnungsvorschrift beschreibt den allgemeinen
Fall fiir eine Wortsequenz W, = (ay,...,an):

m—1 N
p(W. plailai™) - T plailai=), 1)
=2 i=m

Die Forward-Wortwahrscheinlichkeit 148t sich nun mittels dynamischer Programmierung
bestimmen, indem die Wortkanten eines Wortgraphen beziiglich ihrer Anfangszeiten suk-
zessive in aufsteigender Reihenfolge abgearbeitet werden:

Oy, (W5 w) = pXarfefw) Y Brgy 1 (ha, by - p™ (wlhy, YY)
hi1

Die Endzeiten t, — 1 der Vorgéngerhypothesen h,,_1 ergeben sich dabei aus der Start-
zeit t, der Hypothese w. Analog zur Forward-Wortwahrscheinlichkeit wird nun auf &hn-
liche Weise die Backward-Wortwahrscheinlichkeit W, ;(f) definiert. Diese beschreibt die
Wahrscheinlichkeit, daf3 die ersten m — 1 Worter einer zum Zeitpunkt ¢ beginnenden
Worthypothesensequenz der Folge f = (fi,..., fm_1) entsprechen. Auch f wird als Aqui-
valenzklasse definiert:

We ~5 Ve gdw We=f1, .o frn—1,Wm, .-, Wima; und

‘/e :fl, ceey fm—la Um,y ...,Um+j.

Fiir die Backward-Wortwahrscheinlichkeit gilt damit

Ui(f) = Z pA(xrt (We) - p™(We).

Weelflp

Hierbei ergibt sich jedoch das folgende Problem: Da die Vorgédngerworthypothesen zu
We an dieser Stelle nicht bekannt sind, miifite das Sprachmodell fiir kiirzere Wortfolgen
W, &hnlich wie oben auf einfachere Sprachmodelle zuriickgefithrt werden. Andererseits
ergibt sich aus der Forderung, dafl die Forward-Wortwahrscheinlichkeit zum Zeitpunkt
t = T, fir alle aus dem Wortgraphen herausfiihrenden Kanten gleich der Backward-
Wahrscheinlichkeit der zum Zeitpunkt ¢ = 1 startenden Kanten ist, die Notwendigkeit, daf3
die gesamte Historie fiir f im Sprachmodell beriicksichtigt werden mufl. Deshalb wird die
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Definition der Backward-Wortwahrscheinlichkeit wie folgt modifiziert, wobei der fehlende
Anteil fiir das Sprachmodell erst in Gleichung (3.6) fiir die Berechnung der Wortwahr-
scheinlichkeit berticksichtigt wird:

M
‘Tfr,t(f): Z P (" |We) - H *(eileiZ m+1)

Weelflup

Dabei gilt W, = (e1,..., epr). Auch hier la8t sich eine Gleichung zur Berechnung der Back-
ward-Wortwahrscheinlichkeit mittels dynamischer Programmierung angegeben:

Uy, (w, £772) = pi(@rit | w) - Y Vg (F1772, fn1) - P (e [, f1772)
f'm 1

Die Hypothesen des Wortgraphen werden dann beziiglich ihrer Endzeiten in absteigender
Reihenfolge abgearbeitet. Hierzu mufl der Wortgraph zunéchst nach Endzeiten sortiert
werden. Ein entsprechendes Sortierverfahren, das im Mittel mit linearer Zeitkomplexitét
O(T,) auskommt, wird in Kapitel 4 vorgestellt.

Mit den Definitionen fiir die Forward- und Backward-Wortwahrscheinlichkeiten ergibt sich
nun die folgende Vorschrift fiir die Berechnung der Wortwahrscheinlichkeiten:

rte _1 ) iJ""ta,(/l'u7 1Tn_2) sy (o m—1 1—1
Pt te] ’UJ|X Z Z Hp (fl|hz+17 »J1 )

h'm 1f1m 2 ) pi( Z|w) i=1

(3.6)

Dabei gilt fiir den Normierungsfaktor p(X,):

= Z Z (I)T,Tr(hgn_la w)

Pt ow

m—2 m
- S Tl [H p“‘(filw,ff_l)] (o)™
m 2w =1

Aus den allgemeinen Vorschriften ergeben sich nun fiir die Falle eines Zero- bzw. Unigramm-
Sprachmodells die folgenden Gleichungen:

Zero- und Unigramm-Sprachmodell:

Dyt (w) = p)\('tha Zq)rta 1

Wy, (w) = p§ (g w) Z\PMH p*(u)

(I)r,te( w) -, ta (w)
p(Xy) - p)\(*rrie)

Z(I)TTT Z\Prl u)

Plig te] (w]|X;) =
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3.5 Optimierung der Mischverteilungsparameter

Fiir die Reestimation der Mischverteilungsparameter stehen im diskriminativen Training
grundsétzlich zwei Optimierungsmethoden zur Verfiigung:

e der erweiterte Baum (EB)-Algorithmus und

e ein Gradientenverfahren (GD).

Der EB-Algorithmus geht auf [Gopalakrishnan et al. 91] zuriick. Er verallgemeinert die
,Baum-Eagon Ungleichung fiir homogene Polynome* [Baum und Eagon 67] auf rationale
Funktionen. Dadurch ist es moglich, auch komplexere Funktionen, wie z.B. die im dis-
kriminativen Training verwendeten Zielgrofien, iterativ zu optimieren. In [Normandin und
Morgera 91] erfahrt der urspriinglich fiir diskrete Verteilungen entworfene Algorithmus eine
Erweiterung auf kontinuierliche Verteilungsdichten. Im folgenden wird der EB-Algorithmus
fiir den hier verwendeten allgemeinen diskriminativen Ansatz vorgestellt und in Abschnitt
3.5.2 formal mit einem Gradientenverfahren verglichen.

3.5.1 Erweiterter Baum Algorithmus

Die Optimierung der diskriminativen Zielfunktion geschieht im erweiterten Baum-Algo-
rithmus unter Verwendung der folgenden Hilfsfunktion:
Ty

2 XT’WT) . S)|alo T 0
ZZ <Z T IPILECUOREMOIS S

WeM, (3.7)
+ZD /{ (x]6s) - a-logp(x@s)}dx

Bei den Groéflen DS handelt es sich um zustandsabhiingige Iterationskonstanten, mit de-
nen die Geschwindigkeit der Konvergenz gesteuert werden kann. Ein Konvergenzbeweis zur
Gleichung (3.7) existiert bislang nur fiir den Fall des MMI-Kriteriums (a=1 und f(z)=z2)
bei Verwendung diskreter Verteilungen [Gopalakrishnan et al. 91]. Wird der Konvergenz-
beweis auf kontinuierliche Verteilungen iibertragen, gehen die ohnehin schon unpraktikabel
kleinen Schrittweiten sogar gegen null [Normandin 91], weshalb unter realen Bedingungen
auf eine ,,echte” Konvergenz verzichtet werden mufl. Fiir das damit verbleibende Problem
der Schrittweitenbestimmung ist eine optimale Losung bislang noch nicht bekannt.

Der Wichtungsexponent « im zweiten Term der Gleichung (3.7) kann nun zur Vereinfa-
chung auch in die Iterationskonstanten D; integriert werden. Fiir die Ableitung der Hilfs-
funktion nach den neuen Parametern 6,; einer Mischungskomponente ergibt sich dann:

OSAN) _NN o W)y S
85571 _;f< Z pf\!(Xr,W)) Z[%",t( |Wr) ’qut( )]

t=1
WeM,
Cs lp(xrt|95 l) 610gp(xr,t|gs,l)
Zc 7P CUMW 00,

D, /{ (210,) cslp(azwsl) 310%17(35|95,l)}d$
c,7p(l0,7) 9051
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In dhnlicher Weise folgt fiir die Optimierung beziiglich der Mischverteilungsgewichte ¢, ;:

R
p)\ erwr) . s _ s
8%1 rzf< > er,W)) ;M W)= )

weM,
Cslp<$rt’05 l) ) i

.Zcz Gl
o /{ oy Zartel_ 11,
chp |0 Cs,l

wobei die folgende Ableitung fiir Emissionswahrscheinlichkeiten nach einem Mischvertei-
lungsgewicht ¢5; verwendet wurde:

sT

alogp(:c@s) _ 6s,lp(ﬂgs,l) . i
0¢Cs) Z@,Tp(f’%t’gsj) Cs)l (3.8)

Zur Vereinfachung der Bestimmungsgleichungen fiir die neuen Verteilungsparameter wird
im folgenden eine Néherung fiir die relativen Gewichte verwendet

Cou p(2105) . csap(xlfsy)

2wl X ety (587
T T

d.h. fiir diesen Term werden die neuen durch die alten Parameter ersetzt. Verwendet man
dagegen die in Abschnitt 3.2 beschriebene Maximum-Approximation fiir Mischverteilun-
gen, so vereinfacht sich Gleichung (3.8) zu

810gp(1’\55) 1 Iy
—_— = — 3.8
aEs,l Es,l ( )

Soweit nicht anders angegeben, wird fiir die Viterbi-Néherung im folgenden stets die
Maximum-Approximation fiir Mischverteilungen verwendet. Mit der Definition der diskri-
minativen Erwartungswerte aus Gleichung (3.4) und der Definition der Erwartungswerte
bzgl. der urspriinglichen Parameter {c,, 05}

s (9(0) = [ {eu plalbon) - 9(o) } ds

ergibt sich dann:

_ | _ | _

85(3\,A) _T, 0 og;i(x]637l) L DO, 0 oggi(a:\ﬁs,l) (3.9)
0 ’ 00 ’ 00,

IS\ N) s
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Fiir die Parameteroptimierung der Mischverteilungen werden nun noch die Ableitungen
der Gauflschen Emissionsverteilungen benttigt:

dlog p(x]0s,)

-1
LG
0logp(x|0s;) 1 T
GeP\TWYsl) _ 2 (s _ )
ESN, 2( st — (@ = psp) (@ — psy)
Unter Verwendung der Identitéten
Qs,l(l) = Cs,1
Qs,l(‘r) = Cs,l sl

QSJ(x : xT) - cs’l ) <Es7l + ILLS’Z ’ 'U/Z:l)

lassen sich die Reestimationsgleichungen fiir die neuen Mischverteilungsparameter dann
durch Nullsetzen der Gleichungen (3.9) bzw. (3.10) wie folgt herleiten.

Iterationsgleichungen fiir Mittelwerte:

A A r D
950N 1o oy g, = L@t DCopag (3.11)
8:“’3,l ' Fs,l(l) + Dscs,l
Iterationsgleichungen fiir Kovarianzmatrizen:
IS\ A) — Loyz-2D)+ DsQyy(z-27)
7£_1)=0 = Y= e @)+ Dofloil )+us,z-u§'}
8251 Fs,l(l) + Dscs,l
. Fs,l(x) + Dscs,llu's,l . HT — i Fsyl(xT) + DSCSJIUZZZ
Fs,l(l) + Dscs,l o ot Fs,l(l) + DsCsJ
:Es,l :ﬁzl
= Fs,l(5C : xT) + Dscs,l(zs,l + sy HZJ) _ _7
— 2571 = — Mg M (312)

Fs,l(l) + Dscs,l

Iterationsgleichungen fiir Mischverteilungsgewichte:
Die Optimierung der Mischverteilungsgewichte mufl unter Beriicksichtigung der Nebenbe-
dingung >, ¢s; = 1 erfolgen. Hierzu wird unter Verwendung des Lagrangeschen Multipli-
kators 7 die folgende modifizierte Hilfsfunktion differenziert:

SONn) = SO\X) — - (Z@J - 1)
l

Die Ableitung von S nach ¢,; und Nullsetzen fithrt dann zu ¢,; = I's;(1) + Dscgy/n.
Analog ergibt sich der Ausdruck fiir den Lagrange-Multiplikator durch Losen der Gleichung
0S/0n = 0 und Einsetzen der Schatzung fiir ¢, :

=3 (Toi(1) + Dytot) =T(1) + D,
l

Damit folgt fiir die Reestimationsgleichungen der Mischverteilungsgewichte

O0SAAm) & SN Am) Ls4(1) + Dscsy
865,1 877 Fs(l) + D,

!
=0 <= ¢ = (3.13)
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Zur Reduktion der Anzahl zu trainierender Parameter kénnen die Kovarianzmatrizen auch
zustandsabhéngig bestimmt werden (X,; = X;). Die Iterationsgleichungen lauten dann:

Fs(l‘ . :UT) + Dy (Es + Z Cs,lls,l N’Zl)

I.(1) +Dc
l s,l $,l T
Yig = E "l 3.14
S Fs(l) DS l 3( Sl 87l ( )

Wird dagegen eine zustandsunabhéngige (gepoolte) Kovarianzmatrix trainiert (X,; = X),
erhélt man die folgende Vorschrift:

P 2T)+ 3 D(S+ Y comer - 7)) F) D
_ 1 + Cl _
DE . -y L, (3.15)

)+D> 1 (! +DZl
S

3.5.2 Gradientenabstiegsverfahren

Geschieht die Parameteroptimierung mit Hilfe eines Gradientenverfahrens, so ergeben sich
die Iterationsgleichungen fiir die Mittelwerte, Kovarianzmatrizen und Mischverteilungsge-
wichte wie folgt:

8F( )
/’L /’LS l + E,u,g 1 a
A 8F(/\) OF()\)
Yo =X ——— =% _
s, sl T €, %, sl — 62 i —— L% 1

Csy = (CsJ + 66571222?)/(1 n Z €., 35;9))
, ; 7

In [Schliiter et al. 97] wird gezeigt, daf sich fiir die spezielle Wahl der Schrittweiten

OF
(\) VD1
€., = ;E bzw €e., = Ocs c
Mot T Ty y(1) + Dacgy % T T F(N) ot
Ocg,

Reestimationsgleichungen fiir die Mittelwerte und Mischverteilungsgewichte ergeben, die
identisch zu denen aus dem erweiterten Baum-Algorithmus sind. Weiterhin unterscheiden
sich die Iterationsgleichungen fiir die Kovarianzmatrizen nur geringfiigig von denen aus
dem EB-Algorithmus, wenn die folgenden Schrittweiten gewihlt werden:

2 . _
T T + Dieg ot = i+ (Hai =1 S’Z)(“ ot = Fa)
2

I's(1) + Dy

—I—D Csl

I
I
M\

€y, = — (,u’s,l - ﬁs,l)(:us,l - ﬁs,l)T

- ﬁs,l)(#s,l - ﬁs,l)T

Z
__# _ —i—DcSl
= 1)+ZDS - Zl +ZD (b
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3.6 Wahl der Iterationskonstanten

Die Iterationskonstanten D, bewirken fiir die Schéitzgleichungen eine Beimischung der
alten Mischverteilungsparameter. Je grofler der Wert dieser Konstanten ausfillt, desto
stédrker entsprechen die neuen Parameter denen aus der vorherigen Iteration. W&hlt man
die Konstanten dagegen zu klein, so operieren die diskriminativen Kriterien zu lokal und
fithren dadurch zu einer unkontrollierten Oszillation der Zielgrole Fp(A).

Da die Abschitzungen der Dy aus dem Konvergenzbeweis [Gopalakrishnan et al. 91] be-
reits fiir diskrete Verteilungen keine brauchbaren Schrittweiten liefern, wird die Forderung
nach einem garantiert monotonen Anstieg der Zielgrofle zugunsten der Konvergenzge-
schwindigkeit aufgegeben. Die (bislang) schnellste Konvergenz ergibt sich dann, wenn die
D, so eingestellt werden, dafl alle Nenner und Varianzen der Schétzgleichungen positiv
bleiben [Normandin 96]:

1
Fs,l(') + Dscs,l > g >0

s

Ez,l,d = [isvl]dd >V > 0

Aus den beiden Ungleichungen ergeben sich unter Beriicksichtigung der Reestimations-
gleichungen (3.12), (3.14) bzw. (3.15) dann die folgenden Ausdriicke fiir die Wahl der
Iterationskonstanten:

1 /1 4
Dy = h-max { < - rs,l(1)> , ml"} fiir GL. (3.12)

Cs,l s
1 1 ; .
Dy=h-max{ — | — =T, (1) |, D™ fir GL. (3.14)
l Cs,l gs
D=h-maxq— (——-T4;(1)),D fiir Gl (3.15).
sl Cs,l gs
Dabei gilt fiir die Konstanten D?l)m:
min T i(@3)+vTs 1 (1)+ [QFs,z(wd)*Fs,l(l)Ms,z,d] s l,d+Es [Fs,l(xd)*l“s,l(l)us,z,d] ’
sl = Hl:;iX o? v
s,l,d

2 _
e

{ —Ts(@d)+vls(D)+3, [QFs,l(Id)*rs,l(l)us,z,d] Bs,t,d+E€s 22 [Fs,z(ﬁﬂd)*rs,z(l)#s,l,d} ’ }

D)+ (D)L, [20eu (@) Lot (Dttsa] o pat Do s € [Tot(@a)—Ten (Do a]”
(@3- ¥, 1

Mit Hilfe des Faktors h € (1,00) kann die Geschwindigkeit der Konvergenz gesteuert
werden. Fiir Einzelverteilungen erméglicht A = 2.0 eine schnelle Konvergenz (vgl. Ab-
schnitt 8.2.4). Bei Mischverteilungen sind in der Regel kleinere Werte (h = 1.1) zu wéhlen.
Der Parameter v wurde fiir die in Kapitel 8 beschriebenen Experimente stets auf 1 ge-
setzt, da fiir die verwendeten Modelle alle auftretenden Varianzen deutlich grofler waren.
Der zustandsspezifische Parameter 1/£; wird nicht konstant gesetzt, sondern besitzt eine
lineare Abhingigkeit zum Maximum des Betrags der diskriminativen Akkumulatoren:

518 —a+ mlax{‘rs,l(l)’}
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Durch die Konstante a wird der Wertebereich des Parameters £ nach oben beschriankt.
Dies ist notwendig, da fiir sehr kleine Betrige der diskriminativen Akkumulatoren die
Iterationskonstanten ansonsten zu grof§ wiirden und damit eine drastische Reduktion der
Konvergenzgeschwindigkeit zur Folge hitten.

3.6.1 Optimierung der Mischverteilungsgewichte

Fiir die Reestimation der Mischverteilungsgewichte nach Gleichung 3.13 wird in [Gopala-
krishnan et al. 89] zu langsame Konvergenz berichtet. Die Ursache wird auf eine Uberbe-
wertung statistisch nur schwach vetretener Mischungskomponenten zuriickgefiihrt, was die
Bildung sehr grofler Iterationskonstanten D .y zur Folge hat. Aus diesem Grund wird eine
schneller konvergierende Variante vorgeschlagen, wobei die Gewichtsparameter mit einem
Faktor multipliziert werden, der schwach besetzte Mischungskomponenten herunterwich-
tet. Fiir die Iterationsgleichungen ergibt sich dann

k
P (M +TE M o)+ G -
s, s
PR TS e Tor(1) + G (3.16)

Es,l =

wobei die Groflen Fiplk() und I'9"(:) die Aufspaltung der diskriminativen Erwartungs-
werte in ihre Anteile fiir die gesprochene Wortfolge bzw. alle konkurrierenden Wortfolgen
bezeichnen:

s pa XT7WT Cs,1 P\ Ty, es,l

e Zaf (bg ! ) Z%t s|Wr) (@rslfs1) - 9(rs)
> KW/ I > corp(ardd, )
WemM, T

T,
S XT‘aW’r') - Cslp(xrt‘gsl)
Qen Zaf< p)\( )Z . ( T,t)
> W)/ S ZC a0, 7)

WeM,

Die Wahl der neuen Iterationskonstanten Cs wird in [Gopalakrishnan et al. 89] mit
Cy = mlax{ —T's(1), 0} +e

angegeben, wobei € eine kleine positive Kostante ist (hier: € = 1). Einem Argument aus
[Merialdo 88] folgend, wird in [Normandin 91] eine Reestimationsgleichung angegeben, die
noch schnellere, jedoch auch instabilere Konvergenz verspricht. Sie ergibt sich, wenn die
in Gleichung 3.13 eingehende Ableitung

OF(\)  Tgy(1)

aCs,l Cs,l
durch

oF(y) TH() T

Ocsy  TPR(1)  TI7(1)

ersetzt wird.
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Fiir die Iterationsgleichungen der Mischverteilungsgewichte ergibt sich dann:

InCAICH I Wi C))

s,l .
ORI
Cs,l = Fslf}k(l Fgefn(l) Csl (317)
o - = +C
Z: s,l Pzpk(l) Fgen(l) s

l

+ Cs

mit

rr) ()
“om X{_ [F?”“(n “rge |0 e

wobei die Grofle € durch den folgenden Ausdruck gegeben ist:

PRy T (1
€0 ,fallsmlax{‘—[ S’l( ) s ( )”}:O

rePk(1)  T9(1)
T, W )
.mlax — szk(l) — Fge”(l) , sonst

Praktische Anmerkungen

Speziell fiir den Fall, dal das CT-Kriterium verwendet wird, konnen die diskriminativen
Akkumulatoren I'3“"(1) fiir einen Mischverteilungsindex s gleich null werden. Die Aus-
driicke in den Gleichungen 3.16 und 3.17 sind dann nicht mehr definiert und kdnnen
folglich nicht mehr zur Reestimation der Mischverteilungsgewichte herangezogen werden.
Aus diesem Grund wurde die Reestimation der Gewichte mit einem expliziten Test auf
singuléire Nenner implementiert. Kommt es wihrend der Reestimation zu einer Divisi-
on durch null, wird automatisch die néchste, numerisch stabilere Variante herangezogen.
Auf diese Weise wird fiir jedes Gewicht zunéchst die Gleichung 3.17 zur Bestimmung des
neuen Parameters ¢5; herangezogen und dann, falls erforderlich, die Gleichung 3.16 und
schlieflich Gleichung 3.13.

3.6.2 Adaptive Schrittweitenbestimmung

Obwohl die Wahl der Schrittweite h = 2 fiir die ersten Iterationen in den meisten Féllen
eine schnelle Konvergenz erlaubt, kann die Einstellung fiir die hoheren Iterationen zu nied-
rig sein und damit sporadisch zu einem (teils drastischen) Anstieg der Fehlerrate fiihren.
Die Ursache hierfiir liegt darin, dal die Schiatzungen der neuen Mischverteilungsparameter
stets durch die Verteilungsparameter der vorherigen Iteration geglittet werden miissen,
um eine zu starke Konzentration auf fehlerhaft klassifizierte Beobachtungen zu vermeiden.
Bei einer zu klein gewédhlten Schrittweite geht dieser Einflufl der alten Verteilungsparame-
ter fiir die Reestimation jedoch verloren und nicht selten vermégen die neu geschéitzten
Parameter dann nur noch ausschliefllich die zuvor falsch klassifizierten Beobachtungen
korrekt zu erkennen.

Um dieses Problem zu umgehen, wird in [Normandin 96] die Schrittweite in jeder Iteration
sukzessive um einen konstanten Faktor verkleinert, so dafl mit zunehmendem Iterationsin-
dex auch der Einflul der alten Mischverteilungsparameter wéchst. Diese Methode besitzt
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jedoch zwei entscheidende Nachteile. Zum einen kann so nicht garantiert werden, daf} ein
lokales Optimum iiberhaupt erreicht wird, da die Schrittweiten sehr schnell sehr klein wer-
den und damit eine kiinstliche Konvergenz der Zielfunktion auf einen Punkt auflerhalb
eines lokalen Minimums erzwingen kénnen. Zum anderen hat sich gezeigt, dafl kleine-
re Spriinge wéhrend der Iterationen dazu fithren konnen, von einem lokalen Minimum
in ein benachbartes, besseres Minimum zu gelangen. Aus diesem Grund wurde ein Ver-
fahren zur adaptiven Schrittweitenbestimmung entwickelt und implementiert, das gemé&f
dem folgenden Schema arbeitet: Steigt die Fehlerrate in der Iteration ¢ + 1 gegeniiber der
Iteration ¢+ um mehr als das doppelte an, wird die Reestimation der Verteilungsparame-
ter am Ende der Iteration ¢ mit der kleineren Schrittweite (d.h. dem gréfieren Faktor)
hnew = 2 - hay + 1 wiederholt und das Training mit dem Beginn der Iteration ¢ + 1 erneut
aufgesetzt. Die Groflenordnung der neuen Schrittweite ist im allgemeinen jedoch korpus-
spezifisch zu wihlen und mufl daher empirisch bestimmt werden.

3.7 Ubergang zum konventionellen ML-Training
Wie in Abschnitt 2.5 beschrieben, geschieht die Optimierung der Mischverteilungsparame-

ter im konventionellen ML-Training unter Verwendung der folgenden Hilfsfunktion (der
sogenannten Kullback-Leibler-Statistik oder Q-Funktion):

R
QAN =D > palsilan ) - logpx(a, 1, s17)
=1 s W,

Diese Form ist dquivalent zu dem folgenden Ausdruck (vgl. Anhang A.2):

R T

YTy [wwwr) 1085 (Eralfa) + 3 a0 52 - logp(s]o)
s r=1t=1 o
=q1 =2

Hierbei werden die Emissionswahrscheinlichkeiten durch > >~ >, ¢1 berticksichtigt, wih-
rend die Transitionswahrscheinlichkeiten durch > >" >, go erfa8t werden.

Setzt man nun in Gleichung 3.7 die generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten sowie samt-
liche Iterationskonstanten Dy zu null und wahlt ferner f = id als Glattungsfunktion, so
geht die Hilfsfunktion fiir die Parameteroptimierung im diskriminativen Training in die
Kullback-Leibler-Statistik Q(), ) fiir das Training der Emissionswahrscheinlichkeiten im
konventionellen ML-Ansatz iiber. Die Iterationsgleichungen fiir die Mischverteilungspara-
meter ergeben sich dann ebenfalls in analoger Weise:

Iterationsgleichungen fiir Mittelwerte (ML):

OO\, X I (x
QS ) ; 0 o, = S,lk( )
Its,y B Bri(CY

(3.18)
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Iterationsgleichungen fiir Kovarianzmatrizen (ML):

— spk spk spk
8@()\, >\) ! - Fsﬁ (:’U ’ xT) _ T Fs;,nl (l’) _T _ Fs]?l (:CT)
8i =0 — Es,l = spk + IR P spk “Hsi T Mt spk
s, FSJ (1) Fs,z (1) Fs,l (1)
—— ——
:ﬁs,l :ﬁzl

_ Pk (2 2T
= Ty=- " 4 . 3.19
5, szlk(l) s,l s,l ( )

Im Falle zustandsspezifischer und gepoolter Kovarianzmatrizen ergeben sich die Gleichun-
gen zu

i
< DR gT) DAY
Ys= " — ’ Thsy - Thay (3.20)
Uy e
bzw.
i
- DR (1)
Yy=—"— : TR 3.21
F) 2 R 320

Iterationsgleichungen fiir Mischverteilungsgewichte (ML):

Die Optimierung der Mischverteilungsgewichte erfolgt ebenfalls unter Beriicksichtigung
der Nebenbedingung ), ¢s; = 1. Hierzu wird unter Verwendung des Lagrangeschen Mul-
tiplikators 7 wieder eine modifizierte Hilfsfunktion differenziert:

O Xm) = QAN —n- (X7 —1)
l

In dhnlicher Weise filhrt nun die Ableitung von Q nach ¢;; und Nullsetzen zu ¢;; =

[*PF(1) /5. Der Ausdruck fiir den Lagrange-Multiplikator ergibt sich dann analog durch
Losen der Gleichung 0Q/0n = 0 und Einsetzen der Schétzung fir ¢, :

=3 I =T
!
Damit folgt schliellich fiir die Reestimationsgleichungen der Mischverteilungsgewichte

PR (1)

s,l

99\, \,n)
I$PR(1)

|
=0 < ¢4 =
aEsJ >

(3.22)
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Kapitel 4

Organisation der Suche im
diskriminativen Training

Bei Verwendung des MMI- und MCE-Kriteriums wird wahrend des Trainings in jeder Ite-
ration fiir jede AuBerung ein Wortgraph generiert. Die in dem Wortgraphen enthaltenen
Satzalternativen bilden die Menge der konkurrierenden Hypothesen zur Trainingsdufe-
rung 7. In diesem Kapitel wird die Organisation und Implementierung der Suche im dis-
kriminativen Training fiir das Baum-Welch Training und das Viterbi-Training beschrie-
ben. Dabei wird gezeigt, daf viele im Kontext des diskriminativen Trainings auftretenden
Schwierigkeiten wie das Problem der redundanten Silence-Kanten oder das fiir das MMI-
Kriterium notwendige Einfiigen der gesprochenen Wortfolge in den Wortgraphen durch
geeignete Modellierungen bereits wihrend der Suche gelost werden konnen. In Bezug auf
die Wahl der HMM-Topologie kénnen unerwiinschte Effekte, wie die Bildung sogenannter
Quasi-Mischverteilungen' durch ein geeignetes Zusammenfassen von aufeinander folgen-
den Zusténden verhindert werden. Zusétzlich werden zwei Verfahren zur Beschleunigung
der Suche im diskriminativen Training vorgestellt.

4.1 Bildung von Quasi-Mischverteilungen

Im Unterschied zum konventionellen MIL-Ansatz reagieren viele diskriminative Verfahren
wie das CT- und das MMI-Kriterium wesentlich sensibler auf Ausreifler in den Trainingsda-
ten. Ist beispielsweise jeder Zustand einer Markovkette eineindeutig mit einer unimodalen
GauB-Verteilung assoziiert, kann dies im diskriminativen Training bei Verwendung eines
Bakis-Modells dazu fiithren, dafl bestimmte Zustdnde ausschlielich zur Erfassung dieser
Ausreifler trainiert werden. Zwar hat dies eine bessere Abdeckung des Trainingskorpus zur
Folge, gleichzeitig entfallen aber auf die hiervon betroffenen Zusténde nur sehr wenige Be-
obachtungen. Die Schétzungen der jeweiligen Verteilungsparameter sind dementsprechend
unsicher und konzentrieren im Verlauf der Trainingsiterationen immer stérker auf die eher
untypischen Beobachtungen. Im Gegenzug werden die typischen Beobachtungen mit einer
skip-Transition an einem so trainierten Ausreiflermodell vorbeibewegt, um eine moglichst
groBe Emissionswahrscheinlichkeit zu produzieren?. Dieses Verhalten ist in Abbildung 4.1

!Streng genommen sind die Quasi-Mischverteilungen nicht der Suche zuzuordnen, sonder gehéren in
den Bereich der akustischen Modellierung.

2Eine typische Beobachtung kann durch ein Ausreifiermodell nur schlecht erklirt werden und wiirde in
Folge dessen zu einer sehr kleinen Emissionswahrscheinlichkeit fithren.
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illustriert. Der gestrichelt dargestellte Zustand ss bezeichnet hierbei das Ausreiflermodell.
Die Markovkette zeigt ein Verhalten, das der Verwendung von Mischverteilungen dhnelt.
Der Effekt wird daher im folgenden auch als ,,Bildung von Quasi-Mischverteilungen® be-
zeichnet.

Im Rahmen eines CT-Trainings fiir unimodale Gauf3-Verteilungen und zustandsspezifische

Varianzen hat dies bereits dazu gefiihrt, dafl nur noch eine Beobachtung auf den Zustand
eines Ausreiflermodells entfiel, so daf} eine Schiatzung der Varianz nicht mehr moglich war.

Abbildung 4.1: Quasi-Mischverteilungen bei Markovketten

Selbst wenn auf die Ausreiflermodelle hinreichend viele Beobachtungen entfallen, so dafl
eine Reestimation der Mischverteilungsparameter technisch noch mdoglich ist, fithrt dies in
der Regel zu einer Uberadaption des Trainingskorpus und damit aufgrund einer schlech-
ten Generalisierbarkeit der Ausreifler zu grofleren Fehlerraten bei der Erkennung bislang
ungesehener Testdaten. Quasi-Mischverteilungen erlauben dariiber hinaus auch keine ein-
deutige Interpretation der sogenannten Zeitverzerrungsstrafe. Die Zeitverzerrungsstrafe
bildet eine Art vereinfachte Transitionswahrscheinlichkeit, bei der die forward-Ubergéinge
gegeniiber den loop- und den skip-Transitionen begiinstigt werden.

Quasi-Mischverteilungen treten jedoch nicht nur im diskriminativen Training auf, sondern
konnten bereits im konventionellen ML-Training beobachtet werden. Die geringe Sensibi-
litit gegeniiber Ausreifiern verhindert hier jedoch im allgemeinen eine Uberadaption des
Trainingskorpus.

Um nun die Bildung von Quasi-Mischverteilungen zu vermeiden, werden jeweils zwei be-
nachbarte Zusténde zu einem Segment zusammengefafit. Beide Zusténde sind dann {iber
den Segmentindex mit derselben Mischverteilung zu assoziieren, so dafl Beobachtungen,
die auf nur einen der beiden Zustédnde entfallen, der gemeinsamen Mischverteilung zuge-
ordnet werden. Dadurch ist gewahrleistet, daf§ auch bei Verwendung eines Bakis-Modells
kein Mischverteilungsindex eines Wortautomaten ausgelassen werden kann (siehe Abbil-
dung 4.2).

OED OO OO

Abbildung 4.2: Segmentierte Zustandsfolge
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4.2 Suche fiir zeitabhingige Wortgraphen

Da die verfiighare Standard-Suche fiir kleines Vokabular die Generierung von Wortgra-
phen noch nicht ermdéglicht hat, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Suchverfahren fiir
die Generierung zeitabhingiger Wortgraphen (bei kleinem Vokabular) implementiert. Da-
bei bedeutet die Bezeichnung ,zeitabhéngig®, daf3 der resultierende Wortgraph zu jedem
Zeitpunkt nur héchstens einen Knoten besitzt. Die spezielle Form der Wortgraphen wurde
im Hinblick auf die Struktur des FB-Algorithmus zur Berechnung der generalisierten FB-
Wahrscheinlichkeiten gewahlt. Die Suche erfolgt in der Viterbi-Ndherung und verwendet
ein lineares Aussprachelexikon.

4.2.1 Produktion von Wortgraphen

Die grundlegende Suchstrategie zur Dekodierung der gesprochenen Wortfolge basiert auf
dem one-pass Algorithmus [Vintsyuk 71, Bridle et al. 82, Ney 84, Ney und Aubert 96],
mit dem diejenige Wortsequenz bestimmt werden kann, die geméfl der Bayesschen Ent-
scheidungsregel die akustischen Beobachtungen (unter den gegebenen Modellen) am be-
sten zu erkldren vermag. Die Arbeisweise dieses Verfahrens wird im folgenden unter dem
Aspekt der Integration in ein System zur Produktion von Wortgraphen beschrieben.

Zeitabhingige Baumsuche

Die Bestimmung der besten erkannten Wortfolge ist geméfl der Bayesschen Entscheidungs-
regel (unter Verwendung der Viterbi-Ndherung) dquivalent zur Suche nach derjenigen Zu-
standsfolge, dessen zugehorige Wortsequenz die a-posteriori Wahrscheinlichkeit maximiert:

[w{v]opt = argmaX{Pr(w{V) - max {Pr(x?,s{\w{v)}}

[w] [s]]jwy’

Das Optimierungsproblem wird mittels der dynamischen Programmierung geltst, wobei
das Auffinden des global optimalen Pfades auf die lokalen Losungen einfacherer Teilpro-
bleme zuriickgefithrt wird. Die Gesamtlosung ergibt sich dann durch Rekombination der
zwischengespeicherten Teillosungen.

Ein Teilproblem der Suche bildet das Auffinden des lokal optimalen Pfades zum Zeitpunkt ¢
(Teilpfad). Jedem Teilpfad wird dabei die folgende Bewertung zugeordnet:

—log px (=}, st |w}) — log p(w})

Laufen innerhalb eines Wortes mehrere Pfade in einem Gitterpunkt zusammen, so wird nur
der best-bewertetste Teilpfad weiter verfolgt. An den Wortgrenzen findet eine Riickkopp-
lung mit dem Sprachmodell statt, so dafl zwei Arten von Rekombinationen unterschieden
werden miissen [Ney 93]:

e Rekombination im Wortinneren
e Rekombination an den Wortgrenzen

In Abbildung 4.3 ist die Rekombination fiir Pfade im Wortinneren (a), sowie die Rekom-
bination an den Wortgrenzen (b) dargestellt. Dabei bezeichnet S(w) den Endzustand des
Wortautomaten w. Fiir die Rekombination an den Wortgrenzen wird im folgenden ein
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Abbildung 4.3: Pfad-Rekombinationen in der Viterbi-Suche

Unigramm-Sprachmodell angenommen.

Wird Q(t, s;w) definiert als die Bewertung des besten Pfades, der zum Zeitpunkt ¢ im
Zustand s des Wortes w endet, dann 148t sich Q(¢, s;w) durch die folgende Rekursions-
gleichung beschreiben:

Qltsiw) = min{ Qe ~ Losw) ~log (v slorw) |

Um die erkannte Wortfolge zu rekonstruieren, werden zusétzlich noch Riickwértszeiger
bendtigt, die auf die jeweils beste Vorgéngerhypothese verweisen. Bezeichnet B(t, s; w) die
Startzeit des besten, zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s des Wortes w endenden Pfades, dann
gilt

B(t,s;w) = B(t — 1, omax(t, s;w); w),

wobei omax(t, s;w) den besten Vorgingerzustand zur Hypothese (¢, s; w) bezeichnet. Um
Wortgrenzen zu beriicksichtigen, wird ein spezieller Zustand s = 0 eingefiihrt, aus dem
heraus neue Worthypothesen gestartet werden kénnen. Die Rekombination iiber die Vor-
géngerworter v an einer potentiellen Wortgrenze geschieht dann unter Verwendung der
folgenden Hilfsgrofie:

(wit) = minf Q(t 50 0) - log p(w)

Entsprechend sind nun die Gréflen @ und B fiir die Wortgrenzen zu erweitern:

Q(t—1,0;w) = H(w;t —1)
B(t—1,0w)=1t—1
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Der Zeitpunkt, zu dem eine Wortgrenze hypothetisiert wird, ist durch den folgenden Aus-
druck bestimmt:

7(t;w) = B(t, S(w); w)

Die Auswertung von 7(t;w) 4 1 liefert dann gerade die Startzeit der Worthypothese w.

Auswahl der Hypothesen fiir den Wortgraphen

Fiir die Konstruktion des Wortgraphen werden nur solche Hypothesen herangezogen, de-
ren Bewertungen sehr nahe bei der lokal besten Hypothese liegen. Zur Beschreibung der
Wortgraph-Konstruktion benttigen wir daher noch die folgenden Definitionen:

h(w;T,t) := —log pa(zh,, |w)
G(wl;t) := —logpa(2]|w]) — log p(w?)

Hierbei ist die Grofie h(w; 7,t) definiert als der negative Logarithmus der Wahrscheinlich-
keit, dafl das Wort w die akustischen Vektoren x;1,..., x; produziert. G(w};t) ist definiert
als der negative Logarithmus der Verbundwahrscheinlichkeit, dal die Wortsequenz w7 die
akustischen Vektoren z1,...,z; generiert. Mit Hilfe der beiden Definitionen 148t sich der
Beitrag des negativen Logarithmus der Emissionswahrscheinlichkeit einer einzelnen Wort-
hypothese w,, zur Verbundwahrscheinlichkeit py(z},w}) dann wie folgt isolieren:

Llyeee sy Trglyees Lt Tiglye-- s LT

Gw?™Yr) h(wn;T,t)

Wie experimentelle Untersuchungen gezeigt haben, miissen die zu generierenden Wortgra-
phen bestimmten Anforderungen geniigen, um einen Performanzgewinn im diskriminativen
Training erzielen zu kénnen. So sollte ein Wortgraph zum einen moglichst viele verschie-
dene Wortfolgen enthalten, um eine brauchbare Niherung fiir die (im Idealfall unendlich
groBe) Menge M, von konkurrierenden Satzhypothesen zu bilden. Weiterhin sollte jeder
Wortgraph zu jeder reprisentierten Satzhypothese nur die beste zeitliche Segmentierung
enthalten. Der Grund hierfiir liegt darin, da zusétzliche Segmentierungen identischer
Wortfolgen eine Pfadvervielfialtigung im Wortgraphen bewirken und damit zu einer Ver-
zerrung bei der Berechnung der FB-Wahrscheinlichkeiten fithren. Enthélt der Wortgraph
beispielsweise viele verschiedene zeitliche Segmentierungen ein und derselben Satzhypothe-
se, dann entfillt auch ein grofler Teil der Wahrscheinlichkeitsmasse bei der Berechnung der
FB-Wahrscheinlichkeiten auf die hierzu gehérenden Worthypothesen. Umgekehrt nimmt
der Anteil der Wahrscheinlichkeitsmasse, die auf nur wenig reprisentierte Satzhypothesen
entféllt, in entsprechender Weise ab. In Abbildung 4.4 (a) ist ein solcher Wortgraph ex-
emplarisch dargestellt.

Wihrend die Worthypothesenfolge (g, h, f) durch nur einen Weg in dem Wortgraphen be-
schrieben werden kann, gibt es fiir die Wortsequenz (u, v, w) dagegen zwei mogliche Wege.
Das Auftreten unterschiedlicher Zeitanpassungen fiir identische Wortfolgen fiihrt hier also
zu einer Vervielfachung der Pfade, die durch die Worthypothese u fithren. Die Konsequenz
hieraus ist eine deutlich groflere FB-Wahrscheinlichkeit fiir die Worthypothese u, die zu
Lasten der FB-Wahrscheinlichkeit der Satzhypothese (g, h, f) geht.
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Abbildung 4.4: Wortgraph mit und ohne redundante Pfade

Da der in Abschnitt 3.4.2 beschriebene FB-Algorithmus fiir Wortgraphen jedoch nur eine
Summation {iber unterschiedliche Wortfolgen vorsieht, ist es erforderlich, die redundanten
Pfade aus dem Wortgraphen soweit wie moglich zu eliminieren. Dieses Ziel wird im folgen-
den durch Kombination der sogenannten Wortpaarapproximation sowie einem zusétzlichen
Pruning auf Wortgraphen erreicht. Fiir das vorherige Beispiel ergibt das Entfernen des red-
undanten Teilpfades (v, w) dann die Abbildung 4.4 (b).

Im allgemeinen ist es jedoch nicht moglich, sdmtliche Redundanzen aus einem Wortgra-
phen zu entfernen, ohne zugleich die Kompaktheit der Struktur einzubiiflen. Wollte man
dies erreichen, miiiten sdmtliche in dem Wortgraphen enthaltenen Worthypothesen auf
bestimmte Kontexte eingeschréinkt werden. Der hiermit verbundene buchungstechnische
Overhead fiihrt jedoch dann sehr schnell zu einer Gréolenordnung, die exponentiell in der
Zahl der Kanten des Wortgraphen ansteigt.

Um den Wortgraphen nun kompakt zu halten und Redundanzen weitgehend zu vermeiden,
konnten zu einem Zeitpunkt ¢ unter den endenden Hypothesen mit gleichem Worthypothe-
senindex alle bis auf die beste Hypothese verworfen werden. Eine solche Vorgehensweise
erwies sich jedoch als zu restriktiv, da hierdurch auch zahlreiche Vorgingerhypothesen
verloren gingen. Statt dessen wird zeitsynchron zur Suche eine Liste der besten enden-
den Wortpaare mitgefiihrt. Eine zu einem Zeitpunkt ¢ endende Hypothese w wird dann
nur in dem Fall verworfen, wenn es zu jedem ihrer Vorganger v ein alternatives, besser
bewertetes Worthypothesenpaar gleicher Indexfolge (v,w) gibt. Diese sogenannte Wort-
paarapproximation wird auch bei der Suche mit wortabhéingigen Baumkopien auf grofiem
Vokabular zur Bestimmung der Wortgrenzen verwendet [Ney und Nieflen 95]. Um dyna-
misch die Menge der besten endenden Wortpaare bei der zeitabhéngigen Suche bewerten
zu konnen, werden die folgenden Hilfsgroflen definiert:

U(t;w) := min{Q(t,S(w);w), Ut —1;w) + h(sil, t — 1,t)}
P(t;v,w) := min{U(T(t; w);v) — log p(w) + h(w; 7(t; w),t),

P(t —1,v,w) + h(sil, t — l,t)}
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Hierbei bezeichnet U (t; w) die Bewertung der besten zum Zeitpunkt ¢ endenden Worthy-
pothese mit Index w. In dhnlicher Weise ist P(t;v,w) definiert als die beste Bewertung
aller zum Zeitpunkt ¢ endenden Wortpaare mit Indexfolge (v, w). Die Addition der Grofe
h(sil,t — 1,t) zu den Bewertungen der zum Zeitpunkt ¢ — 1 geendeten Worthypothesen
bzw. Wortpaarhypothesen ermdoglicht es hierbei, Hypothesen mit identischem Index aber
unterschiedlicher Endzeit iiber Silence-Kanten hinweg miteinander zu vergleichen.

Da die Zugriffe auf die Liste der zum Zeitpunkt ¢ endenden besten Wortpaare stets nur
fiir den aktuellen Zeitindex erfolgen, ist es — im Gegensatz zu den Grofien U(¢; w) — nicht
erforderlich, die Eintrége fiir P(¢;v, w) iiber den gesamten Zeiraum 1,..., ¢ vorzuhalten.

In Tabelle 4.1 sind die wichtigsten Schritte des Algorithmus zur Generierung der zeitab-
héngigen Wortgraphen zusammengefafit. Die verwendeten Datenstrukturen sind aus den
Abbildungen 4.5 und 4.6 ersichtlich.

Tabelle 4.1: One-pass Algorithmus fiir die Konstruktion von Wortgraphen

‘ INITTALIZATION:

proceed over time t from left to right
proceed over all active tree hypotheses
proceed over all active word hypotheses
proceed over all active state hypotheses
ACOUSTIC LEVEL:
- forward recombination
- expansion of hypotheses arrays
proceed over all active tree hypotheses
proceed over all active word hypotheses
proceed over all active state hypotheses
prune unlikely state hypotheses:
- purge hypotheses arrays
keep word hypothesis active iff at least one state hypothesis has survived
keep tree hypothesis active iff at least one word hypothesis has survived
process word ends:
- store word hypotheses in word graph
- insert spoken word hypothesis if necessary
- start new tree hypothesis

POST PROCESSING:
- remove dead hypotheses
- mark spoken word sequence
- combine silence frames to silence arcs
- insert forward pointers




4.2. SUCHE FUR ZEITABHANGIGE WORTGRAPHEN 49

Zu jedem Zeitpunkt ¢ werden nun die endenden Hypothesen w,, beziiglich ihrer Bewertung
G(wP™ ! wy;t) in aufsteigender Reihenfolge sortiert. AnschlieBend wird die Menge aller
besten endenden Worthypothesenpaare (v,w) bestimmt. Sofern zum Zeitpunkt ¢ — 1 ein
Wortpaar mit identischer Worthypothesenindexfolge geendet hat, wird dessen Bewertung
G(u’f*Q, v, w;t—1) um h(sil,t—1,t) vergrofert und mit der Bewertung der neuen Hypothese
verglichen. Jede Worthypothese w ist nun mit einem Z#hler c¢(w;t) assoziiert, der die
Anzahl der Vorgénger v angibt, fiir die das Paar (v, w) unter allen endenden identischen
Wortpaaren die beste Bewertung hatte. Besitzt nun das neue zum Zeitpunkt ¢ endende
Wortpaar (v, w) eine bessere Bewertung als das zum Zeitpunkt ¢ — 1 geendete (und um
Silence verldngerte) Worthypothesenpaar, so wird der Zihler der neuen Hypothese um
eine Einheit vergroflert, wahrend der Zéhler der alten Hypothese dekrementiert wird. Ist
die Bewertung dagegen schlechter (d.h. gréfler), bleiben die Z&hlerstinde unveréndert.

c(w;t) == HU L U(r(t; w); v) — log p(w) + h(w; 7(t; w), t)

< P(t —1;0,w) + h(sil,t — 1,t)H

treearr wordarr statarr
begtim scomin Istarc wrdind Isthyp state  srthp score

M_TRE

M_WHP

M_SHP

Abbildung 4.5: Datenstruktur fiir die zeitabhéngige Baumsuche
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Unter den zum Zeitpunkt ¢ endenden Hypothesen werden nun all jene in den Wortgraphen
aufgenommen, deren Zihlerstand c(wj;t) grofer null ist. AbschlieBend wird die Liste der
besten endenden Wortpaare aktualisiert.

Wortgraph-Pruning

Die mit den Vergleichen der Bewertungen einzelner Worthypothesenpaare einhergehende
Modifikation von Zihlerstinden kann nun dazu fiithren, dafl die ¢(wj;t)-Akkumulatoren
nach Abschlufl des Suchprozesses fiir einige, bereits in den Wortgraphen eingefiigte Hy-
pothesen wieder gleich null sind. Wird nun die Zeitspanne, die zwischen zwei zu verglei-
chenden Wortpaarhypothesen liegen darf, nach oben durch ein A; beschriankt, so kann der
c(w; t)-Zahlerstand als neues Pruning-Kriterium zur Reduktion des Wortgraphen herange-
zogen werden. Hierbei werden dann alle Hypothesen aus dem Wortgraphen entfernt, deren
c(w;t)-Zéhler einen Stand von null aufweisen. Auf diese Weise wird ein groBer Anteil der
zur Pfadvervielfachung beitragenden redundanten Kanten wieder aus dem Wortgraphen
entfernt. Die Wahl des A, ist abhéngig von der akustischen Modellierung und der zeit-
lichen Auflésung des akustischen Signals. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten
Ganzwortmodelle wurde Ay = 8 gewéhlt.

Aufbau und Struktur der Wortgraphen

Die Datenstruktur des Wortgraphen ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Fiir eine zum Zeit-
punkt ¢ endende Worthypothese w werden die folgenden Groflen gespeichert:

wrdtrac [trb] .begtim := 7(t;w) + 1
wrdtrac[trb] .endtim:=1¢

wrdtrac [trb] .locsco := h(w; 7(t; w),t)
wrdtrac [trb] .scomin := G (u!"! w;t)
wrdtrac[trb] .ftrb = c(w;t)

Die Sequenz von Zeigern timtrac[t.-1] .btrb+1 bis timtrac[{.] .btrb ermoglicht dabei
den Zugriff auf alle zum Zeitpunkt ¢, endenden Worthypothesen, sortiert nach der Rei-
henfolge ihrer Bewertungen G(u} ™', w;t).

Zur Berechnung der generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten mufl der Wortgraph zusétz-
lich um Vorwirtsverweise erweitert werden, um einen Zugriff auf alle im Wortgraphen
enthaltenen Hypothesen mit identischer Startzeit zu ermdéglichen. Hierzu werden die Hy-
pothesen des Wortgraphen nach Startzeiten t, sortiert und fiir gleiche Startzeiten in auf-
steigender Reihenfolge nach ihren Bewertungen G(u’f‘l,w;t). Zur Sortierung beziiglich
der Startzeiten bietet sich ein Histogramm-Verfahren (bucket sort) mit linearer Laufzeit
an. Fiir gleiche Startzeiten kéonnen die Hypothesen dann mit einem schnellen Sortierver-
fahren (z.B. heapsort) beziiglich ihrer Bewertungen in aufsteigender Reihenfolge geordnet
werden. Die Vorwértszeiger ftrb werden nun so initialisiert, dafl jeder Zeiger auf sich
selbst verweist. Anschliefend werden die Hypothesen des Wortgraphen wieder nach End-
zeiten sortiert (Histogramm-Verfahren) und fiir gleiche Endzeiten wie zuvor in aufsteigen-
der Reihenfolge beziiglich der Bewertungen G(u} ™', w;t) (heapsort). Zur Korrektur der
Vorwiértsverweise miissen nun noch sédmtliche ftrb-Zeiger invertiert werden, d.h. es sind
jeweils Quelle und Ziel eines jeden Zeigers zu vertauschen. Die Vertauschung kann in situ
erfolgen, wenn die Reihenfolge der zu modifizierenden Eintrédge durch die ftrb-Zeigerfolge
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Abbildung 4.6: Datenstruktur fiir Wortgraphen

bestimmt wird. Diese Folge kann aus mehreren Teilfolgen von jeweils ringformig verkette-
ten Zeigern (sogenannten Partitionen) bestehen. Jede dieser Partitionen wird nun geson-
dert abgearbeitet. Um die néchste, noch zu bearbeitende Partition aufzufinden, miissen
bereits modifizierte Eintrage markiert werden. Der Zugriff auf die Komponenten aller Hy-
pothesen des Wortgraphen mit gleicher Beginnzeit ¢, ergibt sich dann durch die folgende
indirekte Adressierung (hier exemplarisch fiir den Worthypothesenindex dargestellt):

wrdtrac [wrdtrac[timtrac[{,-1].ftrb+1].ftrb] .wrdind

wrdtrac [wrdtrac[timtrac[¢,] .ftrb].ftrb] .wrdind

Der Anteil der Hypothesen mit gleicher Startzeit bzw. Endzeit ist gemessen an der Zahl
aller im Wortgraphen enthaltenen Hypothesen nur sehr klein, so dafl der Aufwand fiir das
Sortieren nach Bewertungen als konstant angesehen werden kann. Die Komplexitét fiir die
Bereitstellung der Vorwértsverweise wird somit durch das Histogramm-Sortierverfahren
bestimmt und erfolgt daher im Mittel in linearer Zeit O(T).

Einfiigen der gesprochenen Wortfolge in den Wortgraphen

Speziell fiir den Fall des MMI-Kriteriums ist es erforderlich, dafl die korrekte Zeitanpas-
sung der gesprochenen Wortfolge als Satzhypothese im Wortgraphen enthalten ist. Nun
wére es moglich, im Anschlufl an die Suche die im Wortgraphen fehlenden Hypothesen der
gesprochenen Wortsequenz nachtriglich hinzuzufiigen. Die Hypothesen der gesprochenen
Wortfolge koénnen jedoch auch dort, wo erforderlich, wihrend der Suche in die Menge der
aktiven Hypothesen aufgenommen werden. Im Unterschied zur ersten Variante besitzt die
zweite Methode den Vorteil, dafl die gesprochene Wortsequenz auch bei Suchfehlern so
stets die Fokussierung des Suchraumes mitbestimmt.
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Die zeitliche Segmentierung sowie die Bewertungen der gesprochenen Wortfolge werden
aus der Alignierung der akustischen Vektoren X, auf die Zustédnde des zur Wortsequenz
W, gehérenden Automaten gewonnen. Um vergleichbare Bewertungen zu erhalten, miissen
die Rekombinationsmoglichkeiten des Such-Algorithmus und der Zeitanpassung (fiir eine
gegebene Wortfolge) iibereinstimmen. Insbesondere bedeutet dies, dafl das Sprachmodell
nun auch bei der erzwungenen Zeitanpassung explizit beriicksichtigt werden muf?3.

Redundante Silence-Kanten

Trotz der Wortpaarapproximation und dem Wortgraphpruning fiihrte gegeniiber dem Cor-
rective Training die Verwendung von Wortgraphen zur Berechnung der Posterior-Wahr-
scheinlichkeiten in einem ersten Ansatz zunichst zu deutlichen Verlusten in der Perfor-
manz des diskriminativen Trainings. Als Ursache konnte das Vorkommen all jener Silence-
Hypothesen (sil;¢,,t.) ausgemacht werden, fiir die ein alternativer, aus Silence-Kanten
bestehender Weg existierte, der die Knoten der Zeitpunkte ¢, und ¢, miteinander verband.
Definiert man die Lange eines Weges in einem Graphen als Anzahl n der Kanten, aus de-
nen sich der Weg zusammensetzt, so heifit eine Silence-Kante (sil; ¢4, te) redundant, wenn
es einen ldngeren, ausschliefllich aus Silence-Kanten bestehenden Weg gibt, der die Kno-
ten der Zeitpunkte ¢, und t. miteinander verbindet. Ahnlich wie die Mehrfachvorkommen
identischer Wortfolgen verursachen die redundanten Silence-Kanten eine Vervielfachung
von Satzhypothesen, die sich hauptséchlich in der zeitlichen Segmentierung der Silence-
Hypothesen unterscheiden. In Abbildung 4.7 ist dieser Sachverhalt dargestellt. Bezeichnen
W, und W, wieder diejenigen Worthypothesenfolgen, die dem Zeitpunkt ¢, vorausgehen
bzw. die auf den Zeitpunkt t. folgen, dann ergeben sich die Wortfolgen fiir die Hypo-
thetisierung des Wortes w; in den Zeitgrenzen t, und t. zu Wy, w1, We. Im Unterschied
hierzu gibt es jedoch drei Moglichkeiten, eine Sprechpause im gleichen Zeitintervall zu
hypothetisieren:

0 W, sily, sils, W
0 W, sils, silo, W
0 Wa, Sﬂg, Sﬂ4, Sﬂ5, We

Aufgrund der Normierungsbedingung miissen sich nun zu jedem Zeitpunkt ¢ die Wort-
wahrscheinlichkeiten py, ;,(w|X;) sdmtlicher Hypothesen w mit Beginnzeit ¢, < ¢ und
Endzeit t. > t zu 1 summieren:

Vit: Z Plta,t)(W|Xr) =1

{weM,|ta<t<te}

Die Vervielfiltigung von Wegen im Wortgraphen bewirkt somit wiederum, dafl ein zu
grofler Anteil der Wahrscheinlichkeitsmasse auf die Wortfolgen W,, W,, sowie auf die
redundanten Silence-Kanten entfillt. Werden nun vor der Berechnung der generalisierten
FB-Wahrscheinlichkeiten all jene Silence-Kanten aus dem Wortgraphen entfernt, die von
einer Folge kurzer Silence-Kanten iiberbriickt werden, lét sich dieses Problem umgehen.
Die zeitabhéngig organisierte Suche ermdoglicht jedoch auch eine weitaus elegantere Losung,
die mit einer Modifikation des Pausen-Modells verbunden ist.

3Fiir das konventionelle ML-Training ist die Beriicksichtigung des Sprachmodells in der Viterbi-
Approximation unkritisch, da der Logarithmus der Sprachmodellwahrscheinlichkeit als konstanter, ad-
ditiver Offset die Entscheidungen der dynamischen Programmierung nicht beeinflufit.
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Abbildung 4.7: Wortgraph mit redundanten Silence-Kanten

Pausen-Modell im diskriminativen Training

Ublicherweise wird das Pausen-Modell in der Spracherkennung durch einen einzelnen Zu-
stand realisiert, wobei durch das wiederholte Verharren in diesem Zustand Phasen un-
terschiedlich lang anhaltender Sprechpausen erfaflt werden kénnen. Wird nun in der Su-
che die loop-Transition als Zustandsiibergang fiir das Pausen-Modell verboten, so kann
jede Silence-Hypothese nur noch genau einen akustischen Vektor erkldren. Linger an-
dauernde Sprechpausen kénnen dann durch eine Folge unmittelbar aufeinander treffen-
der Silence-Hypothesen beschrieben werden. In Kombination zu dieser Modifikation des
Pausen-Modells wurde die Suche ferner so realisiert, dafl Silence-Hypothesen grundsétzlich
nicht gepruned werden diirfen. Jeder generierte Wortgraph enthélt somit eine durchgehen-
de Folge sehr kurzer Silence-Hypothesen (Silence-Frames). Abbildung 4.8 veranschaulicht
diesen Zusammenhang. Um die Anzahl der Kanten im Wortgraphen zu reduzieren, wer-
den nach Abschlufl des Suchprozesses in einer Nachverarbeitungsphase (post processing)
alle maximalen Teilfolgen von Silence-Kanten bestimmt, die weder von endenden noch be-
ginnenden Worthypothesen unterbrochen werden, und durch jeweils eine ,,grofie“ Silence-
Hypothese ersetzt.

Wa We
—f— s N\ N

Worthypothesen

: ‘. Zeit

Abbildung 4.8: Wortgraph ohne redundante Silence-Kanten
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4.3 Verfahren zur Beschleunigung der Suche

Gegeniiber dem konventionellen ML-Ansatz benétigen die diskriminativen Verfahren ein
Vielfaches der Rechenzeit, wobei die Bestimmung der konkurrierenden Hypothesen mittels
eines Erkennungsschrittes den Hauptanteil ausmachen. Eine Reduktion des Berechnungs-
aufwandes fiir die Erkennung trégt daher zu einer erheblichen Verkiirzung der Laufzeiten
im Training bei. Aus diesem Grund wurden zwei Verfahren zur Beschleunigung der Suche
entwickelt:

e die uberwachte, dynamisch fokussierte Suche und
e die Finschrinkung der Erkennung auf vorherige Wortgraphen.

Beide Verfahren nutzen die Bekanntheit der gesprochenen Wortfolge im Training aus und
ermdglichen hierdurch eine schirfere Fokussierung des Suchraumes. Die verringerte Anzahl
erforderlicher Abstandsberechnungen trigt somit zu einer deutlichen Abnahme der Lauf-
zeiten bei. Die Verfahren arbeiten unabhéngig voneinander und kénnen daher problemlos
kombiniert werden.

4.3.1 Uberwachte, dynamisch fokussierte Suche

Die ,jiiberwachte, dynamisch fokussierte Suche“ basiert auf einer duflerungsspezifischen
Einstellung des Schwellwertes fiir das akustische Pruning. Jede Erkennung wird zunéchst
mit einem sehr kleinen Schwellwert gestartet, der gerade ausreicht, um Suchfehler bei etwa
90% aller Trainingsiuflerungen zu vermeiden. Fiir die verbleibenden 10% wird die Suche
erneut durchgefiihrt, wobei der Pruning-Schwellwert sukzessive vegrofiert wird. Als Krite-
rium fiir das Auftreten eines Suchfehlers gilt der Vergleich der Satzwahrscheinlichkeiten
zwischen gesprochener und bester erkannter Wortfolge py(W,., X)) bzaw. px(Whest, Xy ). Ist
nun die Satzwahrscheinlichkeit der besten erkannten Wortfolge kleiner als die Satzwahr-
scheinlichkeit der gesprochenen AuBerung, liegt ein Suchfehler vor, da die gesprochene
Wortfolge offensichtlich die akustischen Beobachtungen besser zu erkliaren vermag. In die-
sem Fall wird der akustische Pruning-Schwellwert grofler gewahlt und die Suche erneut
gestartet. Gilt dagegen px(Whest, Xr) < pA(Whest, Xr), wird das Ergebnis als Suchfehler-
frei angenommen. Die Wortsequenz Wy bildet dann unter den Elementen W € M,. die
beste konkurrierende Wortfolge.

4.3.2 Einschrinkung der Erkennung auf Wortgraphen

In einem ersten Ansatz wurde zur Reduktion des Berechnungsaufwandes fiir ein diskrimi-
natives Training unter Verwendung von Wortgraphen ab der zweiten Trainingsiteration
eine akustische Neubewertung der Worthypothesen innerhalb der aus der ersten Iterati-
on ermittelten Zeitgrenzen durchgefiihrt. Untersuchungen zu diesem Verfahren erbrachten
jedoch keine oder nur geringe Verbesserungen. Die Ursache fiir den nur méafligen Per-
formanzgewinn ist in erster Linie auf die Modellannahme zuriickzufiihren, dafi die Zeit-
grenzen der Hypothesen eines Wortgraphen in jeder Iteration unverindert bleiben. Aus
diesem Grund wurde eine Methode entwickelt, die die zu startenden Hypothesen auf einen
aus der vorherigen Iteration stammenden Wortgraphen einschréankt, gleichzeitig aber die
Wortgrenzeninformation relaxiert. So kénnen zu jedem Zeitpunkt 7 nur diejenigen Hypo-
thesen gestartet werden, deren Beginnzeit im alten Wortgraphen in einer Umgebung von
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7 liegen. Diese Umgebung wird durch das Intervall [7 — A7, 7 4+ A7] definiert (vgl. Abbil-
dung 4.9). Die Einschriankung auf die hierbei ermittelten Nachfolgehypothesen reduzieren
den Suchraum und fithren damit zu einer erheblichen Beschleunigung der Suche. Insbeson-
dere erlaubt die Methode auch die Erkennung neuer Wortfolgen, die als Satzhypothesen
im urspriinglichen Wortgraphen nicht enthalten sind.

| |
| four |

y

|
|
|
|
|
T-AT T T+AT t

Abbildung 4.9: Ausschnitt eines Wortgraphen mit Worthypothesen, deren Beginnzeiten in
das Intervall [1 — A7, 7+ Ar7] fallen.

4.3.3 Laufzeitverhalten

In den folgenden Tabellen sind die Laufzeitmessungen zur dynamisch fokussierten Suche
(Tabelle 4.2) sowie zur Kombination von dynamisch fokussierter Suche und eingeschrénk-
ter Wortgrapherkennung (Tabelle 4.3) fiir ein MMI-Training auf dem SieTill-Korpus auf-
gefithrt?. Der Eintrag in der Rubrik ,akustischer Schwellwert“ gibt jeweils den initialen
akustischen Pruningschwellwert an, mit dem die iiberwachte, dynamisch fokussierte Suche
gestartet wurde. Zu jedem Schwellwert wurde jeweils ein MMI-Training {iber 20 Iterationen
durchgefiihrt wobei fiir das Training zur Kombination der beiden Beschleunigungsverfah-
ren ab der zweiten Iteration zusétzlich die eingeschréinkte Wortgrapherkennung verwendet
wurde. Die Spalten WER[%] und SER[%] geben jeweils die prozentuale Wortfehlerrate
(word error rate) bzw. Satzfehlerrate (string error rate) derjenigen Iteration an, die im
Verlauf des Trainings die kleinste Fehlerrate produzierte. Da die eingeschriankte Wort-
grapherkennung eine sehr scharfe Fokussierung des Suchraumes bewirkt, ist hier fiir den
Fall sehr diinner Wortgraphen eine erhohte Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Such-
fehlern gegeben. Weil aber die gesprochene Wortfolge bei Verwendung des MMI-Kriteriums
stets als Hypothese in dem einschréinkenden Wortgraphen enthalten ist, kénnen Suchfehler
hier auch zur Dekodierung der tatséchlich gesprochenen Wortfolge fithren. Dies war zum
Beispiel fiir die Einstellung der Pruningschwellwerte auf die Gréfien 200 und 300 der Fall.
So enthélt die Tabelle 4.3 fiir diese Eintrage kleinere Wortfehlerraten, obwohl eine volle
Suche die in Tabelle 4.2 aufgefiihrten Fehlerraten bestéitigen wiirde. Aus diesem Grund
mufl bei Verwendung der eingeschrinkten Wortgrapherkennung ein hinreichend dichter
Wortgraph verwendet werden, um diese Art der Suchfehler zu vermeiden.

“Eine Beschreibung des SieTill-Korpus findet sich in Abschnitt 8.1.
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Die Spalte , WGD*“ gibt jeweils die Dichte des Wortgraphen an, wobei die Dichte als das
Verhiltnis aus der Anzahl der gesprochenen Worter sowie der Anzahl der im Wortgraphen
befindlichen Kanten definiert ist. Wie aus den Tabellen 4.2 und 4.3 ersichtlich wird, ergeben
sich bei der Verwendung iiberdichter Wortgraphen deutliche Verluste in der Performanz
des Trainings (siehe hierzu die Fehlerraten zu den akustischen Pruningschwellwerten 400
und 500). Die Ursache hierfiir ist in der grolen Redundanz der produzierten Wortgraphen
zu finden, die durch die dann héufiger auftretenden Pfadvervielfiltigungen eine starke Ver-
zerrung bei der Berechnung der generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten hervorrufen.

Trotz des vergleichsweise kleinen Umfangs des verwendeten Vokabulars von 11 Ziffern,
ergeben sich deutliche Gewinne im Echtzeitfaktor (RTF) vor allem fiir die dichten Wort-
graphen. Dieses Ergebnis macht die eingeschrinkte Wortgrapherkennung insbesondere fiir
den Einsatz des diskriminativen Trainings bei grolem Vokabular interessant.

Tabelle 4.2: Laufzeitmessungen fiir ein MMI-Training auf dem SieTill-Trainingskorpus
unter ausschlielicher Verwendung der iiberwachten, dynamisch fokussierten Suche.

SieTill: Beschleunigung der Suche

Korpus | LDA | Krit. gi‘ﬁlvsvtelﬁ‘v?fei WGD | del-ins-sub | WER[%] | SER[%] | RTF
200 72 | 279-99-560 | 2.19 6.06 | 0.197

) . 300 18.6 | 271-87-540 |  2.10 578 | 0.354
Train. | ja | MMI 400 56.4 | 262-122-608 |  2.31 6.41 | 0.645
500 127.4 | 247-183-638 |  2.49 6.87 | 1.141

Tabelle 4.3: Laufzeitmessungen fiir ein MMI-Training auf dem SieTill-Trainingskorpus
unter Verwendung der iiberwachten, dynamisch fokussierten Suche in Kombination mit
der eingeschréankten Wortgrapherkennung.

SieTill: Beschleunigung der Suche

Korpus | LDA | Krit. | @kustischer | ywan | qo) ins-sub | WER[%] | SER[%] | RTF

Schwellwert
200 72 | 275-93-549 | 214 593 | 0.105
) . 300 185 | 271-87-539 | 2.09 577 | 0.163
Train. | ja | MMI 400 63.7 | 262-122-608 |  2.31 6.41 | 0.381

500 144.2 | 247-183-638 2.49 6.87 | 0.821
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4.4 Suche im Baum-Welch Training

Wie in der Viterbi-Néherung kénnen auch im diskriminativen Baum-Welch Training die
generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten 7,.;(s) unter Verwendung eines Suchprozesses ge-
schétzt werden. Hierzu wird +,.;(s) wieder in eine Summe gewichteter, bedingter FB-Wahr-
scheinlichkeiten zerlegt:

’Yr,t(s) = ZPA(W|XT) ) ’Yr7t(5|W)
w

=Y n(WIXy) - p(se = 51X, W)
W

1 T
(X)) %: Z HP,\(ST,xT\sT_l)

— T, =
[si7 " si=s,s 7y )W T=1

Die Wortfolgen W koénnen nun jeweils in eine Sequenz W = (W,,w, W) aufgespalten
werden:

1 T,
(X)) 2. > [ pa(sr 2rls7-1)

(W(L’w’We) [83_17311)@):575311}‘(Waaw’We) =1

Dabei ist zu beachten, daf3 der Zustand s zum Zeitpunkt ¢ in dem mit w assoziierten Wort-
automaten hypothetisiert wird. Da die Grenzzeiten einer Worthypothese im BW-Training
nicht eindeutig bestimmt sind, miissen alle zeitlichen Segmentierungen der Wortfolgen
(Wa, w, We) beriicksichtigt werden.

Hierzu kann die Summe iiber die Wortsequenzen W, w, W, nun wieder in den Anteil
derjenigen Wortfolgen (W,, w) zerlegt werden, deren Zeitanpassungspfade [si_l, Sw(t) = s]
zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s des Wortautomaten w miinden, sowie in den Anteil der
Wortfolgen (w, W), deren Zeitanpassungspfade [sw(t) =5, stTjrl] zum Zeitpunkt ¢ aus dem
Zustand s im Wortautomaten w herausfithren. Damit ergibt sich fiir ~,,(s) die folgende
Form:

1 t
Vrt(s) = NeOR [(Z Z Hp,\(xT,sT|sT1)] :

Wa”w) [8371 »Sw(t) :S] | (Wll ,’LU) =1

=art(s;w)

[ > > lT_[ px(wnsflsfl)]

(W,We) [s,,5y=s,5{7,](w,We) T=t+1

(4.1)

=brt(s;w)

Der erste, nach dem Normierungsfaktor 1/py(X,) stehende Term entspricht dabei der
iterativen Form der in Abschnitt 3.4.1 eingefiihrten rekursiven Definition fiir die For-
ward-Wahrscheinlichkeit. Entsprechend beschreibt der Term in der letzten Zeile von Glei-
chung (4.1) die iterative Form der Backward-Wahrscheinlichkeit.



o8 KAPITEL 4. SUCHE IM DISKRIMINATIVEN TRAINING

Um nun all diejenigen Zeitanpassungspfade zur Worthypothese w zu separieren, die zum
Zeitpunkt ¢t den Zustand s; = s hypothetisieren, kann die Gleichung 4.1 wie folgt umge-
schrieben werden:

1
VT,t(S) = (X)) ) Z Z Z

taste  w:tq(w)=tq Ate(w)=te [st71 5,=5st J|w
tagtgte [ tq ) t+1”

> > > 3 ﬁmsﬁmsﬂ)

Wy : tE(Wa)Ztafl [Stla_lﬂwa We : ta(We):t6+1 [stj;r+1”W6 T=1

Hierbei verlduft die Summe iiber all jene Grenzeiten t, < t < t., in denen das Wort w
hypothetisiert werden kann. Die Aufspaltung der Zeitanpassungspfade in einen Anteil fiir
die Vorgénger W, sowie fiir die Nachfolger W, legt zur Bestimmung der generalisierten
FB-Wahrscheinlichkeiten die Produktion eines wortbasierten Zustandsgraphen nahe.

Produktion von Zustandsgraphen

Im diskriminativen BW-Training wird wihrend eines Suchprozesses ein wortbasierter Zu-
standsgraph produziert. Dieser Zustandsgraph gibt den gesamten Suchraum nach dem aku-
stischen Pruning wieder und kann im Verlauf der Vorwértsrekombination generiert werden.
Im Unterschied zur Viterbi-N&herung miissen fiir die Berechnung der Gréen a,;(s; w) die
Forward-Wahrscheinlichkeiten sémtlicher Vorgingerzustinde o akkumuliert werden, von
denen der Zustand s im Wort w zu erreichen ist. Fiir die Inter-Wortrekombination bedeutet
dies insbesondere, dafl die Forward-Wahrscheinlichkeiten aller erreichbaren Endzustinde
o von Vorgéngerwortern v in die Groe a,.;(s; w) einflieBen. Abbildung 4.10 illustriert die
Rekombinationsmoglichkeiten im Wortinneren sowie an den Wortgrenzen.
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(a) Intra-Wort-Rekombination (b) Inter-Wort-Rekombination

Abbildung 4.10: Pfad-Rekombinationen in der Baum-Welch Suche
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In einer zweiten Stufe werden anschlielend die Riickwértsschritte zur Bestimmung der
generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten durchgefiihrt. Dabei werden die Pfade aus der
Riickwértsrekombination auf den aus der Vorwértsrekombination ermittelten Suchstrahl
eingeschriankt. Die Rekombination im Wortinneren sowie an den Wortgrenzen erfolgt da-
bei dhnlich wie im Vorwértsschritt. Der Algorithmus zur Bestimmung der generalisierten
FB-Wahrscheinlichkeiten im diskriminativen BW-Training ist in Tabelle 4.4 skizziert. Die
zugehorige Datenstruktur ist der Abbildung 4.12 zu entnehmen.

Zu Beginn werden die Anfangszustéinde siamtlicher Worter w des Vokabulars hypotheti-
siert. Jede dieser Zustandshypothesen initiiert dabei den Beginn eines Suchstrahls. In-
nerhalb eines Wortautomaten erfolgt die Vorwértsrekombination eines Zustandes s dann
in der fiir das Baum-Welch Training iiblichen Weise durch Akkumulation der Forward-
Wabhrscheinlichkeiten a,:—;(0;w) iiber alle Vorgéngerzustinde o:

art(s;w) = pa(@rels, w) (Z“” 1(o,w) (s]a))

Wird zu einem Zeitpunkt ¢ — 1 der Endzustand o, eines Wortautomaten hypothetisiert,
konnen im darauf folgenden Zeitschritt ¢ wieder alle nicht aktiven Anfangszustéinde von
Wortern w des Vokabulars gestartet werden. Jeder neu aktivierte Anfangszustand initi-
iert wiederum einen eigenen Suchstrahl. Dadurch ist es moglich, daf§ der Zustandsraum
eines Wortautomaten mehrere parallele Suchstrahlen besitzt. Beriihren sich zwei Such-
strahlen im Verlauf der Vorwirtsrekombination, werden sie zu einem gemeinsamen Strahl
verschmolzen (vgl. Abbildung 4.11).
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Abbildung 4.11: Suchraum im Baum-Welch Training fiir den Wortautomaten w
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Fiir die Berechnung der Forward-Wahrscheinlichkeit eines Anfangszustandes s sind die
Ubergéinge all jener Endzustédnde o, von Woértern v zu beriicksichtigen, die den Zustand s
im Wort w erreichen kénnen:

art(s;w) = pa(Tre]s, w) <Zam 1(o,w) - p(s|o)
+ Z Z ari—1(0e;v) - p(s|o) ‘p(w]v)>

Der Zugriff auf die zu einem Zeitpunkt ¢ aktiven Hypothesen eines Wortautomaten er-
folgt tiber das Feld FB_Tim. Jeder der auf das Feld FB_Arc verweisenden Zugriffsindizes
FB_Tim[¢-1]+1,...,FB_Tim[#] bezeichnet den gegenwértig aktiven Teil (Fenster) des Such-
raumes eines Wortautomaten. Die Komponente wrd gibt dabei den Worthypothesenindex
des zugehorigen Wortautomaten an. Die Ausdehnung der Fensterbreite eines Suchstrahls
wird durch die Komponenten low und hgh bestimmt. Dabei bezeichnet low den Zustands-
index am unteren Rand des Fensters und hgh entsprechend den Index des Zustandes am
oberen Rand. min gibt den Zustandsindex an, der innerhalb des aktiven Fensters die grofite
Forward-Wahrscheinlichkeit besitzt. Die Komponente pre enthilt einen Zugriffsindex auf
jenen Eintrag des Feldes FB_Arc, der das zum Zeitpunkt t-1 aktive Fenster zum gleichen
Suchstrahl enthélt. Wird der Suchstrahl an einer Wortgrenze zum Zeitpunkt ¢ neu initiiert,
besitzt die Komponente pre den Wert 0.

FB_Tim FB_Arc FB_Hyp
wrd  min pre  hyp hgh low fb_prb locsco
0 0 0

IS

M_TIM

M_ARC

M_HYP

Abbildung 4.12: Datenstruktur fiir Zustandsgraphen
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Tabelle 4.4: Algorithmus zur Bestimmung der generalisierten Forward-Backward-Wahr-
scheinlichkeiten im diskriminativen Baum-Welch Training

[ INITIALIZATION: |

FORWARD RECOMBINATION:

proceed over time ¢ from left to right

determine all word hypotheses ending at timeframe t — 1

proceed over all active arcs of timeframe t — 1

ACOUSTIC LEVEL:

intra word recombination

inter word recombination

start new beam iff word hypothesis is still active and lowest
state index is greater than 1

start new word hypothesis iff at least one state-end hypo-
thesis was still active in time frame t — 1

compress FB-Hyp array

melt two beams comming in contact to each other

calculate forward score: — logz ar,1,(s;W)

S, W

BACKWARD RECOMBINATION:

proceed over time t from right to left

determine all word hypotheses starting at timeframe ¢ + 1
calculate array of local backward scores for timeframe ¢ + 1
proceed over all active arcs of timeframe t + 1

ACOUSTIC LEVEL: (the backward path will be embedded into
the beam created by the forward path)

intra word recombination

inter word recombination

compute and store unnormalized forward-backward scores
update array of local backward scores

calculate backward score: — log Z byo(s;w)

S,w

‘ NORMALIZE FB-PROBABILITIES ‘

Um fiir die Riickwértsrekombinationen die Abstandsberechnungen nicht erneut durch-
fithren zu miissen, werden innerhalb der Vorwértsrekombination die Bewertungen fiir die
Emissionswahrscheinlichkeiten der einzelnen Zustandshypothesen in dem Feld FB_Hyp un-
ter der Komponente locsco gespeichert. Der Zugriff erfolgt iiber die Komponente hyp des
Feldes FB_Arc, wobei die Fensterbreite hgh—1ow+1 die Zahl der abgelegten Zustandshy-
pothesen angibt. Wihrend der Riickwértsrekombination werden die noch unnormierten
generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten sukzessive bestimmt und unter der Komponente
fb_prb gespeichert. Die eigentliche Normierung der FB-Wahrscheinlichkeiten erfolgt fiir
alle im Feld FB_Hyp gespeicherten Zustandshypothesen erst nach Abschlufl der Riickwirts-
rekombination. Im Unterschied zur Suche fiir die Generierung von Wortgraphen in der
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Viterbi-Naherung konnen bei der Produktion des wortbasierten Zustandsgraphen keine
Redundanzen und damit keine Pfadvervielfiltigungen auftreten. Die Schéitzung der gene-
ralisierten FB-Wahrscheinlichkeiten ist damit wesentlich sicherer als bei Verwendung der
Viterbi-Ndherung.



Kapitel 5

Implementierung eines
FB-Algorithmus fiir Wortgraphen

In diesem Kapitel wird die Implementierung des in Abschnitt 3.4.2 vorgestellten FB-
Algorithmus fiir Wortgraphen beschrieben. Die Ausfithrungen beziehen sich dabei stets
auf einen Wortgraphen, der zu einem in der Viterbi-Ndherung durchgefithrten Suchprozefl
generiert wurde. Fiir die Bestimmung der Worthypothesen-Wahrscheinlichkeiten wird im
folgenden die Verwendung eines Unigramm-Sprachmodells angenommen.

5.1 Berechnung der Wortwahrscheinlichkeiten

Gegeben sei ein zeitabhingig generierter Wortgraph, dessen Kanten gem#fl Abschnitt 4.2
mit dem Worthypothesenindex w, der Beginn- und Endzeit t, bzw. t., sowie dem negativen
Logarithmus der wortbezogenen Emissionswahrscheinlichkeit p)\(xiz |w) und der Verbund-
wahrscheinlichkeit py (!, h7, w) (zur besten Historie h? ') beschriftet sind.

Vor der eigentlichen Berechnung der FB-Wahrscheinlichkeiten werden zunichst die ne-
gativen Logarithmen sémtlicher wortbezogenen Emissionswahrscheinlichkeiten mit dem
Wichtungsexponenten « skaliert. Die Bestimmung der Forward-Wahrscheinlichkeiten er-
folgt dann im Anschlufl hieran durch ein sukzessives Abarbeiten der im Wortgraphen ent-
haltenen Worthypothesen, wobei die Reihenfolge der Abarbeitung durch die Startzeiten
der Worthypothesen bestimmt ist. Zu Beginn werden die noch unnormierten Forward-
Wahrscheinlichkeiten sdmtlicher Worthypothesen mit Beginnzeit t, = 1 und Endzeit ¢, als
Produkt aus wortbezogener Emissionswahrscheinlichkeit und Sprachmodellwahrscheinlich-
keit definiert:

o, () 1= PR (g g [w) - p*(w)

Fiir Hypothesen w mit Beginnzeit ¢, > 1 und Endzeit t. ergeben sich die ebenfalls noch
unnormierten Forward-Wahrscheinlichkeiten dann aus der Summe der Forward-Wahr-
scheinlichkeiten sdmtlicher zum Zeitpunkt ¢, — 1 endenden Kanten sowie anschlieender
Multiplikation mit dem Produkt aus wortbezogener Emissions- und Sprachmodellwahr-
scheinlichkeit:

(pr,te (w) = <{h . Z (I)r,tu—l(h)> : Pi(mriz ‘w) : pa(w)

(h)=ta—1}
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Die nachfolgende Tabelle fait die wichtigsten Schritte des Algorithmus zur Berechnung
der Forward-Wahrscheinlichkeiten fiir zeitabhingig generierte Wortgraphen zusammen:

Tabelle 5.1: Algorithmus zur Bestimmung der (noch unnormierten) Forward-Wahrschein-
lichkeiten

procced over time t from left to right
procced over all word hypotheses starting at time frame ¢
procced over all arcs ending at time frame t — 1
‘ accumulate forward probabilities
add local score of actual word hypothesis
store forward score

Die negativen Logarithmen der Forward-Wahrscheinlichkeiten werden jeweils unter der
Komponente scomin in der Wortgraph-Struktur gespeichert (siehe Abbildung 4.5). In
entsprechender Weise werden auch die Backward-Wortwahrscheinlichkeiten bestimmt, wo-
bei fiir jede Worthypothese w mit Beginnzeit ¢, und Endzeit t. iiber die Backward-
Wabhrscheinlichkeiten {f’nte+1(w) all jener Worthypothesen f zu summieren ist, die zum
Zeitpunkt t. 4+ 1 starten:

B =il (X Bl )
{f :ta(f)=te+1}

Die wesentlichen Schritte zur Berechnung der Backward-Wortwahrscheinlichkeiten sind in
Tabelle 5.2 zusammengefaflt.

Tabelle 5.2: Algorithmus zur Bestimmung der (noch unnormierten) Backward-Wahrschein-
lichkeiten

procced over time ¢ from right to left

procced over all word hypotheses ending at time frame ¢
procced over all arcs starting at time frame t 4 1
\ accumulate backward probabilities
add local score of actual word hypothesis
store backward score

Die negativen Logarithmen der Backward-Wahrscheinlichkeiten werden im Wortgraphen
unter der Komponente wgscor gespeichert.

Der Normierungsfaktor p(X,) ergibt sich nun aus der Summe der Forward-Wahrscheinlich-
keiten aller zum Zeitpunkt ¢ = 7;. endenden Kanten bzw. aus der Summe der Backward-
Wahrscheinlichkeiten aller zum Zeitpunkt ¢t = 1 startenden Kanten. In einem abschlieflen-
den Schritt werden dann die Wortwahrscheinlichkeiten aus dem Normierungsfaktor und
der in den Feldern scomin bzw. wgscor gespeicherten Gréflen bestimmt. Da die wortbe-
zogenen Emissionswahrscheinlichkeiten fiir jede Kante jedoch zweimal in die Berechnung
der FB-Wahrscheinlichkeiten eingegangen sind, miissen die negativen Logarithmen der
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Wortwahrscheinlichkeiten zusétzlich noch um die Gréfie —log p(xiﬂw) vermindert wer-
den. Die zuvor unter der Komponente wgscor gespeicherten negativen Logarithmen der
Backward-Wahrscheinlichkeiten werden nun nicht mehr benétigt, so daf3 der Speicher fiir
die Aufnahme der Wortwahrscheinlichkeiten zur Verfiigung steht.

5.1.1 Numerik

Wihrend der Bestimmung der Forward- und der Backward-Wahrscheinlichkeiten miissen
die negativen Logarithmen der Gréflen ® und ¥ wieder explizit in Wahrscheinlichkeiten
umgerechnet werden, da sich die Summation im Logarithmus nicht mehr faktorisieren 1&8t:

~log By, (w) = — log <p§“(xr§‘;\w) 3 By () ‘pa<w>)
h

g Wy, (w) = — log (pwriz\w) S Tra(f) -p‘“(f))
f

Aufgrund der GroBenordnung der negativen Logarithmen, die in dem Bereich 10* - 105

liegen, ergibt sich jedoch ein numerisches Problem: Das Rechnen mit den zugehorigen
Wahrscheinlichkeiten aus dem Intervall [6*105,..., 6*104] iibersteigt in der Regel den Dar-
stellungsbereich einer Maschine. Vor der eigentlichen Summenbildung wird daher stets
der Summand mit der groffiten Wahrscheinlichkeit bestimmt und vor die Summe gezogen.
Werden mit scoy,...,sco, die negativen Logarithmen der zu summierenden Wahrschein-

lichkeiten pq, ... p, bezeichnet, dann gestaltet sich die Summenbildung wie folgt:

~log <§exp (- scoi)) = —log <ZZ:P¢>
= —log (pmaxi b >

Z:1 pmax
n (5.1)
= SCOmin — log <Z exXp (IOgPi — log pmax))
i=1

n
= SCOmin — lOg <1 + Z exp (scomin - scol-)>

i=1

i;émin
Hierbei gilt:
Pmax = max{ Ply--- ,Dn } und SCOmin := — lOg Pmax

Die Exponentiation erfolgt so nur noch fiir die wesentlich kleineren Score-Differenzen.
Sollten dennoch vereinzelt Unterldufe fiir die Terme exp(scomin — sco;) auftreten, so ist
dies dadurch zu rechtfertigen, dafi die zur Grofle sco; gehorende Wahrscheinlichkeit (fiir
hinreichend kleine n) dann ohnehin keinen signifikanten Beitrag zu Summenbildung leisten
kann.
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5.2 Minimum Classification Error (M CE) auf Wortgraphen

Bei Verwendung des MCE-Kriteriums umfafit die Menge der konkurrierenden Hypothesen
sdmtliche durch einen Wortgraphen reprisentierte Wortfolgen W, ausgenommen die ge-
sprochene Wortfolge W,.. Damit nun die Bestimmung der Wortwahrscheinlichkeiten in der
gleichen Weise wie beim MMI-Kriterium auf Wortgraphen erfolgen kann, miifite die ge-
sprochene Wortfolge aus dem Wortgraphen entfernt werden. Im allgemeinen ist es jedoch
nicht mdoglich, eine einzelne Satzhypothese aus einem Wortgraphen zu entfernen, ohne dafl
zugleich andere Satzhypothesen verloren gehen, denn Kanten der gesprochenen Wortfolge
konnen Bestandteile anderer Hypothesen sein. Aus diesem Grund werden zur Bestim-
mung der Wortwahrscheinlichkeiten zunéchst alle im Wortgraphen enthaltenen Satzhypo-
thesen herangezogen. Die Satzwahrscheinlichkeit der gesprochenen Wortfolge wird dann
nachtriglich wieder abgezogen:

Z pg\é (XT7 W) Z p?\é (XTv W) - Z pg\é (XT7 W)

{WeMp|W#Wp {WeMqp| {WeMp|W=W,
p (w‘X ) /\’u)[tayte]EW} w[ta,te]ew} /\w[tuﬂte]EW}
[taste] r) = =
> (X, V) DXL V)= > (X, V)
{VeEMp|V£W,} VeM, {VEM,|V=W,}

Neben der besten Zeitanpassung der gesprochenen Wortfolge kann ein Wortgraph weite-
re Kopien der gesprochenen Sequenz mit abweichenden Grenzzeiten enthalten. Die Be-
wertungen dieser Kopien unterscheiden sich oftmals nur geringfiigig von der Bewertung
der besten Zeitanpassung. Fiir das MCE-Training ist es daher notwendig, alle Zeitanpas-
sungen der gesprochenen Wortsequenz im Wortgraphen aufzufinden und zu markieren,
um bei der anschliefenden Berechnung der Wortwahrscheinlichkeiten die Summe der Ver-
bundwahrscheinlichkeiten dieser Satzhypothesen wieder abzuziehen. Um die fiir die Praxis
relevanten Zeitanpassungen der gesprochenen Wortfolgen im Wortgraphen zu identifizie-
ren, wird eine N-Besten-Liste zu den im Wortgraphen enthaltenen Hypothesen erstellt. Die
Grofle dieser Liste muf so gewihlt werden, daf bzgl. p(X,, Whest) simtliche Sazthypothe-
sen W mit nicht verschwindend geringer Satzwahrscheinlichkeit py (X, W) aufgenommen
werden kénnen. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente zum MCE-
Training war eine Liste der Grole N = 100 hinreichend, da die Satzwahrscheinlichkeiten
der an den letzten Positionen der Liste auftretenden Hypothesen deutlich kleiner waren,
als die Satzwahrscheinlichkeit der besten erkannten Wortfolge.

5.2.1 Effiziente N-Besten-Listen-Generierung

Fiir einen gegebenen Wortgraphen enthilt jeder Eintrag der N-Besten-Liste eine Folge
von Zeigern auf die Hypothesen des Wortgraphen. Jede dieser Zeigerfolgen beschreibt eine
im Wortgraphen enthaltene Satzhypothese. Aufgrund der Verwendung eines Unigramm-
Sprachmodells und der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Sortierung des Wortgraphen sind
die Worthypothesen monoton steigend beziiglich der Bewertung scomin angeordnet. Es ist
daher moglich, die N-Besten-Liste mittels dynamischer Programmierung zu bestimmen,
wobei die Zeitkomplexitét fiir ein gegebenes N durch die bereits erfolgte Sortierung nur
noch linear in der Anzahl der im Wortgraphen enthaltenen Worthypothesen ist.
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Das Prinzip der N-Besten-Listen-Generierung basiert auf einer Préfixergéinzung bereits
in der Liste enthaltener Suffixe. Zu Beginn wird die N-Besten-Liste mit allen zum Zeit-
punkt 7, endenden Hypothesen initialisiert. Die Hypothesen werden dabei in aufsteigen-
der Reihenfolge beziiglich ihrer Bewertungen angeordnet, so daff die relative Position eines
Eintrages (im folgenden das Niveau oder auch die Hohe genannt) mit der Grofle der Satz-
wahrscheinlichkeit korrespondiert. In einer riickwérts iiber die Zeitachse laufenden Schleife
werden nun die zu jedem Zeitpunkt ¢ endenden Kanten bestimmt und zur Erweiterung
der in der N-Besten-Liste befindlichen Suffixe herangezogen. Dabei werden nur solche Ein-
triage in der N-Besten-Liste expandiert, die aufgrund ihrer Beginnzeit die zum Zeitpunkt
t endenden Worthypothesen fortsetzen kénnen. Die Préfixergéinzung der iibrigen Eintrige
wird solange suspendiert, bis ein entsprechender Zeitpunkt erreicht worden ist, fiir den die
endenden Wortgraphhypothesen zur Expansion herangezogen werden konnen. Schlechter
bewertete Hypothesenfolgen sinken im Verlauf der Abarbeitung auf ein niedrigeres Niveau
herab und werden verworfen, falls die Liste keine weiteren Eintréige mehr aufnehmen kann.

Die folgende Abbildung zeigt exemplarisch die Generierung einer N-Besten-Liste zu einem
gegebenen Wortgraphen. Die Komponenten des Wortgraphen locsco und scomin sind
dabei wie in Abschnitt 4.2 beschrieben definiert. Die Grofie sntsco in der zugehdrigen
N-Besten-Liste gibt die akkumulierten locsco-Bewertungen der einzelnen Worthypothe-
sen (unter Vernachlissigung des Sprachmodells) an, aus denen sich der Eintrag (d.h. die
Satzhypothese) zusammensetzt.

Worthypothesen-Index

locsco scomin

Worthypothesen

to t, t, ty t, tg Zeit
Zeit N-Besten-Liste sntsco Zeit N-Besten-Liste sntsco

[| 4 4
t ] 4 4
5 ﬂ 5 t, 5
M| e 5
6
7

[F] 4

] 4
t, = 4
ﬂ 5 4
[O—fhl | 6 5
5
5
4 t 8
I | 4 : 6
t 5 6

3 -

| s 7
[d—[9] 6 7
7 8

Abbildung 5.1: Beispiel fiir Wortgraph und zugehoriger N-Besten-Listen-Generierung



Kapitel 6

Lineare
Merkmalstransformationen

Oftmals ist es moglich, die Performanz eines Spracherkenners durch Erweiterung der Be-
obachtungsvektoren um zusétzliche Merkmalskomponenten zu verbessern. Aufgrund der
grofler werdenden Dimension des Merkmalsraumes sowie der damit verbundenen Zunah-
me von Modellparametern und Berechnungsaufwand sind dieser Vorgehensweise in der
Praxis jedoch enge Grenzen gesetzt. Sind die neuen Merkmale dariiber hinaus mit den
bisherigen Beobachtungsvektoren korreliert, macht sich zusétzlich die Tatsache bemerk-
bar, dafl die Anzahl der Trainigsdaten, die benttigt werden, um den statistischen Klas-
sifikator sicher zu schétzen, exponentiell mit der Dimension des Merkmalsraumes wéchst
(Stichwort: ,,curse of the dimensionality* [Bellman 61]). Es ist daher sinnvoll, unter Ver-
wendung von Merkmalstransformationen einen Unterraum zu bestimmen, der zum einen
die Separierbarkeit der Klassen bestmoglichst erhélt und zum anderen eine hinreichend
stark reduzierte Dimension aufweist. Haufig verwendet man zur Merkmalstransformation
eine lineare Abbildung ¢, die zwischen der Merkmalsgewinnung (akustische Analyse) und
der Klassifikation (,,Globale Suche®) angesiedelt ist:

@:{RD - RP mit D' < D

= y=e@)

Eine solche Merkmalstransformation bildet die lineare Diskriminanzanalyse (LDA), die
bereits seit Jahren erfolgreich in der Spracherkennung eingesetzt wird [Haeb-Umbach und
Ney 92, Welling et al. 95].

6.1 Lineare Diskriminanzanalyse (LDA)

Die LDA ermoglicht das Auffinden einer linearen Abbildung, die sowohl die Ballungs-
gebiete der einzelnen Klassen kompakt hélt als auch ihre Zentren voneinander entfernt
[Schukat-Talamazzini |. Im Rahmen dieser Arbeit werden die Klassen mit den Zustédnden
der Markovmodelle identifiziert. Die zentralen Grofien zur Bestimmung der LDA-Transfor-
mationsmatrix bilden die Intraklassen-Streuungsmatrix ( Within- Class-Scatter-Matriz) W
und die Interklassen-Streuungsmatrix (Between-Class-Scatter-Matriz) B. Beide Matrizen
werden unter Verwendung einer gekennzeichneten Lernstichprobe bestimmt und sind wie

68
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folgt definiert:

R T

T
W = Z Z (xr,t - HSWT (t)) ' (xr,t - :U'swr (t))
r=1 t=1
R T T
B= ZZ (,u - MsWr(t)) ) (“ - MSWT(t))
r=1t=1
- R T,
= Z n(p — My, (t)) (- Hrsyy,. (t)) mit ng = Z Z Os, sy, (1)
s r=1 t=1

Die Intraklassen-Streuungsmatrix entspricht somit einer gepoolten, empirischen Kovari-
anzmatrix, die die Streuung der Beobachtungen um ihre jeweiligen Klassenzentren erfaflt.
Die Interklassen-Streuungsmatrix mifit dagegen die Streuung der Klassenzentren ps um
den globalen Mittelwert p. Beide Matrizen bilden eine additive Zerlegung der Gesamt-
kovarianz (Total-Scatter-Matriz) T:

R T

T:ZZ(xr,t_M) : (xr,t_M)T:W"i_B
r=1t=1
Da die gewiinschten Merkmale eine kleine Intraklassen-Streuung und eine grofie Inter-
klassen-Streuung aufweisen sollen, wird ein Maf fiir die Separierbarkeit benotigt, das das
Verhiltnis aus B und W beriicksichtigt. In [Fukunaga 90] werden hierzu vier dquivalente
Optimierungskriterien vorgestellt, unter denen das Folgende auf Grund seiner Invarianz
gegeniiber nicht-singuléren linearen Transformationen von besonderem Interesse ist:

_ det(AT B A)
det(AT - W - A)

F(A) (6.1)
Gesucht ist dabei eine dimensionsreduzierende lineare Abbildung A, die den Ausdruck in
Gleichung 6.1 maximiert. Die Maximierung kann auf die Losung eines verallgemeinerten
Eigenwertproblems zuriickgefithrt werden:

B-og=M -W-vg mit\qeR, vgeR”, d=1,...D

Hierbei bezeichnen die Groflen Ay die Eigenwerte und v, die zugehotrigen Eigenvektoren.
Die Spaltenvektoren der dimensionsreduzierenden Abbildung A € IRP*P" setzen sich nun
aus den Eigenvektoren vy mit den D’ grofiten Eigenwerten Ay zusammen, d.h. ist 7 eine
Permutation der Menge {1....,d,..., D}, so daf§

)\7r(1) 2y 2 )‘W(d) 2y 2 >\7T(D) )
dann gilt

A:= [Uﬂ'(l)7 ceey Uﬂ'(D/)]'

Fiir eine gegebene Dimension D’ wird das Kriterium (6.1) durch diese Wahl der Eigen-
werte bzw. Eigenvektoren optimiert. Die Dimensionsreduktion ist hierbei ein wesentlicher
Bestandteil der LDA, da die Transformation die Merkmale ansonsten nur zu dekorrelieren
vermag. Dieser Effekt wére jedoch bestenfalls bei der Verwendung von Kovarianzvektoren
von Interesse, konnte dort jedoch auch durch eine wesentlich einfachere Hauptachsentrans-
formation erzielt werden.
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6.1.1 Effekt der LDA-Transformation

Das Prinzip der LDA basiert auf einer simultanen Diagonalisierung der beiden Matrizen
W und B. Im Fall D' = D wird die Abbildung A so gewihlt, da8 AT - W - A =TI und
AT .B-A = D gilt, wobei I die Einheitsmatrix bezeichnet und D eine Diagonalmatrix. Die
Operation kann in drei Schritte zerlegt werden [Valtchev 95|, die einer Diagonalisierung
der W-Matrix (b) mit anschliefender Skalierung der Koordinatenachsen (c) und einer
zusétzlichen Diagonalisierung der B-Matrix (d) ensprechen (vgl. Abbildung 6.1).

(c) (d)
Abbildung 6.1: Effekt der LDA-Transformation

Um hochdimensionale Merkmalsvektoren zu gewinnen, werden im Rahmen dieser Arbeit
zu jedem Zeitpunkt je drei aufeinanderfolgende Beobachtungsvektoren z;_1, xy und x441
zu einem Vektor zusammengefafit. Damit ist die Dimensionserweiterung eigentlich nur
kiinstlich aus den urspriinglichen Merkmalsvektoren herbeigefiihrt. Dafl hierbei dennoch
héufig Verbesserungen zu beobachten sind, hingt im besonderen damit zusammen, daf} die
Markovketten nach Gleichung (2.7) Kontextunabhingigkeit voraussetzen. Durch die Kon-
katenation der Merkmalsvektoren wird diese zumeist ungerechtfertigte Modellannahme
wieder relativiert.
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6.2 Lineare Maximum Mutual Information Analyse (LMA)

Bezeichnet A wiederum eine dimensionsreduzierende, lineare Abbildung fiir die Beobach-
tungsvektoren x

y=Al-z, AeRP

dann folgt unter Vernachléssigung der Normierungsbedingung fiir die Gauischen Emissi-
onsverteilungen':

1 _
pa(yls) = p(AT - z]s) oc ez (@) ARTAT (ops),

Verwendet man nun diese Form der Emissionswahrscheinlichkeiten fiir den in Abschnitt 3.1
beschriebenen allgemeinen Ansatz fiir diskriminative Kriterien (Gleichung 3.1), dann er-
gibt sich fiir die Ableitung nach der Transformationsmatrix A der folgende Ausdruck:

R

aFD )\ A p)\(Xr|Wr)pa(WT)
« lo .
> f( > §<XT|W>pa<W>>

WeM, (6.2)

T,
T log p(ar|s, A
Z [Vt (8|W) = 7ra(s)] - 9 ngg;,tfs )'

t=1

Um Nicht-Linearitdten zu vermeiden, wird im folgenden die Modellannahme gemacht,
daf} die FB-Wahrscheinlichkeiten unabhéngig von der Transformationsmatrix A sind. Mit
dieser Voraussetzung werden nun die Satzgewichte unabhéngig von der linearen Abbildung
definiert:

frr=af’<1o Py (X [Wr)p™ (Wr) )

> R W) (W)

WeM,

Danach ergibt sich dann das neue Kriterium zur Optimierung der Abbildung A durch
Integration der Gleichung 6.2:

R T,
A) = Z Ir Z Z [’7r,t(5|Wr) - ’77“,15(5)] Ing(xr,t‘Sa A) (6'3)
r=1 s t=1

Die logarithmierten Verteilungen kénnen nun unter Verwendung der Spur (trace) in der
folgenden Weise umgeformt werden:

1
5
= %tr (271 AT (2 — ps) (@rg — ps) - A] + const(A).

—log p(zrls, A) = = (@rs — pis) | - A- 571 AT - (2,4) + log det(275)

IFiir den Fall GauBscher Verteilungen kann man zeigen, daf8 sich die Verteilungen der transformierten
Merkmale fiir jede nicht-singulére dimensionsreduzierende lineare Transformation in eindeutiger Weise aus
der Verteilung der urspriinglichen Merkmale bestimmen 1&8t. Im Unterschied zu den linear transformie-
renden Mittelwerten ergibt sich fiir die Kovarianzmatrizen allerdings eine recht komplexe Abhéngigkeit
beziiglich der Kovarianzmatrizen zu den untransformierten Merkmalen [Schliiter 96]. Die Transformati-
onseigenschaften der Mittelwerte sind in den folgenden Gleichungen bereits beriicksichtigt.
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Fiir das Kriterium aus Gleichung 6.3 ergibt sich damit

Fp(A\, A) = const(A Zfr ZZ Vet (SIWr) = r(5)] -

s t=1
1

. itr [E_l AT (Trt — pos)(Trt — ,u,s)T . A]

= const(A) + %tr [z~ AT B- Al
1 B -
—itr[E L AT W - 4]

Dabei gilt fiir die Definition der diskriminativen Within- bzw. Between-Class-Scatter-
Matrizen:

W ZfrZZ%«t ’W xrt_ﬂs)(xr,t_,us)—r

s t=1

B Zfrzzf}/rt xrt ,Ufs)(xr,t _,U/S)T

s t=1

Im Fall der Viterbi-Ndherung und des MMI-Kriteriums (o = 1, f, = 1) ist die diskrimina-
tive Within-Class-Scatter-Matrix wegen ~,+(s|W,) = 5575‘% ® identisch zur W-Matrix aus
dem konventionellen LDA-Ansatz. Fiir die diskriminative Between-Class-Scatter-Matrix
ergibt sich ferner

R
T Viterbi Z Z Z Yot (8) - (Trp — ps) (Tt — NS)T

r=1 s t=1

mit

'Yrt<3> Viterbi Z pA(Xr|W)p)\(W) s

wem. > P V)p(V)
VeM,

SSw(t)*

Das Kriterium zur Maximierung des Verhiltnisses der beiden diskriminativen Streuungs-
matrizen beziiglich einer dimensionsreduzierenden Abbildung A wird nun analog zum kon-
ventionellen LDA-Ansatz gewéhlt

— . det(AT-B-A)
FA)= det(AT - W - A)’

wobei die Optimierung wieder auf die Losung eines verallgemeinerten Eigenwertproblems
zuriickgefithrt werden kann:

B ug=X -W-v; mit\elR,vgeRP d=1,..,D

Die Spaltenvektoren der dimensionsreduzierenden Abbildung A ergeben sich dann in ana-
loger Weise als die Eigenvektoren vy zu den D’ gréfiten Eigenwerten \g.
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6.2.1 Interpretation der LMA in der Viterbi:-Niherung

Wird die GroBe v,.+(s) als Wahrscheinlichkeit fiir die Zuordnung der akustischen Beobach-
tung x,; zum Zustand s interpretiert, dann ist die Between-Class-Scatter-Matrix B im
wesentlichen nur durch die zentrierten Momente (x,; — pg)(2yr¢ — )" derjenigen Be-
obachtungen bestimmt, deren Gewichte einen wesentlichen Beitrag leisten, d.h. die sehr
sicher der Klasse s zugeordnet werden (hierzu zéhlen sowohl Beobachtungen, deren Zu-
ordnung zur Klasse s korrekt ist als auch Beobachtungen, die hiufig der falschen Klasse
zugeordnet werden). Da die Optimierung der Kriterien F(A) und F(A) unter der Neben-
bedingung v;lr - W - vg = const bzw. v;lr - W - vy = const erfolgt (siehe direkte Herleitung
[Ney und Eiden 95], S. 132), bleiben die korrekt zugeordneten Beobachtungen in der Nihe
ihrer Klassenzentren, wihrend sich die falsch klassifizierten Beobachtungen aufgrund der
Maximierung der Interklassenstreuung von den Zentren entfernen. Im Vergleich zum kon-
ventionellen LDA-Ansatz arbeitet das neue, von diskriminativen Verfahren abgeleitete
Kriterium somit in stérkerem Mafle lokal.

6.2.2 Gliattung der linearen MMI-Analyse

Erste Experimente zeigten, dafl sich das LMA-Kriterium in der oben dargestellten Form
zu stark auf falsch klassifizierte Beobachtungen konzentriert und somit zu einem Verlust
in der Performanz fithrt. Die Ursache hierfiir ist auf die obere Nédherungsannahme zuriick-
zufithren, dafl die Satzgewichte f,. unabhéngig von der linearen Abbildung A sind. Um
diesen Effekt zu kompensieren, wird die diskriminative Between-Class-Scatter-Matrix B
daher mit den Momenten (g — jus)(p—ps) " aus der konventionellen Between-Class-Scatter-
Matrix B unter Beriicksichtigung des Gewichtes 7, .(s) gegléttet:

R T
I S N R e RO,
r=1 t=1

S

Der Parameter 7 erlaubt hierbei einen kontinuierlichen Ubergang zwischen den beiden
Momenten (2,4 — ps)(2rs — ps) " und (u — ps)(p — p1s) . Die Wahl der Grofe 7 ist kor-
pusspezifisch und wurde empirisch bestimmt. Die folgende Abbildung zeigt die auf den
Trainingsdaten des SieTill-Korpus ermittelten Wortfehlerraten fiir unterschiedliche Ein-
stellungen des Parameters 1 (Einzelverteilungen, ein gemeinsamer (gepoolter) Kovarianz-
vektor fiir alle Zustdnde). Zum Vergleich enthalten beide Diagramme zusétzlich die bei
Verwendung der konventionellen LDA erzielte Fehlerrate.

3.6 T T T T
LMA —— 26 LMA —<— 1
LDA —+-- LDA —+--
34 |
d 32 | z
2 2
24
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n n

(a) male speakers (b) female speakers



Kapitel 7
Diskriminatives Splitting

Oftmals kann eine bessere Adaption der Beobachtungen im Training erzielt werden, wenn
die Anzahl der Mischungskomponenten einer Emissionsverteilung erhoht wird (Splitting).
Hierzu wird der Mittelwert p einer Mischungskomponente in zwei neue Mittelwerte
und p_ aufgespaltet, wobei die neuen Mittelwerte gegeniiber dem alten Zentrum um einen
kleinen Betrag (,Epsilon®) gestort werden:
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Abbildung 7.1: Aufspalten eines Mittelwertes

Bei Verwendung der Maximum-Approximation fiir Mischverteilungen erhalten die neuen
Mischungskomponenten p.y (z|{u],, Es,}) bzw. p_(z|{u];, Ss,}) jeweils das alte Mischver-
teilungsgewicht ¢, ;. Die Nebenbeaingung, daB sich simtliche Gewichte einer Mischvertei-
lung zu eins summieren sollen, wird somit fiir eine Trainingsiteration aufgegeben und erst
bei der néchsten Reestimation wieder hergestellt. Wird dagegen das Baum-Welch-Training
verwendet, so muf3 die Nebenbedingung bereits fiir die unmittelbar folgende Iteration
erfiillt sein, da hier nicht die Maximum-Approximation fiir Mischverteilungen verwendet
wird. Die neuen Mischungskomponenten erhalten dann jeweils das halbe Mischverteilungs-
gewicht der urspriinglichen Mischung, d.h. ¢5;/2. Die Kovarianzmatrizen werden hier der
Einfachheit halber {iber alle Mischungskomponenten einer Mischverteilung gepoolt.

Das Kriterium zum Splitten einer Mischverteilung im ML-Training richtet sich {iblicher-

weise nach der relativen Anzahl der Beobachtungen, die auf eine Mischungskomponente
entfallen. Wird hierbei ein zuvor festgelegter Schwellwert iiberschritten, erfolgt die Auf-
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spaltung der betreffenden Mischungkskomponente in zwei neue Mischungen. Der Nach-
teil dieser Methode ist, dafl hierdurch auch Mischverteilungen gesplittet werden kénnen,
die bereits eine gute (u. U. sogar optimale) Abdeckung der Beobachtungen im Training
ermoglichen. Ein weiteres Splitten fithrt hier lediglich zu einem redundanten Anstieg der
Parameterzahl. Zudem tendiert dieses Verfahren dazu, daf} viele Mischungskomponenten
verstédrkt den Bereich in der Nédhe des Klassenzentrums abdecken, obwohl es das Ziel sein
sollte, die ,,Regionen“ an den Klassengrenzen zu erfassen. Eine mogliche Losung fiir dieses
Problem basiert auf dem MMI-Kriterium.

7.1 Interpretation der diskriminativen Statistiken

Betrachtet man die Zerlegung der diskriminativen Erwartungswerte I's;(1) in den Anteil

I*PF(1) fiir die gesprochenen Wortfolgen und den Anteil T99"(1) fiir alle konkurrierenden
Wortfolgen, so kann die Grofie Fzﬁk(l) als ein Maf} dafiir interpretiert werden, wie héufig
eine Trainingsbeobachtung x,; auf das korrekte Modell, d.h. die richtige Klasse entfallen
sollte. Die GréBe I'Y9"(1) kann dagegen als Maf§ dafiir interpretiert werden, wie sehr die

Beobachtungen dazu tendieren, einer konkurrierenden Klasse zugeordnet zu werden.

Ist nun die Differenz zwischen dem Anteil fiir die gesprochenen Wortfolgen und den kon-
kurrierenden Wortfolgen sehr viel gréfer als null, d.h.
k
(1) =T (1) >0,

dann liegt offensichtlich ein Diskriminationsproblem vor, denn viele der zur Klasse s
gehorenden Beobachtungen wurden withrend der Erkennung anderen Klassen s’ # s zu-
geordnet. Dieses Diskriminationsproblem wird nun dadurch gelést, indem die Anzahl der
Mischungskomponenten der mit dem Zustandsindex s assoziierten Mischverteilung erhoht
wird.

Der Algorithmus zur Aufspaltung der Mischungen im diskriminativen Training ergibt sich
dann wie folgt:

1. Fiithre einen MMI-Trainingsschritt durch und bestimme die diskriminativen Erwar-
tungswerte I's;(1).

2. Sortiere die diskriminativen Erwartungswerte I';;(1) in aufsteigender Reihenfolge,
d.h. bestimme eine Permutation m der Zustandsindizes, so daf} gilt:

Frisiis) < - S Pronitsn)) < - < Dngsnil(sn)

3. Splitte alle Mischungskomponenten (s, 1), fiir den der diskriminative Erwartungswert
[ (1) grofer als der Median {iber alle I';#(1) ist.

4. Wihle die gesplittete Mischungskomponente ujl geméf Gleichung (3.11) zu fig; und

iy, als den alten Mittelwert ;. Verfahre entsprechend fiir die Mischverteilungsge-
wichte.

5. Verwende fiir die folgenden Trainingsiterationen wieder das konventionelle ML-Training.
Bei einem erneuten Split beginne wieder mit Schritt 1.
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Alternativ kann im Schritt 3 statt des Medians auch ein anderes Element aus der Liste der
sortierten diskriminativen Erwartungswerte gewéhlt werden. Die Position des gewéhlten
Elementes entscheidet dariiber, wie grofl der Anteil der zu splittenden Mischungskompo-
nenten ist (beim Median sind dies im Mittel etwa 50% aller Mischungen). Die Kovarianz-
matrizen werden wiederum als gepoolt iiber alle Mischungskomponenten einer Klasse s
angenommen und fiir den MMI-Schritt geméf Gleichung (3.14) bzw. (3.15) bestimmt.

Das Grundprinzip des Splitting im diskriminativen Training geht auf [Normandin 95]
zuriick. Der zuvor beschriebene Algorithmus enthilt jedoch gegeniiber dem von Norman-
din vorgeschlagenen Verfahren zwei wesentliche Anderungen:

e In [Normandin 95| wird ein konstanter Faktor z € (0,...,1] (dort: z = 0.2) auf
den grofiten diskriminativen Erwartungswert max,;{I's:(1)} gegeben. Anschliefend
werden nur diejenigen Mischungskomponenten (s,1) aufgespalten, fiir die I';;(1) >
z - maxg {Ts,(1)} gilt. Diese Vorgehensweise tendiert jedoch dazu, entweder zu viele
oder aber zu wenige Mischungskomponenten zu splitten.

e Nach dem Splitting erfolgt das weitere Training der Mischverteilungsparameter in
[Normandin 95] unter Verwendung des MMI-Kriteriums. Da dafi MMI-Kriterium
jedoch sehr empfindlich auf Ausreifler in den Trainingsdaten reagiert, besteht hier
die Gefahr, dal die neuen Mittelwerte u:’l bzw. figy 20 stark auf eher untypische
Beobachtungen konzentrieren und die Parameterschitzung damit sehr schnell den
Trainingskorpus iiberadaptiert. Ein Training mit Hilfe des ML-Kriteriums kann da-
gegen eine hohere Generalisierbarkeit ermdoglichen.

In der folgenden Abbildung sind der Verlauf der Fehlerkurven fiir das konventionelle und
das neue (diskriminative) Split-Kriterium fiir das SieTill-Testkorpus® dargestellt.

4 T T T T T
‘ ‘ | ‘ konv. Split-Kriterium ——
diskr. Split-Kriterium -+--

WER[%]

25
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Anzahl der Dichten

Abbildung 7.2: Konventionelles und diskriminatives Split-Kriterium

'Eine Beschreibung des SieTill-Korpus findet sich in Abschnitt 8.1.
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7.1. INTERPRETATION DER DISKRIMINATIVEN STATISTIKEN

Abbildung 7.3 zeigt fiir jede Iteration ein Histogramm iiber die Anzahl der Mischvertei-
lungen fiir die einzelnen Zusténde.
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Kapitel 8

Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Experimente und Messungen zu den in dieser Arbeit be-
handelten Verfahren vorgestellt. Den Schwerpunkt der Untersuchungen bildet hierbei ein
Vergleich der diskrminativen Kriterien Corrective Training (CT), Mazimum Mutual Infor-
mation (MMI), falsifizierendes Training (FT) und Minimum Classification Error (MCE).
Der Vergleich wird sowohl fiir die diskriminativen Kriterien untereinander durchgefiihrt
als auch gegeniiber dem konventionellen Maximum-Likelihood (ML) Training. Zusétzlich
werden Ergebnisse fiir ein Baum-Welch (BW)-Training unter Verwendung des ML- und des
MMI-Kriteriums vorgestellt. Im Rahmen der Untersuchungen iiber lineare Merkmalstrans-
formationen wird die lineare Diskriminanzanalyse (LDA) mit der linearen MMI Analyse
(LMA) verglichen. Ferner werden die Ergebnisse zum Splitting im diskriminativen Trai-
ning vorgestellt. Eine Diskussion der Ergebnisse sowie ein Vergleich der erzielten Resultate
mit den Ergebnissen anderer Forschungsgruppen schliefen das Kapitel ab.

8.1 Beschreibung der Korpora und des Erkennungssystems

Die in dieser Arbeit durchgefithrten Messungen wurden stets auf dem englischsprachigen
TI-Digits-Korpus bzw. dem deutschsprachigen SieTill-Korpus durchgefiihrt. Bei beiden
Korpora handelt es sich um Datensammlungen fiir die sprecherunabhéngige Erkennung
kontinuierlich gesprochener Ziffern. Das Vokabular der TI-Digits-Datensammlung umfaflt
11 englische Ziffern, inklusive ,,oh“. Training und Erkennung beschrinken sich jeweils auf
die Sprachproben der erwachsenen Sprecher und wurden direkt iiber ein Mikrofon aufge-
nomimen.

Das SieTill-Korpus wurde fiir die Erkennung kontinuierlich gesprochener deutscher Zif-
fernketten zusammengestellt. Im Unterschied zum TI-Digits-Korpus wurden sowohl die
Trainings- als auch die Testduflerungen iiber verschiedene Telefonkanile aufgenommen.
Das Vokabular umfaft wie das TI-Digits-Korpus 11 Ziffern, darunter ,,zwo“.

Tabelle 8.1 enthiilt fiir beide Korpora eine Ubersicht iiber die Aufteilung der Datensamm-
lungen in Trainings- und Testséitze. Die Erkennnungssysteme fiir beide Korpora basieren
auf Ganzwortmodellen und verwenden kontinuierliche Emissionsverteilungsdichten. Die
folgende Aufstellung stellt die wichtigsten Eigenschaften beider Erkennungssysteme zu-
sammen:
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Tabelle 8.1: Korpus-Statistiken fiir den SieTill- und den TI-Digits Korpus
Korpus-Statistiken

Korpus Aufnahmekanal/ | Train./ male female gesamt
P Sprache Test Sétze | Ziffern || Satze | Ziffern || Sétze | Ziffern
SieTill Telefon/ Train. 6886 | 22631 | 6150 | 20226 || 13036 | 42857
deutsch Test 6938 | 22881 || 6176 | 20205 | 13114 | 43086
TLDieits Mikrofon/ Train. 4235 | 13915 || 4388 | 14414 | 8623 | 28329
& englisch Test 4311 | 14159 || 4389 | 14424 8700 | 28583

SieTill Erkennungssystem

e 11 deutsche Ziffern, inklusive ,,zwo*

e geschlechtsabhingige Ganzwortmodelle, bestehend aus insgesamt 214 Zustdnden;
zusétzlich je ein Zustand fiir geschlechtsabhéngiges Pausen-Modell (Silence)

e Gauflsche Mischverteilungen mit einer iiber alle Zusténde gepoolten diagonalen Ko-
varianzmatrix bzw. mit zustandsabhéngigen diagonalen Kovarianzmatrizen

e 12 cepstrale Merkmale mit ersten Ableitungen und der Ableitung der Energie (d.h.

25-komponentiger Merkmalsvektor)

e Frameshift: 10 ms

TI-Digits Erkennungssystem

e 11 englische Ziffern, inklusive ,,oh“

e geschlechtsabhéingige Ganzwortmodelle, bestehend aus insgesamt 357 Zusténden;
zusétzlich je ein Zustand fiir geschlechtsabhéngiges Pausen-Modell (Silence)

e Gauf3sche Unimodal-Verteilungen mit zustandsabhéngiger diagonaler Kovarianzma-

trix

e 16 cepstrale Merkmale mit je 16 ersten und zweiten Ableitungen (d.h. 48-kompo-

nentiger Merkmalsvektor)

e Frameshift: 10 ms

Die im Rahmen der folgenden Untersuchungen produzierten Parametermengen wurden
stets geschlechtsabhingig trainiert. Fiir beide Parametersitze wurde anschlieBend eine
Erkennung auf dem gesamten Korpus durchgefiihrt, so daf fiir jede Auferung zwei (unter
Umsténden verschiedene) Dekodierungen vorlagen. Die Entscheidung fiir eine der bei-
den Satzhypothesen wurde stets zugunsten derjenigen Wortfolge getroffen, die die grofiere
Satzwahrscheinlichkeit produzierte.

8.2 Konventioneller und diskriminativer Ansatz in der Viterbi-
Néaherung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse zu den Untersuchungen beziiglich des kon-
ventionellen ML-Ansatzes sowie der diskriminativen Verfahren CT, MMI, FT und MCE
vorgestellt. Training und Erkennung erfolgten dabei jeweils in der Viterbi-Naherung. Bei
Verwendung von Mischverteilungen wurde stets die Maximum-Approximation verwendet.
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8.2.1 Training der Initialreferenzen

Fiir die diskriminativen Verfahren wurde — sofern nichts anderes angegeben wird — stets
eine ML-trainierte Referenz als Aufsatzpunkt verwendet. Im Rahmen der auf dem TI-
Digits Korpus durchgefiihrten Untersuchungen wurde hierzu ein ML-Training fiir Gauf3-
sche Mischverteilungen und zustandsabhéngige Varianzen durchgefiihrt. Lineare Merkmals-
transformationen wurden nicht verwendet. Die erzielten Erkennungsergebnisse sind der
Tabelle 8.2 zu entnehmen.

Tabelle 8.2: Initialergebnis auf dem TI-Digits Korpus fiir ein ML-Training bei Verwendung
Gaufscher Einzelverteilungen mit zustandsabhéingigen diagonalen Kovarianzmatrizen.

TI-Digits: ML-Kriterium
Korpus | Kriterium | Methode | del-ins-sub | WER[%] | SER[%]

Train. ML - 79-11- 68 0.56 1.69
Test ML - 56-31-120 0.72 2.00

Das Kiirzel WER[%)] steht hierbei fiir die prozentuale Wortfehlerrate (word error rate).
Die Wortfehlerrate wurde mittels der Levenshtein-Distanz bestimmt und setzt sich aus
der minimalen Anzahl benétigter Wortauslassungen (del), Worteinfiigungen (ins) sowie
Wortersetzungen (sub) zusammen, die erforderlich sind, um die gesprochene Wortfolge in
die erkannte Sequenz umzuwandeln. Die Spalte SER[%)] gibt die prozentuale Satzfehlerra-
te (string error rate) an.

Die ML-Ergebnisse fiir die auf dem Sietill-Korpus durchgefiihrten Untersuchungen sind
Tabelle 8.3 zu entnehmen. Dargestellt sind jeweils die erzielten Fehlerraten auf dem Test-
korpus fiir Gauf3sche Einzel- und Mischverteilungen unter Verwendung zustandsabhéngiger
diagonaler Kovarianzmatrizen (SV) ohne eine zusétzliche Transformation, sowie die Re-
sultate fiir gepoolte diagonale Kovarianzmatrizen (PV) unter optionaler Verwendung einer
LDA. Die Spalte ,,Dichten“ gibt jeweils die Anzahl verwendeter Mischungskomponenten
an, die auf die beiden geschlechtsabhéngig trainierten Parametersitze entfallen. Hierbei
steht ,m“ fiir die ménnlichen und ,,f“ fiir die weiblichen Sprecher. Die besten ML-Resultate
wurden fiir gepoolte Varianzen unter Verwendung einer LDA erzielt. Fiir alle folgenden
Untersuchungen auf dem SieTill-Korpus wurden daher stets, soweit nicht anders angege-
ben, die ML-Initialreferenzen fiir gepoolte diagonale Kovarianzmatrizen unter Verwendung
einer LDA als Aufsatzpunkt fiir ein weiteres diskriminatives Training herangezogen.

8.2.2 Konvergenzverhalten und Vergleich der Optimierungsmethoden

Da es bei Verwendung kontinuierlicher Verteilungsdichten bislang keinen Konvergenzbe-
weis fiir die Reestimation der Mischverteilungsparameter im erweiterten Baum (EB)-
Algorithmus gibt, wurde zunéchst das Konvergenzverhalten der diskriminativen Krite-
rien untersucht. In einem ersten Experiment wurde hierzu das Corrective Training (CT)-
Kriterium mit dem EB-Algorithmus sowie einem Gradientenverfahren (GD) optimiert.
Fiir die spezielle Wahl der Schrittweiten im Gradientenverfahren gem&fs Abschnitt 3.5.2
ergaben Experimente auf dem TI-Digits-Korpus erwartungsgeméf ein nahezu identisches
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Tabelle 8.3: ML-Initialergebnisse auf dem SieTill-Test-Korpus fiir Gau3sche Einzel- und
Mischverteilungen mit zustandsabhéingigen diagonalen Kovarianzmatrizen (SV) ohne
zusitzliche lineare Transformation, sowie gepoolten diagonalen Kovarianzmatrizen (PV)
unter optionaler Verwendung einer LDA.

SieTill: ML-Kriterium
Korpus || LDA | Var. D;C;l}:?n del-ins-sub | WER[%] | SER[%]
2154215 422-391- 990 4.18 10.48
4304430 391-379- 887 3.85 9.57
860+860 386-348- 797 3.56 9.02
SV 172041720 365-268- 713 3.13 7.88
3435+3439 356-246- 634 2.87 7.28
6759+6806 341-228-587 2.68 6.79
13K + 13K 411-220-1108 4.04 10.20
nein 23K + 23K 414-211-1116 4.04 10.18
2154215 503-357-1117 4.59 11.34
4304430 374-380- 872 3.77 9.46
8604860 295-405- 808 3.50 8.91
172041720 287-324- 686 3.01 7.69
Test PVl sia043440 | 255-267-629 | 267 6.92
6787+6824 249-242- 573 2.47 6.35
13K + 13K 236-239- 529 2.33 5.91
23.7TK+23.7K | 226-231-507 2.24 5.87
2154215 304-270-1053 3.78 9.74
4304430 234-318- 824 3.19 8.31
8604860 198-329- 652 2.74 7.18
ja PV 1719+1720 190-298- 579 2.48 6.47
3435+3436 191-294- 499 2.28 5.92
6862+6839 198-201- 450 1.97 5.31
13K+13K 198-162-419 1.81 4.93
25K+24K 193-169- 431 1.85 4.94

Iterationsverhalten der Zielfunktion Fop(\) fiir beide Optimierungsmethoden (siehe Ab-
bildung 8.1 und Tabelle 8.4)

Das gleiche Verhalten konnte ebenso fiir den Verlauf der Wortfehlerrate auf den Trainings-
und Testdaten des TI-Digits Korpus beobachtet werden (siche Abbildung 8.2). In &hnli-
cher Weise wurden die Experimente nun auf dem SieTill-Korpus fiir Gauflsche Misch-
verteilungen unter Verwendung einer gepoolten diagonalen Kovarianzmatrix sowie einer
LDA wiederholt. Hierbei konnte die Aussage, dafl der Verlauf der CT-Zielfunktion sowie
der Wortfehlerrate auf den Trainingsdaten fiir die Optimierungsmethoden EB und GD
nahezu identisch sind, bestétigt werden (vgl. hierzu die Abbildungen 8.3 (a) und 8.3 (b)).
Abweichungen ergaben sich jedoch fiir die hoheren Iterationen, was aber auf eine zu grofie
Schrittweite zuriickzufiihren ist (vgl. Abschnitt 8.2.4). Die auf den Trainings- und Testda-
ten des SieTill-Korpus ermittelten Fehlerraten sind fiir beide Optimierungsmethoden in
Tabelle 8.5 aufgefiihrt.
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Abbildung 8.1: CT-Kriterium als Funktion des Iterationsindex auf den Trainingsdaten
des TI-Digits-Korpus fiir Gaufische Einzelverteilungen mit zustandsabhéngiger diagonaler
Kovarianzmatrix.
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Abbildung 8.2: Wortfehlerrate (WER) als Funktion des Iterationsindex fiir das CT-Kriteri-
um bei Verwendung Gauflscher Emissionsverteilungen mit zustandsabhéngiger diagonaler
Kovarianzmatrix (ménnliche Sprecher des TI-Digits Korpus).
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Tabelle 8.4: Fehlerraten auf den Trainings- und Testdaten des TI-Digits Korpus fiir
das Corrective-Training (CT) Kriterium unter Verwendung Gaufscher Einzelverteilun-
gen mit zustandsabhéngigen diagonalen Kovarianzmatrizen. Die Optimierung des CT-
Kriteriums wurde jeweils mit dem erweiterten Baum (EB) Algorithmus sowie mit dem in
Abschnitt 3.5.2 beschriebenen Gradientenverfahren (GD) durchgefiihrt.

TI-Digits: EB vs. GD

Korpus | Kriterium | Methode | del-ins-sub | WER[%] | SER[%]
ML — 79-11- 68 0.56 1.69
Train. CT EB 0-0-0 0.00 0.00
GD 2-2-2 0.02 0.06
ML - 56-31-120 0.72 2.00
Test CT EB 35-24- 83 0.50 1.38
GD 36-24-75 0.47 1.32

Tabelle 8.5: Vergleich der Optimierungsmethoden erweiterter Baum (EB) Algorithmus
und Gradientenverfahren (GD) auf dem SieTill-Korpus fiir Gauische Mischverteilungen
mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und LDA.

SieTill: EB vs. GD

Korpus | LDA | Kriterium | Methode DLCIT?H del-ins-sub | WER[%] | SER[%)]
. . EB | 6857 + 6321 | 18- 8 - 3 0.07 0.21
Train. | ja cT GD | 6358 + 6825 | 18-15- 6 0.09 0.27
Test | ia ot EB | 6857 + 6321 | 152-208-417 | 1.80 1.96
J GD | 6358 + 6825 | 128-223-433 | 1.82 197

8.2.3 Auswahl des Parametersatzes

Da das Konvergenzverhalten auf Trainings- und Testdaten recht gut iibereinstimmt, wurde
die Konvergenz der Wortfehlerrate auf den Trainingsdaten als Kriterium fiir den Abbruch
der Trainingsiterationen verwendet. Der fiir die Erkennung auf den Testdaten verwende-
te Parametersatz wurde fiir die folgenden Experimente daher stets zur Iteration mit der
kleinsten Wortfehlerrate auf den Trainingsdaten gewihlt. Die Tabelle 8.4 fafit die besten
erzielten Resultate auf dem TI-Digits-Korpus zusammen, die mit dem CT-Kriterium unter
Verwendung Gauflscher Einzelverteilungen sowie einer iiber alle Zustédnde gepoolten dia-
gonalen Kovarianzmatrix erreicht worden sind. Insbesondere konnte der Trainingskorpus
fiir Einzelverteilungen mit Hilfe des EB-Algorithmus vollstédndig, d.h. fehlerfrei abgedeckt
werden.
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T T T T T T T T 1 T T T T T T T T
SieTill, male, EB —— SieTill, male, EB ——
FCT()\) ok GP ----- i WER[%] GP -----
08 | e
-05 -
2k i 06 | g
32 dng/state
-15 | 32 dns/state B 04 L i
2k N
02 | e
25 4
-3 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 0 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Iterationsindex Iterationsindex

(a) (b)

Abbildung 8.3: Verlauf der Zielfunktion (a) und der Wortfehlerrate (b) als Funktion des
Iterationsindex fiir das CT-Kriterium auf den Trainingsdaten des SieTill-Korpus (ménn-
liche Sprecher) bei Verwendung Gauflscher Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler
Kovarianzmatrix und einer LDA.

Aufgrund der groflen Homogenitét des TI-Digits-Korpus sowie der niedrigen, bereits fiir
Einzelverteilungen erzielten Fehlerrate, wurden alle weiteren Experimente nur noch auf
dem SieTill-Korpus durchgefiihrt.

8.2.4 Einflufl unterschiedlicher Schrittweiten

Trotz einer insgesamt iiber die Iterationen erkennbaren Konvergenz traten fiir das SieTill-
Korpus vereinzelt Spriinge im Verlauf der Zielfunktion sowie der Wortfehlerrate fiir das
CT-Kriterium auf (siche Abbildung 8.4 und 8.5). Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben wur-
de, liegt die Ursache hierfiir in einer zu kleinen Wahl der die Schrittweite bestimmenden
Iterationskonstanten h. Wird der Parameter h zu klein gew&hlt, nimmt der Einflu} der
alten Mischverteilunggsparameter in der Reestimation ab und die neuen Mischverteilungs-
parameter konzentrieren dann zu stark auf die zuvor falsch klassifizierten Beobachtungen®.
Fine Erhohung der Iterationskonstanten von A = 1.1 auf den Wert h = 2 vermochte nun
den Verlauf von Zielfunktion und Wortfehlerrate fiir die hoheren Iterationen zu gliatten.
Das durch die gréflere Schrittweite verursachte Sprungverhalten fiihrte jedoch in der Regel
bei gleicher Zahl an Iterationen zu kleineren Fehlerraten auf den Trainingsdaten. Kleinere
Spriinge wurden deshalb wihrend des Trainings toleriert. So zeigt Abbildung 8.5, daf} sich
trotz einer deutlich ausgepréigten Oszillation ab der 28. Iteration fiir die Wahl der Schritt-
weite h = 1.1 dennoch geringfiigig bessere Fehlerraten auf den Trainingsdaten erzielen
lassen. Ahnliches gilt fiir den Verlauf des Trainingskriteriums (siehe Abbildung 8.4).

'Da der Parameter h die Beimischung der alten Mischverteilungsparameter wihrend der Reestimation
steuert, entspricht eine grofle Schrittweite einem kleinen h. Umgekehrt wird eine kleine Schrittweite durch
eine groflere Wahl des Parameters h erreicht, da dann der Einflufl der alten Mischverteilungsparameter in
der Reestimation zunimmt.
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Abbildung 8.4: CT-Kriterium als Funktion des Iterationsindex fiir Gauflsche Einzel- und
Mischverteilungen auf dem SieTill Trainings-Korpus.
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Abbildung 8.5: Wortfehlerrate (WER[%)]) auf den Trainingsdaten des SieTill-Korpus als
Funktion des Iterationsindex fiir das Corrective Training (CT)-Kriterium unter Verwen-
dung GauBlscher Einzel- und Mischverteilungen.
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8.2.5 Vergleich diskriminativer Kriterien

Im folgenden werden die Ergebnisse zur Untersuchung der Kriterien Corrective- Training
(CT), Mazimum Mutual Information (MMI), falsifizierendes Training (FT) sowie Minimum-
Classification Error (MCE) vorgestellt. Fiir die Experimente wurde der in Kapitel 3 be-
schriebene verallgemeinerte Ansatz fiir diskriminative Kriterien verwendet. Hierdurch ist
ein direkter Vergleich der erzielten Performanz sowie des Verhaltens der Kriterien im Trai-
ning moglich.

Corrective Training (CT)

Das Corrective Training bildet unter den hier betrachteten Kriterien das einfachste Verfah-
ren, da die Menge der konkurrierenden Hypothesen allein auf die beste erkannte Wortfolge
eingeschrinkt wird. Weil beim CT-Kriterium nur fehlerhaft erkannte Auerungen zur Dis-
krimination beitragen, ergeben sich hieraus auch die Grenzen des Verfahrens. So ist eine
weitere Optimierung des Trainingskriteriums fiir den Fall, dafl keine oder nur sehr wenige
Fehler auf den Trainingsdaten auftreten, nicht mehr moglich.

Fiir die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen zum CT-Kriterium wur-
de der Exponent a zur Umwichtung der Satzwahrscheinlichkeit geméfl der Definition auf 1
gesetzt. Die Bestimmung der besten erkannten Satzhypothese erfolgte unter Verwendung
eines one-pass-Erkenners, wobei der Suchraum mittels der in Abschnitt 4.3.1 beschriebe-
nen Weise fokussiert wurde. Die folgende Tabelle enthélt die gemittelten Laufzeitmessun-
gen fiir das CT-Kriterium bei Verwendung Gauflscher Einzel- und Mischverteilungen. Die
Laufzeitmessungen wurden auf einem ALPHA 5000 PC durchgefiihrt.

Tabelle 8.6: Echtzeitfaktoren (RTF) und Wortgraphdichten (WGD) bei verschiedener Pa-
rameterzahl fiir die diskriminativen Kriterien Corrective Training (CT), Mazximum Mutual
Information (MMI), Minimum Classification Error (MCE) und falsifizierendes Training
(FT).

SieTill: Laufzeitmessungen

Korpus | LDA Kriterium Dichten WGD | RTF
m-+f

215 + 215 — 0.1

Train i cT 6.8K + 6.8K - 1.1

Y ML MCE. FT 210 + 215 73 | 02

’ ’ 6.8K + 6.8K 5.4 1.1

Fiir Einzelverteilungen ergab sich hierbei ein Echtzeitfaktor (RTF) von 0.1 je Iteration.
Bei Mischverteilungen stieg der Faktor auf 1.1 an.

Die Erkennungsergebnisse fiir verschiedene Iterationszahlen bei Verwendung Gauflscher
Einzel- und Mischverteilungen sind in Tabelle 8.7 zusammengefafit. Gegeniiber einem kon-
ventionellen ML-Training erzielte das CT-Kriterium bei gleicher Anzahl der Parameter
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nach 20 Iterationen eine Relativverbesserung von 22% fiir Einzelverteilungen und 7.6%
fiir Mischverteilungen (32 Dichten pro Zustand) nach 10 Iterationen. Fiir die Einzelvertei-
lungen konnte die nach 20 Iterationen erzielte Fehlerrate durch weitere 40 Iterationen auf
2.69% gesenkt werden, was einer Relativverbesserung von insgesamt 29% entspricht.

Tabelle 8.7: Fehlerraten fiir das Corrective Training (CT) Kriterium bei verschiedenen
Iterationszahlen (Iter.) auf den Trainings- und Testdaten des SieTill-Korpus fiir Gaufische
Einzel- und Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und einer LDA.
Das CT-Training wurde jeweils auf einem initialen Maximum-Likelihood (ML) Training
aufgesetzt

SieTill: CT-Kriterium
Korpus | LDA | Kriterium Difl}_l:?n Iter. | del-ins-sub | WER|[%)] | SER[%]
ML 215 + 215 20 | 236-162- 904 3.04 8.16
678746824 | 50 | 106-120- 160 0.90 2.59
20 | 218-83- 396 1.63 4.60
Train. ja 215 + 215 30 | 181-72- 287 1.26 3.79
cT 60 | 110-70- 139 0.56 2.12
685846825 | 10 28-19- 9 0.11 0.40
6856+6817 | 20 13-9 - 4 0.06 0.12
ML 215 4+ 215 | 20 | 304-270-1053 3.78 9.74
6787+6824 | 50 | 198-201- 450 1.97 5.31
20 | 348-191- 726 2.95 7.56
Test ja 215 + 215 30 | 329-201- 695 2.85 7.27
CT 60 | 257-223- 679 2.69 6.95
685846825 | 10 | 223-128- 433 1.82 4.97
685646817 | 20 | 185-214- 405 1.87 5.15

Maximum Mutual Information (MMI)

Im Unterschied zum CT-Kriterium, bei dem nur die beste erkannte Wortfolge in Kon-
kurrenz zur gesprochenen Sequenz gesetzt wird, werden beim MMI-Kriterium sdmtli-
che in einem Wortgraphen enthaltene Satzhypothesen zur Diskrimination herangezogen.
Die Wortgraphen wurden hierzu geméfi dem in Abschnitt 4.2 beschriebenen Verfahren
synchron zu einer zeitabhidngigen Suche generiert, wobei zur Vermeidung von Pfadver-
vielfiltigungen die Wortpaarapproximation sowie das modifizierte Silence-Modell verwen-
det wurden. Die Bestimmung der Wortwahrscheinlichkeiten erfolgte unter Verwendung des
in Abschnitt 3.4 beschriebenen FB-Algorithmus auf Wortgraphen. Abbildung 8.6 zeigt,
wie sich die Posterior-Wahrscheinlichkeiten prozentual auf die Kanten des Wortgraphen
verteilen. Unter Beriicksichtigung der dem Experiment zugrunde liegenden Wortgraph-
dichte von 5.4 ergibt sich hieraus, dafl die beste erkannte Wortfolge im allgemeinen eine
Posterior-Wahrscheinlichkeit nahe 1 erhélt, wihrend die Posterior-Wahrscheinlichkeiten
vieler schlechter bewerteter Hypothesen in der Regel nahe 0 liegen. Obwohl das MMI-
Kriterium hierdurch nédher an das CT-Kriterium heranriickt, zeigte sich im Verlauf der
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Untersuchungen, daf} sich gegeniiber dem Corrective Training fiir das MMI-Kriterium in
der Regel eine schnellere Konvergenz ergibt. Unter Umstédnden besteht hier die Moglich-
keit, fiir das MMI-Kriterium einen weiteren Performanzgewinn dadurch zu erzielen, dafl
die akustischen Wahrscheinlichkeiten im diskriminativen Training zusétzlich mit einem
Exponenten gewichtet werden. Dieser Exponent wiirde die Abstidnde zwischen den konkur-
rierenden Klassen verkleinern und somit zu einer gleichméfligeren Verteilung der Posterior-
Wahrscheinlichkeitsmasse auf die konkurrierenden Hypothesen beitragen.

100 ! ! ! ! ! ! ! ! !

Hiufigkeit[%]
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Abbildung 8.6: Prozentuale Verteilung der Posterior-Wahrscheinlichkeiten auf die Kanten
eines Wortgraphen der Dichte 5.4 fiir das MMI-Kriterium unter Verwendung Gauflscher
Einzelverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und einer LDA (ménnliche
Sprecher des SieTill-Trainingskorpus).

Die Laufzeitmessungen fiir Einzel- und Mischverteilungen sind in Tabelle 8.6 aufgefiihrt.
Gegeniiber dem Corrective Training ergab sich fiir das MMI-Kriterium ein Anstieg des
Echtzeitfaktors auf 0.2 fiir Einzelverteilungen aufgrund des zusétzlichen Overheads durch
die Bestimmung der Posterior-Wahrscheinlichkeiten fiir die im Wortgraphen enthaltenen
Hypothesen. Fiir Mischverteilungen ergab sich kein signifikanter Anstieg der Laufzeit, da
hier die Abstandsberechnungen den geschwindigkeitsbestimmenden Schritt bildeten.

In Tabelle 8.8 sind die auf den Trainings- und Testdaten des SieTill-Korpus erzielten Feh-
lerraten fiir das MMI-Kriterium aufgefiihrt. Es ist zu beachten, daf§ das MMI-Training fiir
die Messungen mit ,,215+215* und ,,68584-6825*“ Dichten jeweils auf ein iiber 20 bzw. 10
Iterationen durchgefiihrtes CT-Training aufgesetzt wurde. Die Messung fiir ,,13445+13381¢
wurde dagegen unmittelbar auf eine ML-traininerte Referenz aufgesetzt. Gegeniiber dem
CT-Vergleichsergebnis nach 30 Iterationen ergab sich hier nur eine marginale Relativver-
besserung von 1.5% fiir Einzelverteilungen. Fiir die Mischverteilungen konnten Verbesse-
rungen von 7% relativ erzielt werden.
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Tabelle 8.8: Fehlerraten fiir das Mazimum Mutual Information (MMI) Kriterium bei ver-
schiedenen Iterationszahlen (Iter.) auf den Trainings- und Testdaten des SieTill-Korpus

fiir Gaufische Einzel- und Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix
und einer LDA.

SieTill: MMI-Kriterium
Iter. (X,Y): XxCT 4+ Y xMMI

Korpus | LDA | Kriterium D;fl}_l:?n Iter. | del-ins-sub | WER[%] | SER[%]
ML 13K + 13K (0, 0) | 54-118-76 0.58 1.67
T 215 + 215 (30, 0) | 181-72-287 1.26 3.79
Train. ja 6856 +6817 | (20, 0) | 13- 9 -4 0.06 0.12
215 + 215 (20,10) | 349-175-684 2.81 7.13
MMI 6858 + 6825 | (10,10) | 182-161-407 1.74 4.80
13K + 13K (0,15) 7-3-0 0.02 0.08
ML 13K 4+ 13K (0, 0) | 198-162-419 1.81 4.93
CT 215 + 215 | (30, 0) | 329-201-695 2.85 7.27
Test ja 6856 +6817 | (20, 0) | 185-214-405 1.87 5.15
215 + 215 | (20,10) | 349-175-684 2.81 7.13
MMI 6858 + 6825 | (10,10) | 182-161-407 1.74 4.80
13K + 13K (0,15) | 188-191-393 1.79 4.90

Minimum Classification Error (MCE)

Fiir die Untersuchungen zum MCE-Kriterium wurden die Wortgraphen in der gleichen
Weise wie beim MMI-Kriterium erzeugt. Da fiir das MCE-Kriterium jedoch die gespro-
chene Wortfolge aus der Menge der konkurrierenden Hypothesen entfernt werden muf3,
wurde zusétzlich zu jedem Wortgraphen eine N-Besten-Liste generiert, um all diejenigen
Zeitanpassungen der gesprochenen Sequenz im Wortgraphen aufzufinden, deren Satzwahr-
scheinlichkeit hinreichend nahe bei der besten erkannten Satzhypothese liegen. Der Para-
meter (3 aus der fiir das MCE-Kriterium verwendeten Sigomoidfunktion 1/(1+€2%%) wurde
zuvor auf den Trainingsdaten optimiert, wobei sich das Minimum in der Wortfehlerrate
fiir die Einstellung 3 = 4 - 107> ergab (vgl. Abbildung 8.8). Alle weiteren Experimente
zum MCE-Kriterium wurden daher stets mit dieser Wahl des Parameters 8 durchgefiihrt.
Die Laufzeitmessungen zum MCE-Training entsprachen denen des MMI-Trainings, da die
zusétzliche Generierung der N-Besten-Liste in linearer Zeit erfolgt und somit keinen sig-
nifikanten Zeitverlust bedeuten (vgl. Tabelle 8.6).

Die auf den Trainings- und Testdaten des SieTill-Korpus ermittelten Fehlerraten sind der
Tabelle 8.9 zu entnehmen. Wie beim MMI-Training wurden Trainingsliufe fiir die Mes-
sungen mit je ,,2154+215“ sowie ,,6858+6825“ Dichten auf ein initiales CT-Training aufge-
setzt. Fiir ,,13K+13K* und ,,25K+424K* Dichten wurde das MCE-Training unmittelbar zur
Fortsetzung eines vorab durchgefiihrten ML-Trainings herangezogen. Gegeniiber dem CT-
Vergleichsergebnis nach 30 Iterationen ergab sich bei Verwendung des MCE-Kriteriums
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eine Reduktion der Wortfehlerrate von 9.1% relativ fiir Einzel- und 6.4% relativ fiir Misch-
verteilungen (6.8K Dichten) bei gleicher Anzahl der Iterationen. Fiir 25K Dichten konnte
im Vergleich zum ML-Kriterium ein Performanzgewinn von 8.6% relativ erzielt werden.
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Abbildung 8.7: Histogramm iiber die Score-Differenzen zwischen gesprochener und be-
ster, falsch erkannter Wortfolge fiir die ménnlichen Sprecher des SieTill-Trainingskorpus
(GauBsche Einzelverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix unter Verwen-
dung einer LDA). Auf der Ordinate ist die prozentuale Héufigkeit abgetragen, mit der
die entsprechende Score-Differenz fiir den gegebenen Parametersatz im Trainingskorpus
auftrat.
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Abbildung 8.8: §-Optimierung auf Trainingsdaten
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Tabelle 8.9: Fehlerraten fiir das Minimum Classification Error (MCE) Kriterium bei ver-
schiedenen Iterationszahlen (Iter.) auf den Trainings- und Testdaten des SieTill-Korpus

fiir Gaufische Einzel- und Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix
und einer LDA.

SieTill: MCE-Kriterium
Iter. (X,Y): XxCT 4+ Y xMCE

Korpus | LDA | Kriterium D;fl}_l:?n Iter. | del-ins-sub | WER[%] | SER[%]
ML 13K + 13K (0, 0) | 54-118-76 0.58 1.67
25K + 24K (0, 0) | 38-99-34 0.40 1.17
T 215 + 215 (30, 0) | 181-72-287 1.26 3.79
Train. ja 6856 +6817 | (20, 0) | 13- 9 - 4 0.06 0.12
215 + 215 (20,10) | 246- 75 -302 1.45 3.97
MCE 6858 + 6825 | (10,10) | 18-19- 8 0.11 0.35
13K + 13K (0,15) | 37-16- 32 0.20 0.59
95K + 24K | (0, 7) | 34-19-20 | 0.17 0.51
ML 13K + 13K (0, 0) | 198-162-419 1.81 4.93
25K + 24K (0, 0) | 193-169-431 1.85 4.94
T 215 + 215 (30, 0) | 329-201-695 2.85 7.27
Test ja 6856 +6817 | (20, 0) | 185-214-405 1.87 5.15
215 + 215 (20,10) | 281-194-643 2.59 6.70
MCE 6858 + 6825 | (10,10) | 177-157-417 1.75 4.80
13K + 13K (0,15) | 183-148-398 1.69 4.64
25K + 24K (0, 7) | 161-160-406 1.69 4.64

Falsifizierendes Training (FT)

Das falsifizierende Training beruht auf einer Maximum-Approximation des MCE-Kriteri-
ums, bei der nur die beste, inkorrekt erkannte Wortfolge zur Diskrimination herangezogen
wird. Das FT-Kriterium ist somit das Analogon zum CT-Kriterium. Fiir die verwende-
te Sigmoidfunktion 1/(1 + €*%) wurde nach einer Optimierung auf den Trainingsdaten
B = 0.07 gewdhlt. Die Bestimmung der besten, inkorrekten Satzhypothese erfolgte mittels
einer N-Besten-Listengenerierung, iiber die das erste Auftreten einer zur gesprochenen
Wortsequenz abweichenden Wortfolge ermittelt wurde. Die IV-Besten-Listen wurden hier-
zu wie beim MCE-Training auf einem vorab generierten Wortgraphen produziert.

Die Laufzeitmessungen (siche Tabelle 8.6) entsprechen wiederum denen zum MCE-Trai-
ning, da die erforderlichen Berechnungsschritte bis auf die Bestimmung der Wortwahr-
scheinlichkeiten fiir beide Verfahren im wesentlichen iibereinstimmen. Die auf den Trai-
nings- und Testdaten ermittelten Fehlerraten sind in Tabelle 8.10 aufgefithrt. Wie beim
CT-Kriterium wurde das falsifizierende Training fiir alle Messungen unmittelbar auf ein
ML-Training aufgesetzt. Gegeniiber dem konventionellen ML-Kriterium erbrachte das F'T-
Training hierbei eine Relativverbesserung von 26% fiir Einzel- und 12.7% fiir Mischvertei-
lungen (6.8K Dichten).
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Tabelle 8.10: Fehlerraten zum falsifizierenden Training (F'T) bei verschiedenen Iterations-
zahlen (Iter.) auf den Trainings- und Testdaten des SieTill-Korpus fiir Gauische Einzel-
und Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und einer LDA. Das F'T-
Training wurde jeweils auf einem initialen Maximum-Likelihood (ML) Training aufgesetzt

SieTill: FT-Kriterium
Korpus | LDA | Kriterium Difl}_l:?n Iter. | del-ins-sub | WER[%] | SER[%]
ML 215 + 215 20 236-162- 904 3.04 8.16
678746824 50 106-120- 160 0.90 2.59
Train. ja 20 236- 96 - 371 1.64 4.25
FT 215 + 215 30 230- 82 - 321 1.48 3.82
6858-+6825 10 70-46 - 52 0.39 1.10
ML 215 + 215 20 304-270-1053 3.78 9.74
678746824 50 198-201- 450 1.97 5.31
Test ja 20 301-288- 718 3.03 7.76
FT 215 4 215 81974 650 | 2.80 7.07
6858-+6825 10 176-158- 409 1.72 4.73

8.2.6 Resiimee

In Tabelle 8.11 sind die erzielten Erkennungsergebnisse fiir die einzelnen Kriterien noch-
mals zusammengefafit. Fiir Gauflsche Einzelverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovari-
anzmatrix sowie der Verwendung einer LDA konnte gegeniiber dem konventionellen ML-
Ansatz mit Hilfe diskriminativer Verfahren ein Performanzgewinn von 26% relativ erreicht
werden. Fiir Mischverteilungen mit je 6.8K Dichten erzielten die diskriminativen Verfah-
ren eine Relativverbesserung von 15.2%. Bei der Verwendung von 13K Dichten betrug die
Relativverbesserung gegeniiber dem initialen ML-Ergebnis nur noch 6.6%.

Die Messungen zeigen somit deutlich, dafl bei wachsender Zahl der Parameter und der hier-
durch bedingten zunehmend detaillierteren Modellierung die Performanz des diskriminati-
ven Trainings abnimmt. Die Ursache hierfiir liegt darin, dafl mit steigender Parameterzahl
bereits durch konventionelle Methoden eine immer bessere Adaption der Trainingsdaten
moglich wird (siehe hierzu die Initialfehlerraten der diskriminativen Verfahren auf den
Trainingsdaten aus Abbildung 8.10). Dies bestétigt auch das Steigungsverhalten der ein-
zelnen diskriminativen Zielfunktionen (iiber die Iterationen betrachtet). So ergeben sich
mit zunehmender Parameterzahl deutlich flachere Konvergenzkurven (vgl. Abbildung 8.9).

Unter den diskriminativen Verfahren konnten mit Hilfe des MCE-Kriteriums sowie dem
falsifizierenden Training (soweit) die besten Resultate erzielt werden. Im Vergleich zum
FT- und MCE-Kriterium ist der geringere Performanzgewinn des CT- sowie des MMI-
Kriteriums auf die zu hohe Sensibilitét gegeniiber Ausreiflern in den Trainingsdaten zuriick-
zufithren. Wihrend beim FT- und MCE-Kriterium die schlecht erkldrbaren Ausreifier
durch die Sigmoidfunktion nur mit einem sehr kleinen Gewicht in die Zielgrofle einge-
hen und damit unberiicksichtigt bleiben, versuchen sowohl das MMI- als auch das CT-
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Kriterium, diese Ausreifier korrekt zu klassifizieren. Dies fiihrt jedoch aufgrund der ge-
ringen Generalisierbarkeit solcher Beobachtungen zu Verlusten in der Performanz fiir die
Klassifikation bislang ungesehener Daten.

0 I I I I
1k 4
Fp(}) 2+ 32 dng/state -
SBHO T —
4+ 4
5L 1 dng/state .
6 -
-7+ SieTill: mae, CT — o
MMI ----
-8 (*20), MCE ----- _
(*20), FT -
_9 | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30

Iterationsindex

Abbildung 8.9: Zielgréf8en verschiedener diskriminativer Kriterien als Funktionen des Ite-
rationsindex auf den Trainingsdaten des SieTill-Korpus fiir Gauflsche Einzel- und Misch-
verteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und unter Verwendung einer LDA.

35 [T T T T T T ]
SieTill: male, CT —
3l MMI ----
WER[%] (*20), MCE -----
25 1
2 .
15 1
1k 32 dng/state -
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Iterationsindex

Abbildung 8.10: Wortfehlerraten (WER[%]) fiir verschiedene diskriminative Kriterien auf
den Trainingsdaten des SieTill-Korpus als Funktion des Iterationsindex (Gaufische Einzel-

und Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix unter Verwendung einer
LDA).
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Tabelle 8.11: Die verschiedenen Trainingskriterien im Vergleich

SieTill: Kriterien
Korpus || LDA | Kriterium Diﬁlf?n del-ins-sub | WER[%] | SER[%]
nein ML 2154215 503-357-1117 4.59 11.34
23.7TK+23.7K | 226-231- 507 2.24 5.87
215+215 304-270-1053 3.78 9.74
ML 686246839 198-201- 450 1.97 5.31
13K 4+ 13K | 198-162-419 1.81 4.93
Test CT 2154215 329-201- 695 2.85 7.27
ja 685846825 223-128-433 1.82 4.97
MMI 2154215 349-175- 684 2.81 7.13
685846825 182-161-407 1.74 4.80
FT 2154215 281-274- 650 2.80 7.27
685846838 176-158-409 1.67 4.50
MCE 2154215 315-176- 657 2.60 6.73
13472413397 | 183-148- 398 1.69 4.64

8.3 Baum-Welch Training im konventionellen und diskrimi-
nativen Ansatz

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse fiir das Baum-Welch (BW) Training im ML-
Ansatz vorgestellt. Hierbei steht die Fragestellung im Vordergrund, ob die zuvor durch
diskriminative Verfahren erzielte Performanz mit Hilfe des BW-Trainings eingestellt wer-
den kann. Zudem werden erste Ergebnisse fiir ein diskriminatives Baum-Welch Training
vorgestellt und mit den Resultaten des in Abschnitt 8.2.5 diskutierten MMI-Trainings
verglichen. Die Erkennungen auf den Testdaten erfolgten stets unter Verwendung eines
Viterbi-Dekoders? sowie einem Zerogramm-Sprachmodell. Um die Vergleichbarkeit zu den
bisherigen Ergebnissen zu gewéhrleisten, wurden im Baum-Welch Training wie in den vor-
angehenden Experimenten Gaufische Emissionsverteilungen mit einer gepoolten diagona-
len Kovarianzmatrix verwendet. Fiir die in einigen Experimenten eingesetzte LDA wurde
dieselbe Transformationsmatrix wie in den Messungen zum Abschnitt 8.2 verwendet.

8.3.1 Baum-Welch Training im ML-Ansatz

Im Rahmen der Untersuchungen zum BW-Training wurde zunéchst die Performanz eines
ML-Trainings unter Verwendung Gaufscher Einzel- und Mischverteilungen mit einer ge-
poolten diagonalen Kovarianzmatrix sowie einer optionalen LDA ermittelt. Dabei wurde
die Frage untersucht, welchen Einflufl die Maximum-Approximation fiir Mischverteilungen
bzw. die exakte Berechnung auf das Erkennungsergebnis haben. Die Fehlerraten zu dieser

“Der in Abschnitt 4.4 vorgestellte Suchalgorithmus zum diskriminativen Baum-Welch Training kann
konzeptionell sehr einfach auf einen vollwertigen BW-Dekoder erweitert werden. In dieser Arbeit wurde
jedoch auf die Erweiterung verzichtet, da der dann erforderliche Vergleich des Baum-Welch-Dekoders mit
dem Viterbi-Dekoder den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde.
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Untersuchung sind in Tabelle 8.12 aufgefiihrt. Hierbei bedeutet der Eintrag ,BW/MAX*
die Verwendung der Maximum-Approximation, wihrend das Kiirzel ,BW/SUM* fiir die
exakte Berechnung der Mischverteilungen steht.

Tabelle 8.12: Erkennungsergebnisse auf den Testdaten des SieTill-Korpus fiir ein Baum-
Welch Training (BW) unter Verwendung des ML-Kriteriums. Die Dekodierung der ge-
sprochenen Wortfolge wurde fiir die Experimente ohne LDA jeweils mit der Maximum-
Approximation fiir Mischverteilungen (BW/MAX) sowie mit der exakten Berechnung
(BW/SUM) durchgefiihrt.

SieTill: Baum-Welch (ML)
Korpus || LDA | Krit. | Methode Difl}_lif?n del-ins-sub | WER[%] | SER[%)]
. 9154215 | 503-357-1117 | 4.59 11.34

Viterbi

172041720 | 287-324-686 | 3.01 7.69
. 2154215 | 400-415-1106 |  4.46 11.19
nein | ML | BW/MAX |00\ 1700 | 218-308-655 |  2.95 7.54
9154215 | 400-415-1106 |  4.46 11.19
Test BW/SUM | 120011720 | 215-393-652 |  2.92 7.50
Viterhi 9154215 | 304-270-1053 | 3.78 9.74
. 171941720 | 190-298-579 | 2.48 6.47
J Bw/SuM | 2D+215 | 330-221-1059 | 3.7 9.64
172041720 | 198-301-528 | 2.39 6.39

Wie aus Tabelle 8.12 hervorgeht, ist die exakte Berechnung marginal besser als die Verwen-
dung der Maximum-Approximation. Fiir die weiteren Untersuchungen zum BW-Training
wurde daher stets die exakte Berechnung verwendet?. Die aus dem konventionellen ML-
Training fiir die Viterbi-Nédherung erzielten Ergebnisse konnten sdmtlich mit Hilfe des
BW-Trainings eingestellt werden. Die Verbesserungen gegeniiber dem ML-Training in der
Viterbi-Naherung sind jedoch so gering, dafl hier die Aussage legitim erscheint, daf} die
durch diskriminative Verfahren erzielte Performanz bei Verwendung Gaufscher Emissi-
onsverteilungen mit gepoolter Kovarianzmatrix nicht durch ein Baum-Welch Training im
ML-Ansatz eingestellt werden kann. Die durchgefithrten Messungen beschrinken sich je-
doch ausschliefilich auf den Fall gepoolter Kovarianzmatrizen, so daf fiir die gleiche Frage-
stellung hinsichtlich der Verwendung zustandsabhéngiger oder gar dichtespezifischer Ko-
varianzmatrizen weitere Untersuchungen erforderlich sind.

8.3.2 Baum-Welch Training im diskriminativen Ansatz

Neben dem BW-Training im ML-Ansatz wurden erste Experimente zu einem diskriminati-
ven BW-Training fiir das MMI-Kriterium durchgefiihrt. Fiir die Bestimmung der generali-
sierten FB-Wahrscheinlichkeiten wurde der in Abschnitt 4.4 beschriebene Suchalgorithmus

3Dennoch bestitigt das Ergebnis, daB die in der Praxis hiufig verwendete Maximum-Approximation fiir
Mischverteilungen eine legitime Naherung darstellt, bei deren Verwendung ein signifikanter Performanz-
verlust in der Regel nicht zu erwarten ist.
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zur Produktion eines wortbasierten Zustandsgraphen verwendet. Die Suche erfolgte unter
Einbeziehung eines Zerogramm-Sprachmodells, wobei die Wortstrafe iiber die Zustédnde
eines jeden Wortautomaten ,,verschmiert“ wurde, um zu grofle Score-Differenzen zwischen
den Bewertungen der einzelnen Zeitanpassungspfade bei der Interwort-Rekombination zu
vermeiden. Die (unter Verwendung der exakten Berechnung fiir Mischverteilungen) erziel-
ten Fehlerraten auf den Testdaten sind in Tabelle 8.13 aufgefiihrt.

Tabelle 8.13: Erkennungsergebnisse auf den Testdaten des SieTill-Korpus fiir ein diskri-
minatives Baum-Welch Training unter Verwendung Gaufischer Mischverteilungen mit ge-
poolter diagonaler Kovarianzmatrix und einer optionalen LDA.

SieTill: Baum-Welch (MMI)
Korpus || Methode | Krit. | LDA Difl}f?n del-ins- sub | WER[%)] | SER[%]
o | 2154215 | 400-415-1106 | 4.46 11.19
- 172041720 | 215-393- 652 2.92 7.50
o | 2154215 [1330-221-1059 | 3.7 9.64
172041720 | 198-301- 528 2.39 6.39
Test || BW/SUM | 215215 | 314-257- 732 3.03 701
ML 172041720 | 285- 92 - 546 2.15 5.75
| 2154215 | 261-252- 695 2.81 731
I 179204+1720 | 170-152-497 | 1.91 5.21

Gegeniiber dem BW-Training im ML-Ansatz erzielte das diskriminative BW-Training un-
ter Verwendung des MMI-Kriteriums eine Relativverbesserung von 32% fiir Gauische Ein-
zelverteilungen mit diagonaler Kovarianzmatrix ohne LDA sowie 25% relativ unter Einsatz
einer LDA. Fiir Mischverteilungen ergab sich ohne LDA ein Performanzgewinn von 26.4%
relativ sowie 20.1% relativ mit LDA. Um den Vergleich zu den diskriminativen Verfah-
ren in der Viterbi-Néherung herzustellen, wurde fiir die Mischverteilungen zusétzlich ein
MMI-Training in der Viterbi-Ndherung durchgefiihrt. Die Verldufe der Zielfunktionen sind
in Abbildung 8.11 dargestellt. Die Tabelle 8.14 enthilt die auf den Testdaten ermittelten
Fehlerraten.

Tabelle 8.14: Erkennungsergebnisse auf dem SieTill-Testkorpus fiir den Vergleich eines
diskriminativen MMI-Trainings in der Viterbi-N#herung und dem BW-Training (Gaufische
Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und optionaler LDA). Das
Training wurde jeweils mit 20 Iterationen auf ein initiales ML-Training aufgesetzt.

SieTill: Viterbi vs. Baum-Welch (MMI)

Korpus || Krit. Dinclk_l;cfen LDA | Meth. | del-ins-sub | WER[%)] | SER[%]

Viterbi | 283-200-679 2.70 6.91
BW 285- 92 -546 2.15 5.75
Viterbi | 250-213-512 2.28 5.97
BW 170-152-497 1.91 0.21

nein

Test MMI | 1720+1720

ja
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Abbildung 8.11: MMI-Kriterium als Funktion des Iterationsindex fiir ein diskriminatives
Baum-Welch Training auf dem SieTill Trainings-Korpus unter Verwendung Gaufischer
Einzel- und Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix unter Verwen-

dung einer LDA.

Fiir den Vergleich wurde das MMI-Training in beiden Fallen mit je 20 Iterationen bei einer
Schrittweite von h = 1.1 auf das zugehorige initiale ML-Training aufgesetzt. Beide Messun-
gen wurden sowohl unter Verwendung einer LDA als auch ohne zusétzliche Merkmalstrans-
formation durchgefiihrt. Gegeniiber dem MMI-Training in der Viterbi-Néaherung lielen sich
unter Verwendung des diskriminativen BW-Trainings fiir das MMI-Kriterium signifikante
Relativverbesserungen in der Wortfehlerrate von 20.3% ohne LDA, sowie 16.2% mit LDA
bei Verwendung von Mischverteilungen erzielen. Diese deutliche Verbesserung ist umso
hoher zu bewerten, da zusétzlich beriicksichtigt werden muf}, dafl fiir das BW-Training
exakt dieselbe LDA-Transformationsmatrix wie fiir die Messungen zur Viterbi-Nédherung
verwendet wurden. Fiir zukiinftige Experimente wére hier ein weiterer Performanzgewinn
denkbar, wenn die LDA unmittelbar aus dem BW-Training bestimmt werden wiirde. Zu-
dem wurde mit der Anzahl verwendeter Mischverteilungsparameter voraussichtlich noch
nicht das Minimum in der Wortfehlerrate fiir das initiale ML-trainierte BW-Ergebnis er-
reicht, so daf hier ein weiterer Performanzgewinn durch die Erhhung der Parameter

moglich erscheint.

8.4 Experimente zur linearen MMI-Analyse (LMA)

Im Rahmen der Untersuchungen {iber lineare Merkmalstransformationen wurde die lineare
MMI-Analyse (LMA) mit der konventionellen LDA verglichen. Beide Transformationsma-
trizen wurden geméf der in Abschnitt 6.1 bzw. 6.2 beschriebenen Weise im Anschluf3 an ein
ML-Training bzw. ein MMI-Training fiir Gauflsche Mischverteilungen mit gepoolter dia-
gonaler Kovarianzmatrix bestimmt. Zu jeder Transformationsmatrix wurde anschliefend
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ein ML-Training durchgefiihrt. Die erzielten Fehlerraten sind in Tabelle 8.15 aufgefiihrt.

Tabelle 8.15: Erkennungsergebnisse auf den Testdaten des SieTill-Korpus fiir den Vergleich
der linearen Merkmalstransformationen (LT) lineare MMI-Analyse (LMA) und lineare
Diskriminanzanalyse (LDA) nach einem ML-Training (Gaufische Mischverteilungen mit

gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix).

SieTill: LDA vs. LMA

Korpus || Kriterium | LT Difllj_c?n del-ins-sub | WER[%] | SER[%)]
215+215 | 304-270-1053 |  3.78 9.74

4304430 | 234-318- 824 3.19 8.31

LDA | 8604860 | 198-329- 652 2.74 7.18

171941720 | 198-298- 579 2.48 6.47

343543436 | 191-294- 499 2.98 5.92

Test ML 915+215 | 320-214- 985 3.53 9.18
4304430 | 236-298- 754 2.99 7.87

LMA | 8604860 | 212-343- 622 2.73 7.15

172041719 | 218-317- 531 2.48 6.48

342843435 | 197-304- 464 2.24 5.83

Verbesserungen gegeniiber der konventionellen LDA waren hier jedoch nur fiir kleine Pa-
rameterzahlen zu beobachten. So betréigt die Relativverbesserung fiir Einzelverteilungen
6.6%, geht jedoch dann bei zunehmender Parameterzahl zuriick. Dafl die Performanz trotz
der auf den Trainingsdaten gemessenen Relativverbesserung von 16.8% fiir die ménnlichen
Sprecher und 9% fiir die weiblichen Sprecher (vgl. hierzu die Abbildungen in Abschnitt
6.2.2) nicht grofer ausfillt, ist auf eine zu geringe Generalisierbarkeit der Beobachtungen
im Training zuriickzufiihren, bzw. darauf, daf} die lineare MMI-Analyse zu lokal operiert.
Hier sollte fiir zukiinftige Untersuchungen eine iterative Form zur Optimierung der LMA
in Betracht gezogen werden.

8.5 Splitting im diskriminativen Training

Das Aufspalten der Mischverteilungen im diskriminativen Training erfolgte gemafl dem in
Kapitel 7 beschriebenen Algorithmus. Hierzu wurden zunéichst die Gauflschen Einzelvertei-
lungen mit einer gepoolten diagonalen Kovarianzmatrix unter Verwendung einer LDA mit
Hilfe des ML-Kriteriums trainiert, wobei vor jedem Aufspalten der Mischungskomponenten
ein zusétzlicher MMI-Schritt durchgefithrt wurde. Die zu splittenden Komponenten wur-
den gemif der grofiten auftretenden diskriminativen Mittelwerte I's ;(1) bestimmt. Nach
jedem MMI-Schritt wurde das Training der neuen Mischverteilungsparameter mit je 6 wei-
teren Iterationen eines konventionellen ML-Trainings fortgesetzt. Die auf den Testdaten
des SieTill-Korpus erzielten Fehlerraten sind in Tabelle 8.16 aufgefiihrt.
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Tabelle 8.16: Erkennungsergebnisse auf den Testdaten des SieTill-Korpus zum konventio-
nellen und diskriminativen Split-Kriterium fiir Gau3sche Mischverteilungen mit gepoolter
diagonaler Kovarianzmatrix unter Verwendung einer LDA.

SieTill: Splitting
Korpus || LDA | Krit. | Split-Krit. D;Iclkic?n del-ins-sub | WER[%] | SER[%)]
215+215 304-270-1053 3.78 9.74
4304430 234-318- 824 3.19 8.31
860-+860 198-329- 652 2.74 7.18
Konv. 171941720 190-298- 579 2.48 6.47
343543436 191-294- 499 2.28 5.92
686246839 198-201- 450 1.97 5.31
13K+13K | 198-162-419 1.81 4.93
25K+24K 193-169- 431 1.85 4.94
2154215 304-270-1053 3.78 9.74
323+323 274-266- 851 3.23 8.42
. 4044485 266-204- 754 2.84 7.50
Test || Ja | ML 6054724 | 243-172-623 | 241 6.42
90141075 262-155- 562 2.28 6.04
132841604 | 236-126- 506 2.02 5.41
diskr. 19244-2270 225-131- 477 1.94 5.26
276743117 182-133- 448 1.77 4.77
384044007 187-128- 447 1.77 4.77
506945059 | 199-113- 458 1.79 4.82
631446027 187- 99 - 429 1.66 4.49
731446777 | 176-101-418 1.61 4.42
844947402 179-100- 427 1.61 4.50
933947976 179- 99 - 415 1.61 4.44

Gegeniiber dem konventionellen Split-Kriterium ergab sich hierbei eine Relativverbesse-
rung von 11%. Zu beachten ist, daf fiir dieses Resultat schon die halbe Parameterzahl
ausreichte. Entsprechend ergibt sich bei vergleichbarer Parameterzahl eine Relativverbes-
serung von 18.3%.

Der Erfolg des neuen Split-Kriteriums beruht im wesentlichen auf einer sehr viel diffe-
renzierteren Auswahl der aufzuspaltenden Mischungskomponenten. Wahrend das konven-
tionelle Split-Kriterium viele Mischungskomponenten auch dann aufspaltet, wenn sie die
Beobachtungen bereits addquat erkldren kénnen, selektiert das neue Kriterium gezielt die-
jenigen Mischungskomponenten, die auch nach vielen Iterationen die Beobachtungen nur
mit einer groflen Fehlerwahrscheinlichkeit erkldren kénnen. Damit fithrt das neue Split-
Kriterium nicht nur zu besseren Fehlerraten, sondern benotigt dariiber hinaus auch weni-
ger Parameter. Die Abbildung 8.12 zeigt, wieviele Mischungskomponenten nach dem neuen
Kriterium auf jeden Zustand der Ganzwortmodelle entfielen. Zum Vergleich ist die Zahl
der Mischungskomponenten, die sich nach dem konventionellen Split-Kriterium ergab, als
gestrichelte Linie eingezeichnet.
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Abbildung 8.12: Anzahl der Mischungskomponenten, die nach dem diskriminativen Split-
ting auf jeden einzelnen Zustand des Lexikons fiir den SieTill-Korpus entfallen. Zum Ver-
gleich ist die Zahl der Mischungskomponenten aus dem konventionellen Split-Kriterium
als gestrichelte Linie eingezeichnet

Die erzielte Wortfehlerrate von 1.61% lief sich durch ein zusitzliches diskrmininatives
Training unter Verwendung des MMI-Kriteriums nicht weiter verbessern:

Tabelle 8.17: MMI-Training auf bestem diskriminativen Split-Ergebnis (10 Iterationen)

SieTill: Diskriminativer Split + MMI

Korpus || LDA Kriterium Dichten | 4o1_jng_sub WER|[%] | SER[%]

m-+f
Tost i MMI-Spl.-ML | 7314+6777 | 176-101-418 1.61 4.42
J MMI 7304+6792 | 172-103-417 1.61 4.46

8.6 Resultate anderer Forschungsgruppen

In [Eisele et al. 96] wird fiir ein konventionelles ML-Training unter Verwendung Gauf-
scher Mischverteilungen mit gepoolter diagonaler Kovarianzmatrix und einer LDA auf den
Testdaten des SieTill-Korpus eine Wortfehlerrate von 2.5% erzielt. Fiir ein diskriminatives
Training unter Verwendung des CT-Kriteriums wird von einer zur Siemens AG Miinchen
gehorenden Forschungsgruppe eine Fehlerrate von 2.4% berichtet. Diese Angabe ist jedoch
noch nicht publiziert und kann somit nur als Anhaltspunkt fiir den gegenwértigen Stand
gesehen werden.
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8.7 Zusammenstellung der wichtigsten Resultate

Die folgende Tabelle 8.18 stellt nochmals die wichtigsten Resultate zusammen, die im Rah-
men dieser Arbeit auf dem SieTill-Korpus erzielt worden sind. Die nachfolgende Abbildung
veranschaulicht hierzu das Schema des zugrundegelegten Vergleichs.

Tabelle 8.18: Ubersicht iiber die wichtigsten Ergebnisse

SieTill: Kriterien

Korpus D;fl}i?n Krit. LT | Meth. | del-ins-sub | WER|[%] | SER[%]
Vit. | 503-357-1117 | 4.59 11.34

B BW | 400-415-1106 4.46 11.19

ML DA | Vit. | 304-270-1053 | 3.78 9.74

BW | 330-221-1059 | 3.74 9.64

LMA | Vit. | 320-214- 985 3.53 9.18

Test 215+215 CT LDA | Vit | 329-201- 695 2.85 7.27
Vit | 349-175- 684 2.81 713

MMI LDA 5261252695 2.81 7.31

FT LDA | Vit | 281-274- 650 2.80 727

MCE LDA | Vit | 315-176-657 | 2.60 6.73

Vit. | 287-324- 636 3.01 7.69

ML - BW | 215-393- 652 2.92 7.50

DA | Vit. | 190-298-573 2.48 6.47

BW | 198-301- 528 2.39 6.39

Vit. | 283-200- 679 2.70 6.91

1720+1720 MM - BW | 285- 92 - 546 2.15 5.75
DA | Vit | 250-213-512 2.28 5.97

BW | 170-152-497 | 1.91 5.21

23.TK+23.7K ML - Vit. | 226-231- 507 2.24 5.87
6.8K16.8K ML LDA | Vit. | 198-201- 450 1.97 5.31
13.4K+13.4K ML LDA | Vit. | 198-162- 419 1.81 4.93
CT LDA | Vit. | 223-128- 433 1.82 1.97

6.8K+6.8K MMI LDA | Vit. | 182-161- 407 1.74 4.80
FT LDA | Vit. | 176-158-409 | 1.67 4.50

13.4K+13.3K MCE LDA | Vit. | 183-148- 398 1.69 1.64
73K16.7KK | MMI-SpL.-ML | LDA | Vit. | 176-101-418 | 1.61 4.42
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Kapitel 9

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde eine Fiille verschiedenster diskriminativer Verfahren fiir das Anwen-
dungsgebiet der automatischen Spracherkennung untersucht. Den Schwerpunkt der Unter-
suchungen bildete hierbei ein Vergleich der diskriminativen Kriterien Corrective Training
(CT), Mazimum Mutual Information (MMI), falsifizierendes Training (FT) und Mini-
mum Classification Error (MCE). Die Untersuchungen wurden auf der Basis eines verall-
gemeinernden diskriminativen Ansatzes gefiithrt, um einen direkten Vergleich der durch die
einzelnen Verfahren erzielten Performanz zu erméglichen. Fiir die Parameteroptimierung
wurden der erweiterte Baum (EB) Algorithmus sowie ein Gradientenverfahren (GD) ver-
wendet. Hierbei lieflen sich fiir eine spezielle Wahl der Schrittweiten im Gradientenverfah-
ren formal nahezu identische Reestimationsgleichungen zu denen aus dem EB-Algorithmus
herleiten. Die formale Ubereinstimmung konnte experimentell durch das Verhalten der CT-
Zielfunktion sowie der Wortfehlerrate auf den Trainings- und Testdaten fiir Einzel- und
Mischverteilungen bestétigt werden.

Im Rahmen der Untersuchungen zum MMI- und MCE-Kriterium wurde zur Bestim-
mung der generalisierten Forward-Backward (FB) Wahrscheinlichkeiten ein FB-Algorith-
mus auf Wortgraphen implementiert und erfolgreich angewendet. Fiir die Wortgraphpro-
duktion wurde hierzu eigens eine zeitabhéngig organisierte Suche implementiert, die bereits
wéhrend des Suchprozesses die Bildung von Pfadvervielfiltigungen im Wortgraphen durch
geeignete Modellierungen (Wortpaarapproximation und modifiziertes Silence-Modell) ein-
zuschrinken vermag. Der Einsatz eines Wortgraphen zur Berechnung der Wortwahrschein-
lichkeiten im Fall des MCE-Kriteriums erfolgte in dieser Form sogar erstmals in der Sprach-
erkennung. Einen wichtigen Aspekt dieser Arbeit bildeten in diesem Zusammenhang auch
die neu entwickelten Techniken, um die Satzwahrscheinlichkeit der gesprochenen Wortfol-
ge aus der Berechnung der generalisierten FB-Wahrscheinlichkeiten nachtréglich wieder
herausrechnen zu kénnen.

Um den Einflu} der Viterbi-Ndherung auf die Performanz des diskriminativen Trainings
zu untersuchen, wurden verschiedene Experimente fiir ein Baum-Welch (BW) Training im
ML-Ansatz durchgefiihrt. Zusétzlich konnten erste Ergebnisse fiir ein diskriminatives BW-
Training unter Verwendung des MMI-Kriteriums préasentiert werden. Einen Schwerpunkt
der Arbeit bildete im Rahmen dieser Untersuchung die Entwicklung und Implementierung
eines Algorithmus zur Generierung wortbasierter Zustandsgraphen.
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Im Rahmen der Experimente iiber lineare Merkmalstransformationen wurde ein Vergleich
der linearen Diskriminanzanalyse (LDA) mit der linearen MMI-Analyse (LMA) durch-
gefithrt. Abschliefend wurde eine neue Methode zur Aufspaltung der Mischverteilungen
im diskriminativen Training entwickelt und untersucht.

Experimente wurden auf den beiden Korpora TI-Digits und SieTill fiir die sprecherun-
abhingige Erkennung kontinuierlich gesprochener Ziffernketten amerikanischer bzw. deut-
scher Sprache durchgefiihrt. Fiir die diskriminativen Verfahren konnten bei Verwendung
der Viterbi-Nédherung gegeniiber den initialen ML-Ergebnissen Relativverbesserungen in
der Wortfehlerrate bis zu 31.2% fiir Einzelverteilungen, sowie 15.2% fiir Mischverteilun-
gen (6.8K Dichten) erzielt. werden. Tendenziell fiithrte die Verwendung des MCE- und des
FT-Kriteriums gegeniiber dem MMI- und CT-Kriterium stets zu hoheren Performanzge-
winnen (bis zu 7.4% im Fall der Einzelverteilungen), was auf eine zu grofie Sensibilitéit
des MMI- bzw. CT-Kriteriums auf Ausreifler in den Trainingsdaten zuriickgefiihrt wer-
den konnte. Ein weiteres wichtiges Ergebnis bildete der experimentelle Nachweis, daf§ der
iiberwiegende Anteil der Wahrscheinlichkeitsmasse bei der Berechnung der generalisier-
ten FB-Wahrscheinlichkeiten auf diejenigen Hypothesen im Wortgraphen entfillt, die zur
besten erkannten Wortfolge gehoren. Hier sollte fiir zukiinftige Untersuchungen eine Wich-
tung der akustischen Wahrscheinlichkeiten mit einem geeignet zu wihlenden Exponenten
aus (0, 1] in Betracht gezogen werden. Dieser Wichtungsexponent verringert die Abstéinde
zwischen den konkurrierenden Hypothesen, was in der Konsequenz zu einer Umverteilung
der FB-Wahrscheinlichkeitsmasse zugunsten einer gréfferen Zahl alternativer Hypothesen
im Wortgraphen fiihrt.

Die Verwendung der LMA erbrachte gegeniiber der konventionellen LDA nur fiir kleine
Parameterzahlen (Einzelverteilungen) signifikante Gewinne in der Performanz der Wort-
fehlerrate (5.6% relativ). Da die in die Berechnung der Transformationsmatrizen einge-
henden diskriminativen Gewichte hier nur aus einem einzelnen MMI-Schritt gewonnen
wurden, legt dies fiir zukiinftige Untersuchungen ein iteratives Training der LM A nahe.

Fiir die Untersuchungen zum Vergleich des Baum-Welch Trainings mit der Viterbi-N&he-
rung ergaben sich im Unterschied zu den eher geringfiigigen Performanzgewinnen beim
ML-Kriterium deutliche Verbesserungen im erstmals in der Spracherkennung eingesetz-
ten diskriminativen BW-Training. Obwohl die fiir das BW-Training verwendete LDA-
Transformationsmatrix zur Wahrung der Vergleichbarkeit identisch zu der aus dem Viterbi-
Training gewihlt wurde, lieflen sich bei gleicher Parameter- und Schrittzahl deutliche Re-
lativverbesserungen in der Wortfehlerrate von 16.2% fiir Mischverteilungen gegeniiber dem
MMI-Training in Viterbi-Né&herung erzielen (ohne LDA betrug die Relativverbesserung in
der Wortfehlerrate zum entsprechenden Viterbi-Vergleichsergebnis sogar 20.3%.). In die-
sem Zusammenhang ist fiir zukiinftige Untersuchungen vor allem die Frage interessant,
ob und wenn ja, in welcher Gréflenordnung die Relativverbesserung liegt, wenn die LDA
unmittelbar aus dem BW-Training gewonnen wird. Zudem sind weitere Messungen fiir
groflere Parameterzahlen sinnvoll, da mit der hier verwendeten Zahl an Mischungskom-
ponenten das Minimum in der Wortfehlerrate fiir das ML-Initialergebnis voraussichtlich
noch nicht erreicht worden ist. Ferner kénnen sich aus der Fragestellung beziiglich des Per-
formanzgewinnes bei Verwendung des MCE-Kriteriums im diskriminativen BW-Training
weitere interessante Einblicke in das diskriminative Training gewinnen lassen. Die prakti-
sche Umsetzung diirfte sich hierbei aufgrund des in dieser Arbeit konsequent verwendeten
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verallgemeinerten Ansatzes fiir diskriminative Kriterien nahtlos an die nun verfiigbare
Software anschlieflen lassen.

Die Ergebnisse zum Splitting im diskriminativen Training fiithrten auch im Vergleich zum
diskriminativen Training zu dem bislang besten bekannten Resultat auf dem SieTill-
Korpus (Relativverbesserung in der Wortfehlerrate von 15.7% gegeniiber dem ML-Ergebnis
mit vergleichbarer Parameterzahl). Der Erfolg dieses Verfahrens beruht hauptséchlich auf
einer sehr viel differenzierteren, durch das MMI-Kriterium bestimmten Auswahl der zu
splittenden Parameter, sowie der Reestimation der neuen Verteilungsparameter unter Ver-
wendung des konventionellen ML-Kriteriums. Hier ist die Ubertragung der Methode auf
andere Korpora, insbesondere fiir grofles Vokabular von besonderem Interesse.

Die erzielten Verbesserungen legen beim Entwurf eines Spracherkennungssystem fiir die
Lernphase somit ein diskriminatives BW-Training nahe, das unter Verwendung des MMI-
oder des MCE-Kriteriums arbeitet und die Methode des diskriminativen Splittens zur
Erhohung der Verteilungsparameter einsetzt.



Anhang A

Detaillierte Rechnungen

A.1 Differentiation von Emissionswahrscheinlichkeiten
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A.2 Variante zur Kullback-Leibler-Statistik
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