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RWNTH - Einfiihrung und Motivation

AACHEN

« Aufgabe: Spracherkennung mit unbekanntem Sprecher
— Telefonauskunft, Archivierung von Nachrichtensendungen,...

« nur wenig Trainigsdaten vom Sprecher
— Anrufer toleriert kein langes Training,...
— Vgl. Diktiersystem
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EinfUhrung und Motivation

Zielkonflikt: Sprecher-Unabhéngigkeit <<———> Fehlerrate

Nur wenige bekannte Sprecher
Lange Nutzungsdauer
Ausreichendes Training

Fehlerrate eines G—

Spracherkenners

Viele unbekannte Sprecher
Kurze Nutzungsdauer
Kurzes Training

.Information“ Uber
den Sprecher
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EinfUhrung und Motivation

Sprecher-abhangig

Training
Sprecher S,

Training

Sprecher §

A y

Modell far Modell far
Sprecher S, |...| Sprecher S,

Bsp: Diktiersystem

Sprecher-unabhangig

Training

Universal-Modell
flr beliebigen
Sprecher

Bsp: Telefonauskuntt

Sprecher-Adaption

Training

Universal-Modell

Adaptions-
Daten

von neuem \

Sprecher §

A

Adaptiertes Modell fur
Sprecher S
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RWNTH Einfiihrung und Motivation

Einteilung Sprecher-Adaption

Textkenntnis
« Uberwacht (supervised)
— Transkription der Adaptions-Daten bekannt
« Nicht Gberwacht (unsupervised)
— Keine Transkription der Adaptions-Daten vorhanden

— Zuerst Erkennung der Adaptions-Daten selbst notig (z.B. mit sprecher-
unabhangigem Modell)

Dynamik
- Statisch

— Erst Adaption, dann Erkennung

— 2-Pass: mit dem gleichen Sprachsignal (vgl. Nachrichtensendung)
* Inkrementell

— Modelle werden nach jeder AuBerung neu adaptiert

— Mehr Adaptions-Daten = Verringerung der Fehlerrate
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EinfUhrung und Motivation

7. Histogram Normalization

Speaker Adaptation using MLLR
Speaker Adaptation using Eigenvoices

Vocal Tract Length Normalization

Einordnung

} Modell-basierte Sprecher-Adaption

} Adaption im Merkmals-Raum
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RWNTH - Modell-basierte Sprecheradaption

AACHEN

Uberblick

Prinzip der Spracherkennung

Modellierung von Wértern
— Hidden Markov Modelle

Modell-Parameter
— Welche Werte beschreiben das Modell?

— Adaption: Anpassen dieser Parameter an
einen unbekannten Sprecher!

Sprecher-Adaption

Training

Universal-Modell

Adaptions
Daten

A

Adaptiertes Modell fur
Sprecher S
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RWNTH - Modell-basierte Sprecheradaption

AACHEN

Prinzip der Spracherkennung — statistischer Ansatz

Speech Input

acoustic
analysis

{ acoustic features

~N
ho i t I
global search process: pix|wh) |_ phoneme fvenioty
maximize |_
pronunciation lexicon
Pl [w) - plwl) J
Y piw)
over w
l language model Sprachmodell

|

recognized word sequence

> Akustisches Modell

F 3

N
{ W) }opt

Ziel: Finde ,optimale“ Wortfolge w,, ..., w_(bzw. Wort w) zu Vektorfolge x,,...x;
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RWNTH Modell-basierte Sprecheradaption

Benotigte Modelle

« Sprach-Modell:
— Pr(w,...,wy) Pty | Wy )
— Wabhrscheinlichkeit fur Wortfolge
— ,Musik horen* < ,Musik essen®

|—I Phoneme Inventory |
I—| Pronunciation Lexicon |
|

Language Model |

Priw., owpg)

— sprecherunabhangig

« Akustisches Modell:
— Prix,...x;lw,..owy)

— Wahrscheinlichkeit, dass die Wortfolge w,,...,w,, dem akustischen Signal
Xx,,...,xp entspricht

— sprecherabhangig

Wie kann das akustische Modell beschrieben werden?
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RWNTH - Modell-basierte Sprecheradaption

AAAAAA

Das akustische Modell: Hidden Markov Modelle (HMMs)

HMM far
Gesucht: Wort w
Modell fir Pr(x, --- x, lw)

Zuordnung: Wort — HMM

HMM besteht aus Zustanden s und
Ubergangen (s,s’)

Bestimme Pfade der Lange T:
S eeer S

Ordne jedem Pfad W'keit zu:

p(x] ---xp S] ---Sle)

o O

OO0

Zeitachse
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RWNTH - Modell-basierte Sprecheradaption
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HMMs: Emmisions-W-keit

« W'keit, dass Zustand s des Wortes w Output x produziert:
— Emissions-W'keit p = p(x | s,w)
« Annahme: p Gauss-verteilt

px| s.w) Pr P2 Pz Py
u  Mittelwert
o Varianz
x
« Allgemein:
1 T — -1
pxls,w)= e
Jdet 2z Y ,,)
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RWNTH - Modell-basierte Sprecheradaption

AAAAAA

Benotigte Parameter

« Parameter, die das akustische Modell beschreiben:

Uy Mittelwert
Zew Varianz

« Parameter werden flr jeden Zustand in jedem Wort benétigt!

« Realitat: Verteilungen besitzen mehrere Zentren
— Berlcksichtige Mischverteilungs-Komponente flr jeden Zustand
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RWNTH - Modell-basierte Sprecheradaption
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Modell-basierte Sprecheradaption: Idee

Training Adaption

Modelle fir Trainings-Sprecher:

Parameter fur jeden Zustand

Adaptions-Daten von Sprecher S

in jedem HMM

Adaptiertes Modell fir Sprecher S

Adaptierte Parameter fur jeden Zustand
in jedem HMM

Daniel Schneider
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RWNTH Modell-basierte Sprecheradaption
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Adaption der Modell-Parameter an den unbekannten Sprecher

* Nur kleiner Teil aller Worter in Adaptions-Daten
— Viele Worter kommen nicht vor
— HMM-Parameter dieser Worter kdnnen direkt nicht adaptiert werden

« Ansatze:
— Speaker Clustering/Speaker Spaces (Eigenvoices)
— Maximum a posteriori (MAP)
— Lineare Transformationen (MLLR)
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RWNTH Modell-basierte Sprecheradaption
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Ursprung der Eigenvoice-Technik: Eigenfaces

« Bilderkennung / Gesichtserkennung
» Matching Gesicht — Datenbank

« Dimension der Unterschiede zw. Gesichtern niedrig
— Frisur, Kopfform, Augenpatrtie,...

* Modellierung:
— Eigenfaces = mathematische Reprasentation flr Bilder in der Datenbank
— jedes Gesicht: Kombination dieser Eigenfaces
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Zurordnung: Speaker Clustering

Einfaches, konstruiertes Beispiel:

Training Erkennung
Training durch Adaptions-Daten von
weibliche und unbekanntem Sprecher §

mannliche Sprecher Realitat: Entscheidung
so spat wie moglich!

Entscheidung ob
S weiblich oder
mannlich

Modell fur S9 Modell fur Ss Modell fur

Sprecher §
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Speaker Clustering

Erweiterung: mehr Cluster (Alter, Herkuntft,...)

— Problem: a priori Entscheidung Uber Cluster-Struktur

— Trainingsdaten ungleichméassig verteilt

— Manche Cluster erhalten wenig Trainigsdaten, Modelle ungenau
— Unbekannter Sprecher passt nicht zu einem der Cluster

Ansatz:
— automatische Cluster-Bildung
— neuer Sprecher = Kombination der Cluster

Cluster Adaptive Training (Gales)
— lterative Bestimmung der Cluster wahrend des Trainings
— Grundlage fur Adaption an neuen Sprecher
— Modell des neuen Sprechers: gewichtete Summe der Cluster
— lterative Adaption (siehe Eigenvoices)

Eigenvoices (Kuhn)
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RWNTH - Sprecheradaption mit Eigenvoices

AACHEN

Eigenvoices: Idee
« Haupt-Streuungsrichtungen der Parameter

A

M,y

Hi;Hp VON o
Sprecher 1, + Mannlich

mannlich

* Weiblich
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Eigenvoices: Vorbereitungen Training
. . . o Sprecher S
« Gesucht: Mathematische Reprasentation der trainierten Modelle

A

* Modelle bestimmt durch Parameter (x4, £ mixture weight) Modell far
 Betrachte nur Mittelwerte u Sprecher §
« Flr jeden Sprecher wird ein Supervektor /. konstruiert:
— W jedes Zustandes in jedem HMM in einen Vektor aufnehmen
— Beispiel: N HMMs mit Zustanden 1,...,S(w) far ein HMM w
/,ul(r) Mﬁ Mittelwert vom ersten Zustand des ersten HMM
1
: o Mittelwert vom letzten Zustand des ersten HMM
R o () -
a=:
ILlN (r) —
: ‘on Mittelwert vom ersten Zustand des letzten HMM
ILlN (r)]

1 Mittelwert vom letzten Zustand des letzten HMM
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RWNTH - Sprecheradaption mit Eigenvoices
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Eigenvoices: Idee
Anpassung des Parameter-Raumes an Streuung: Hauptachsentransformation
Beispiel: ein Wort, Modell: ein HMM mit 2 Zustanden

— 2 Parameter 4.1, | |
o 7RO ) B TN E)
30 Trainings-Sprecher = 30 Supervektoren ,u1=[ ! ] 3O=[ ! ]

1

/Lll A

fL-44, von
Sprecher 1

Mittelwert ¢,

Richtung der gréssten Streuung e,

Richtung e, orthogonal ¢,
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Hauptachsentransformation: Bestimmung der Richtungen

« Betrachte Haupt-Streuungsrichtungen: Eigenvektoren

Eigenvektor 2

Eigenvektor 1

v

« Ansatz: Hauptachsentransformation
— Anpassen des Koordinatensystems an die Streuung der Parameter
— Rotation + Translation
— Liefert Orthogonal-Basis des rotierten Raums: die Eigenvektoren
— Jedes Modell: Linearkombination der Eigenvektoren
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

 Betrachtet: nur Parameter von 2 HMM-Zustanden

« Realitat: Parameter-Raum ist hoch-dimensional
— Isolet-Task: 26 HMMs, je 6 Zustande = 156 Mittelwerte pro Sprecher
— Jeder Mittelwert hat hohe Dimension!
— Grosses Vokabular: Supervektor hat Dimension ~1 Mio!

« Ziel: Dimensions-Reduktion
— Richtungen mit geringer Streuung weniger interessant
— Suche Basis eines Raums mit kleinerer Dimension
— Principal Component Analysis (PCA)

v
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Bestimmung der Eigenvoices: Dimensions-Reduktion

PCA mit Covarianz-Matrix der R Supervektoren von R Trainings-Sprechern
— Covarianz-Matrix:

1 R [ A AN A A \T
=2 (a, -a)a, -a)
i - Super-Vektor von Sprecher r (hohe Dimension D!) = Matrix D x D

A Mittelwert (z.B. aus sprecher-unabhangigem Modell)

— Bestimme Eigenwerte e, i=1,...,R (nur R-D Werte = Rang R)
— e, ist der zum k-grossten Eigenwert gehorende Eigenvektor

Ergebnis: R hochdimensionale Eigenvektoren
— Orthogonal-Basis des rotierten Raumes
— Vektoren geordnet nach Grdsse der Eigenwerte

Wenige Eigenvektoren decken grossen Teil der Streuung ab!
Dimensions-Reduktion: Behalte nur die ersten K Eigenvektoren
— Diese KEIGENVOICES spannen den SPEAKER SPACE auf

Daniel Schneider  Speaker Adaptation using Eigenvoices 30.07.2003
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Bestimmung der Eigenvoices

Training von sprecher-abhangigen Modellen
mit R Trainings-Sprechern

y

Konstruktion von R Supervektoren aus den
Modellen, jeder von hoher Dim. D

y

€,...,€p

Hauptachsentransformation liefert R Eigenvektoren:

y

Behalte nur die ersten K Eigenvektorene,,...,e,

Training
Sprecher S

Modell fiir
Sprecher S

v

EIGENVOICES
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices
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Adaption an den unbekannten Sprecher: Idee

« ,Der Speaker Space enthalt alle moglichen sprecher-abh. Modelle®

« Erinnerung: Modell = Supervektor
« Jeder Supervektor: Linearkobination der Basisvektoren
« Auch das noch unbekannte Modell!

+  Supervektor filr unbekannten Sprecher U: f,, = i Wie,

o Ziel:
— finde Supervektor /1, der den unbekannten Sprecher représentiert
— Gegeben: K Eigenvoices aus PCA, Adaptions-Daten x,,...,x;
— Aufgabe: Bestimmung der Gewichte w;,
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Bestimmen der Gewichte w, fur den unbekannten Sprecher

« Maximum Likelihood Eigen-Decomposition (MLED)
— Maximum Likelihood Schatzung der Gewichte w,
« lteratives Bestimmen der Gewichte mit Hilfe der Adaptions-Daten

Adaptions-Daten Eigenvoices

XppeeerX - €;...,€
pet ML-Schétzung s
der w,
J
Gewichte w,,...,wy
N K
Supervektorily = 2 . w;-¢€;

A 4

S

Modell-Parameter ,lAlU=(,ui(U) v YO L U)

S(n)

")
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RWNTH Sprecheradaption mit Eigenvoices

Schatzen der Gewichte w;,

« Ziel: Bestimme Parameter A={w,,...,w,/ mit maximalem Likelihood:

T T
arg maXH p(x 11) bzw. argmax Zlog plx, 1)
A r=1 A t=1

« Es existiert keine geschlossene Losung zur Maximierung
— Zuordnung zu Mischverteilung nicht bekannt = ,versteckie Variable“ y
— lterative Losung: EM-Algorithmus

« Hilfsfunktion Q:

~

A Aktuelle Zielmenge,ﬂ Menge von Gewichten aus letzter Schatzung

0(1,7)= izp(y | xt,ﬂ)-{og plx, v /7/)
=1
y Log—Li\k/eIihood
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RWNTH - Sprecheradaption mit Eigenvoices
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Schétzen der Gewichte w,

« Q-Funktion fir ML-Sché :
Q-Funktion far ML-Schatzung Der gesuchte Wert!

/ aus der letzten lteration

0. 2)= 3 ple .12} T X 2, (0 [ntogom)-togls, [+~ 7,V 27, (5, ))

t

N

Vi (t): W'keit, dass Beobachtung x, Komponente [ von Zustand s zugewiesen wird
n: Anzahl der Merkmale

Covarianzmatrix fiir Komponente [/, Zustand s

4, : Adaptierter Mittelwert fiir Komponente [, Zustand s

K
 Einsetzen: ﬂz,szzwj‘ej,z,s
j=1

mit e,  Subvektor der j -ten Eigenvoice zu Komp. [/, Zustand s

« Maximierung: aa—(Q) =0fiir j=1,...,K © K Gleichungen, K Variablen (wj)
w\J
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Ergebnisse 1: Kleines Vokabular, isoliert (R.Kuhn, 2000)

« Isolet: Buchstaben des Alphabets, isoliert
« von 150 Sprechern zweimal gesprochen

« Modell fir einen Sprecher:
— 26 HMMs, je 6 Zustande, jeder Zustand mit 18-dim. Mittelwert u
— Dimension der Supervektoren: 26 - 6 - 18 = 2808

« Training mit 120 Sprechern

« Erkennung mit den restlichen 30 Sprechern
— Variable Anzahl Buchstaben als Adaptions-Daten aus 1. Alphabet
— Test-Daten aus 2. Alphabet

Daniel Schneider  Speaker Adaptation using Eigenvoices 30.07.2003

35




RHEINISCH-
WESTFALISCHE
TECHNISCHE
HOCHSCHULE
AACHEN

Ergebnisse

Isolet — Erkennung von isolierten Buchstaben

Training

Sprecher Sprecher
S] ot S]ZO

A A

Modell fir Modell fir
Sprecher S, Sprecher S ,,

y

120 Supervektoren

PCA

y

Uberwachte Adaption Erkennung
Ad.-Daten von Sprecher T, Test-Daten von T,
Gewichte fir 7, Vergleich
A A 4
Erkennungs-
Supervektor fir T -
P ! Rate fir T,

120 Eigenvektoren

OFFLINE

ONLINE
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Ergebnisse

Isolet — Ergebnisse, uberwachte Adaption

Adaptions-Technik

Erkennungsrate in % bei versch. Adaptions-Daten
In Klammern: Rel. And. in % gg. sprecher-unabh.

@ 1 Buchstabe {a,b,c,u} Alphabet
Ohne Adaption, sprecher-unabh. | 81,3 81,3 81,3
Eigenvoices, K=5 84,4 (+3,8) 86,3 (+6,2) 86,5 (+6,4)
Eigenvoices, K=10 82,4 (+1,6) 86,4 (+6,3) 87,4 (+7,5)
MAP 80,0 (-1,6) 78,6 (-3,3) 87,4 (+7,5)
MLLR 3,8 (-95,3) 17,0 (-80,1) 85,8 (+5,5)
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Ergebnisse

Sl ohne Adaption
90 Baseline
MLED.5 | K=5
Eigenvoices
MLED.10 | K=10
; - / MAP Grundlage:
o o - - o - ——— Sprecher-unabh.
30|~ - 4/ /- Modell
T~ - - . . /
- S ‘. MLLR Grundlage:
/
MAP"/ o Sprecher-unabh.
MLLR=>MAR____ :" / Modell
7! MLLR MLLR | MLLR als
2 Y —>MAP | Grundlage far
e MAP
. S MLED.10 | MLED mit k=10
| 4 - N . | =>MAP | als Grundlage flr
Adaptions-Daten, Anzahl Buchstaben MLLR
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Ergebnisse 2: Grosses Vokabular, kontinuierlich (H. Botterweck, 2000)

« Wall Street Journal (WSJ)
« Problem: Training der R sprecher-abhangigen Modelle
— Ca. 1 Mio Mittelwerte pro Supervektor
— Nicht genug Trainingsdaten
« Abhilfe:
— Zuerst Training eines sprecher-unabhangigen Modells

— Dann MAP/MLLR-Adaption mit den Trainings-Sprechern -> R
Modelle

« PCA / Adaption an unbekannte Sprecher analog

Adaptions- | Erkennungsrate in % Adaptions- | Erkennungsrate in %
Technik |3 Sek. |12 Sek. | 64 Sek. Ll 3 Sek. Adaption
Ohne 79.8 79,8 79.8 Ohne Adaption | 79,8
Adaption MLED, K=1 82,3 (+3,1)
MLED, 825 |838 |[84,0 MLED, K=10 | 82,8 (+3,8)
S (+34) |(+50) |(+5.3) MLED, K=20 [ 825 (+3,4)
MLED, K=100 |82,5 (+3,4)
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RWNTH Zusammenfassung

» Modell-basierte Sprecher-Adaption
— Adaptionsdaten + trainierte Modelle = Adaptiertes Modell

« Eigenvoices
— Streuung der Gauss‘schen Parameter zw. den Sprechern
— Principal Component Analysis, Dimensionsreduktion

« Unbekannter Sprecher
— Linearkombination der Eigenvoices
— lterative Bestimmung der Gewichte: ML-Schatzung, EM-Algorithmus

« Anwendung:
— schnelle Adaption
— Mehr Adaptions-Daten: Kombination mit anderen Methoden
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