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Programm heute:

Vorlesung: e Statistischer Ansatz der Spracherkennung
e Hidden-Markov-Modelle (HMM)
e Verschiedene Spracherkenner mit HMM

Ubung: x Spracherkennung mit DTW
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Informationstheoretische Sicht der Spracherkennung
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Decodierungsproblem

Gegeben: Merkmalssequenz X = x1Xo...Xp

Gesucht: Optimale Schatzung W fur die gedusserte Wortfolge

Ziel (formuliert aus statistischer Sicht)

Bestimmen der optimalen Wortfolge W = wiwo ... wg,
sodass Wahrscheinlichkeit eines Fehlentscheides minimal
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Maximum-a-posteriori Regel (MAP-Regel)

Wahrscheinlichkeit fur Fehlentscheid ist minimal, wenn die
Wortfolge mit der héchsten A-posteriori-Wahrscheinlichkeit P(W|X)

gewahlt wird

— W = argmax P(W|X)
1%

Problem: P(W|X) ist praktisch nicht ermittelbar!

Grund: Anzahl der verschiedenen X ist viel zu gross!
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MAP-Regel

Original: W = argmax P(W|X)
W
mit: P(A,B) = P(A|B) P(B) = P(B|A) P(A)
__ P(B|A) P(A)
= P(A|B) = P(B)
- P(X|W) P(W)

aquivalent: W = argmax

It P(X) = arg‘?/']ax P(X|W) P(W)

P(X|W): akustisches Modell
P(W):  A-priori-Wissen (Sprachmodell)
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Sprachmodell P(W)

e Gibt Auskunft Gber die Wahrscheinlichkeit (relative Haufigkeit) von W

e Hilft insbes. bei akustisch nicht oder schlecht unterscheidbaren Wortfolgen:

P(“Gestern fiel viel Schnee.”) > P(“Gestern viel fiel Schnee.”)

(Behandlung in SPV II)
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Akustisches Modell P(X|W)

Wahrscheinlichkeit der Merkmalssequenz X
gegeben die Wortfolge W

Notationen: W  Wortfolge wiwso ... wg
w;, das k-te Wort einer Wortfolge W
V' Vokabular des Erkenners

v; das i-te Wort des Vokabulars V

Spezialfall: ~ Wist nur 1 Wortlang — P(X]|v;)
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Akustisches Modell P(X|v;)

Wahrscheinlichkeit der Merkmalssequenz X, gegeben das Wort v;

— P(X]v;) ist eine statistische Beschreibung der Merkmalssequenz von v;

Merke:  Variabilitat des Sprachsignals schlagt sich in der
Merkmalssequenz X = x1 X5 ...X¢...X7 nieder.

Sowohl die Lange T als auch die x; variieren!

Frage: Wie lassen sich diese beiden Arten von Variabilitat beschreiben?
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Variabilitat des Merkmals x;

Annahmen: - alle Merkmalssequenzen von v; seien gleich lang

— die Merkmale seien diskret (z.B. aus Vektorquantisierung):
x; €4{1,2,3,...,M} fur 1 <¢t<T

Folge: FOr den Zeitpunkt ¢ kann x; als diskrete Zufallsvariable
betrachtet werden und ist somit beschreibbar als
diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung P(x;) >>>
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Variabilitat der Lange 1" und der Merkmale x¢
Ansatz zur statistischen Beschreibung: Hidden-Markov-Modell (HMM)

Zwei gekoppelte Zufallsprozesse:

a) Markov-Prozess mit NV (verdeckten) Zustanden S;, S,, ..., Sy

spezifiziert durch Zustandsubergangswahrscheinlichkeiten a;; >>>

b) zustandsabhangiger Zufallsprozess, der zu jedem diskreten Zeitpunkt eine
Beobachtung x; erzeugt

spezifiziert durch Beobachtungswahrscheinlichkeiten b, (x) >>>
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Spezifikation eines HMM

Ein HMM mit N Zustanden und M diskreten Beobachtungen
wird vollstandig beschrieben durch:

e Zustandslbergangswahrscheinlichkeitsmatrix A = {a;;}
mit 1 <i,j <N — N xN-Matrix

e Beobachtungswahrscheinlichkeitsverteilung B = {b;(k)}
mtl<j<Nund 1<k<M — (N-2)xM-Matrix

Kurzform: A = (A, B)
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Beispiel: HMM mit N =5 Zustanden und M =4 diskreten Beobachtungen

0.8 0.9 0.7
N N

X |P(x[S2)  x |P(x|Sg) X | P(x[S4)
1| 0.04 1| 0.03 1| 0.68
2 | 0.12 2 | 0.91 2 | 0.11
3| 0.08 3| 0.04 3| 0.05
4| 0.76 4| 0.02 4| 0.16
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HMM als Generator von Zufallssequenzen

Beim Generieren einer Beobachtungssequenz X durchlauft
das HMM die Zustandsfolge Q = Syq1...q97Sy

Diskrete Zeit ¢: 0 1 2 3 4 5 6
Zustand g;: Si

Beobachtung x;: —

© ETH Zlrich Sprachverarbeitung 1/13 HS 2016

13



HMM als Generator von Zufallssequenzen

Beim Generieren einer Beobachtungssequenz X durchlauft
das HMM die Zustandsfolge Q = Syq1...q97Sy

Diskrete Zeit ¢: 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Beobachtung x;: —

>>>
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HMM als Generator von Zufallssequenzen

Beim Generieren einer Beobachtungssequenz X durchlauft
das HMM die Zustandsfolge Q = Syq1...q97Sy

Diskrete Zeit ¢: 0 1 2 3 4 5 6
Beobachtung x;: — 3
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HMM als Generator von Zufallssequenzen

Beim Generieren einer Beobachtungssequenz X durchlauft
das HMM die Zustandsfolge Q = Syq1...q97Sy

Diskrete Zeit ¢: 0 1 2 3 4 5 6
Beobachtung x;: — 3
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HMM als Generator von Zufallssequenzen

Beim Generieren einer Beobachtungssequenz X durchlauft
das HMM die Zustandsfolge Q = Syq1...q97Sy

Diskrete Zeit ¢: 0 1 2 3 4 5 6
Beobachtung x;: — 3 1 1 4 2 —
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HMM-Rechenbeispiele

1. Mit welcher Wahrscheinlichkeit durchlauft das HMM die Zustandssequenz
Q = 51555553545, 557

P(Q) = P(1=5;1q0="5)) P(02=5|q1=5;) ... P(q6=55 | 45="54)
= a12a92a230a34 044 045 = 1-0.8-0.2-0.1-0.7-0.3 = 0.00336

2. Mit welcher Wahrscheinlichkeit erzeugt das HMM die Beobachtungssequenz
X =24214 ,wenn es diese Zustandssequenz  durchlauft?
P(X|Q) = P(x=2|S,) P(x=4|S,) P(x=2|53) P(xz=1|S5,) P(x=4|5,)

= b2(2) b2(4) b3(2) ba(1) bs(4)
— 0.12-0.76-0.91 -0.68-0.16 ~ 0.00903
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HMM-Rechenbeispiele (Fortsetzung)

3. Mit welcher Wahrscheinlichkeit durchlauft das HMM die Zustandssequenz
Q = 515 5,55,5,57 und erzeugt dabei die Beobachtungssequenz
X =242147

P(Q,X) = P(Q) P(X|Q)
4. Mit welcher Wahrscheinlichkeit erzeugt das HMM die Beobachtungssequenz
X =242147

Produktionswahrscheinlichkeit P(X|\) =7

— Aufsummieren der P(Q, X) Uber alle méglichen Zustandssequenzen
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Die grundlegenden HMM-Probleme

1. Evaluationsproblem:

Gegeben:
Gesucht:
Losung:

HMM X\, Beobachtungssequenz X = x1x5...Xp
Produktionswahrscheinlichkeit P(X]|\)
Forward-Algorithmus

2. Decodierungsproblem:

Gegeben:
Gesucht:
Losung:

3. Schatzproblem:

Gegeben:
Gesucht:
Losung:

© ETH Zdrich

HMM )\, Beobachtungssequenz X = x1x5...x7p
optimale Zustandssequenz Q = S;q1 ... g7Sy
Viterbi-Algorithmus

Satz von Beobachtungssequenzen X = {X1, Xo, ..

HMM A = (A, B), mit — P(X|\) = maximal
Baum-Welch-Algorithmus

Sprachverarbeitung 1/13 HS 2016
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Wortmodelle fur einen Spracherkenner
Ziel: Wort-HMM X, fUr jedes Wort des Erkennervokabulars V- = {v1, vp, ... ,v|V|}

Vorgehen fur jedes Wort v;:

e Sprachsignale des Wortes v; von vielen Personen aufnehmen
e Merkmalsextraktion und Vektorquantisierung — X = {X1, X, ..., Xg}

e HMM-Training mit X — A,
(Baum-Welch-Algorithmus)
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Sl

Sprachsignal s(n) l Einzelworterkennung: Ziffern

Merkmalsextraktion

MFCCs l

Vektorquantisierung <———{ Codebuch j

Symbolsequenz X l

Forward-Algorithmus

Wahrscheinl. P(X|4,) l

k = argmax P(X|4;)
|

|

erkanntes Wort: v,
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Erkennungsnetzwerk

Spracherkenner flr die
Ziffern “NULL" . . . “NEUN”

Parallelschaltung mehrerer HMM ergibt wiederum ein HMM

Anwendung des Viterbi-Algorithmus: —— optimale Zustandssequenz
— erkanntes Wort
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Anfangs- und Endpunktdetektion

Detektieren und Erkennen des Wortes finden gleichzeitig statt!

Voraussetzung: HMM fur Pause vorhanden
(Pause = leise Hintergrundgerausche)
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Verbundworterkenner

Mo o—NuLL < EN )~ UND »—(ZWANZIG )—o0
b o——( NULL —( zwel —( uND )—(ZWANZIG —o
by o—( NuLL »—(VIER )~ UND »—~(ZWANZIG »—o

g o——( NULL —(_EIN )~ unD »~(NEUNZIG ——o

Worter werden gleichzeitig detektiert und erkannt!
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Verbundworterkenner (effizienter)

-
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EIN
ZWE]
DREI
VIER UND
FUNF

SECHS

T

SIEBEN

Sprachverarbeitung 1/13

HS 2016

ZWANZIG

DREISSIG

VIERZIG

FUNFZIG

SECHZIG

SIEBZIG

ACHZIG

NEUNZIG
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Erkennung kontinuierlich gesprochener Sprache

«

Aal

Aarau

Aas

Zyklon

Zylinder

Zypresse
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Ausblick auf Sprachverarbeitung

Sprachsynthese: Transkription (5)

*= Grundlagen: formale Sprachen/Automaten
* morphologische/syntaktische Analyse

Spracherkennung: statistischer Ansatz (5)

* Grundlagen der Hidden-Markov-Modelle
* Modellierung (Training/Einsatz von HMMSs)

Sprachmodellierung: (/anguage modelling) (2)

*x Statistischer Ansatz
* wissensbasierter Ansatz
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Zur Ubersicht der Vorlesung Sprachverarbeitung |
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Diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung

Wahrscheinlichkeitsverteilung des diskreten Merkmals x; zum Zeitpunkt ¢:

0.6

0.5} x | P(x)
1] 0.27
2 | 0.01

A4t

0 3 | 0.04
4 | 0.03

0.3f 5| 0.02
6 | 0.09

0.2} 7 | 0.51
8 | 0.03

0.1}

<<

1 2 3 4 5 6 7 8
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Markov-Prozess (zeitdiskrete Markov-Kette)

Annahme far Markov-Prozess 1. Ordnung:

P(g+1=S5; | at=S;; ¢t-1=5, ---) = P(q4+1=S5;|¢t=5;)

Zustandsubergangswahrscheinlichkeiten a;;

a;j = P(q4+1=S;|¢=5) , 1<i,j<N
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Lineares Markov-Modell mit N=5 Zustanden

Zustandsdiagramm:

Zustandsubergangswahrscheinlichkeitsmatrix: N x N-Matrix

A ={ay} =
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O
O
O
O
O

azo 0 0 O
azo a2z O O

O a33 aza O

O O aga ags
0 0 0 O
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Lineares HMM mit N=5 Zustéanden und M =4 Beobachtungen

P(x]5;) 0(x) 03(x) 04(x)

Beobachtungswahrscheinlichkeitsverteilungen: (N-2) x M-Matrix

(1) b2(2) b2(3) ba(4) |
B={bj(k)} = | b3(1) b3(2) b3(3) b3(4)
ba(l) ba(2) 04(3) ba(4) <<<
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Generieren diskreter Zufallswerte

diskr. Verteilung:

X

P(x)

A~ oD =

0.24
0.12
0.18
0.46

© ETH Zdrich

1 2
0.24 0.12
<t >

0.18

0.46

L <

>

<t

0.24 0.36
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Generieren diskreter Zufallswerte

diskr. Verteilung:

X

P(x)

A~ oD =

0.24
0.12
0.18
0.46
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Zufallszahlengenerator [0 ... 1]
1 2 3 4
0.24 0.12 0.18 0.46
< < < P>
0.24 0.36 0.54

Wahrscheinlichkeit
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Generieren diskreter Zufallswerte

diskr. Verteilung:

Zufallszahlengenerator [0...1] — 0.3917
x | P(x)
1] 0.24
2| 0.12
3| 0.18
4| 0.46 0.3917
1 2 3 4
0.24 0.12 0.18 0.46
g < < < _
Y
0 0.24 0.36 0.54 1
Wahrscheinlichkeit
<<
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Parallelschaltung von HMM
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Parallelschaltung von HMM

<<
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Parallelschaltung von HMM

O 1 0 0 0
O apo an3z O 0
A = (Aq1,Bq) mit Ai;=|10 O a33 a3z4q O
O O 0 a44 a45
O O O 0 0
(0 1 0 0 0] 0 |
O apo ap3z O 0 0
)\2 = (AQ, BQ) mit AQ = 8 8 833 ij 245 8
0 0 0 0 ass asg
0O O 0 0 0 O |
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Parallelschaltung von HMM

O aijo O 0 ais O O 0 0

O apo ap3z O 0 0 0 0 0

O O a33 a3q O 0 0 0 0

O O 0 aqgq O 0 O 0 a49
Ap=(Ap,By) mt A,=|0 0 0 O | ass asg 0 0 O

O O O 0 0 age a7 O 0

O O 0 0 0 0 arv7 ars 0

O O O 0 0 0 O agg asg

| O O O 0 0 0 O 0 o

<<
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