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Programm heute

Vorlesung: e Viterbi-Training fur DDHMM
e grundlegende Algorithmen fur CDHMM
e Training mit mehreren Merkmalssequenzen
e Underflow
e Akustische Modelle fGr Worter

Ubung: x Training diskreter HMM
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Training von DDHMM

Gegeben:

Aufgabe:

Problem:

Vorgehen:

© ETH Zdrich

Beobachtungssequenz X = x1x5...X7

Bestimmung von a;; und b;(k) so,dass P(X]|\) maximal
Zustande des HMM sind nicht beobachtbar
Baum-Welch-Algorithmus mit Hilfswahrscheinlichkeiten

v¢(2) und &(4, )
(dafur wird das HMM bereits gebraucht)
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Training von DDHMM

Ausweg aus dem Problem, dass HMM-Zustande nicht beobachtbar:

Baum-Welch: e Berucksichtigt alle Zustandsfolgen
e Hilfswahrscheinlichkeiten — Erwartungswerte >>>
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Training von DDHMM

Ausweg aus dem Problem, dass HMM-Zustande nicht beobachtbar:

Baum-Welch: e Berucksichtigt alle Zustandsfolgen
e Hilfswahrscheinlichkeiten — Erwartungswerte
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e

© ETH Zrich Sprachverarbeitung I11/9 FS2017

>>>



Training von DDHMM

Ausweg aus dem Problem, dass HMM-Zustande nicht beobachtbar:

Baum-Welch: e Berucksichtigt alle Zustandsfolgen
e Hilfswahrscheinlichkeiten — Erwartungswerte >>>

yt(2) - |
%) 3 '

Viterbi: e Berlcksichtigt nur optimale Zustandsfolge
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Viterbi-Training

Aus der optimalen Zustandssequenz Q = S;q1 ...grSy kbnnen die
Hilfsgrossen ~:(7) und &:(7, 7) bestimmt werden mit:

, 1 falls ¢t = S,
(i) = 4 ¢
O sonst,
o 1 falls ¢¢ = S; und ¢ =S,
&(i,j) = i LT
O sonst.

Die Hilfsgrossen kdnnen in die Schatzformeln fir a;; und b;(k)
des Baum-Welch-Algorithmus eingesetzt werden
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Viterbi-Training

© ETH Zdrich

X

l,_

Viterbi-Algorithmus

—~

Q

A /

Hilfswahrscheinlichk.

l (i), &G )

HMM-Parameter

aij, bi(k)
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Initial-DDHMM

Anzahl der Zustande N, Anzahl der diskreten Beobachtungen M
und Topologie (a;; = 0) werden durch Anwendung bestimmt

Setzen der Initialwerte:

e ZustandsUbergangswahrscheinlichkeiten: gleichverteilt

a;; = Ak far gy Ajf > O wobel Zam =1
J

e Beobachtungswahrscheinlichkeiten: gleichverteilt
bij(k) =1/M
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HMM mit diskreten Beobachtungen
(DDHMM: discrete density HMM)

Beispiel: Wahrscheinlichkeitsverteilung fir 2-dimensionale Beobachtungen
mit 16 diskreten Werten

P(k=10|S,)

b;(k) = P(K|S))
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HMM mit kontinuierlichen Beobachtungen
(CDHMM: continuous density HMM)

Beispiel: Wahrscheinlichkeitsdichte flr 2-dimensionale Beobachtungen
(2-dimensionale Gauss-Mischverteilung)

b;i(x) = P(X|Sj)
f(x(1), x(2))
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D-dimensionale Gauss-Mischverteilung mit M/ Komponenten

M M
bi(x) = > cipbir(x) = > cip N, pj, Zjk) -

mit:
N, g, X)) = 1 e_%(x—ﬂjk)tzjkl(x—“jk)
J(2m)P (S
M
> ik = 1
k=1

cjrp > 0, 1<j<N, 1<k<M
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Baum-Welch-Algorithmus fur CDHMM

e Gleiche Hilfswahrscheinlichkeiten wie bei DDHMM ~4(7), &: (2, 7)

aber b;(x) gemass vorheriger Folie berechnen, bzw. nach Gleichung (77)

e Zusatzliche Hilfswahrscheinlichkeit (¢ (4, k)
(g, k) = Plat=S;, xe—Njp| X, \)

C+(7, k) ist die Wahrscheinlichkeit, dass sich das HMM zum Zeitpunkt ¢

Im Zustand Sj befindet und die k-te Mischkomponente (des Zustandes Sj)
die Beobachtung x; erzeugt, gegeben die Beobachtungssequenz X und
das Modell .

Zugrundeliegende Idee: Aufteilung des Zustandes Sj >>>
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Ermitteln der Hilfswahrscheinlichkeit (;(7, k)

(+(4, k) kann mit den Vorwarts- und Ruckwartswahrscheinlichkeiten
ausgedruckt werden:

e b '
GOk = ai; Cjkpj(kjé)r)\l)) B1(5) | 1 <i<N

N-1
Z oyp_1(7) a;ij Cik bjk(Xt) Be(7)

. = 1<j<N
k) = =2 ,
Interpretation von (;(4, k):
T ” erwartete Anzahl Beobachtungen, die von der k-ten
t; Gl k) = Mischkomponente des Zustands \S; erzeugt wurden.
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Schatzformeln fur COHMM

ZustandsUbergangswahrscheinlichkeiten a;;  (wie bei DDHMM)
—— aus Hilfswahrscheinlichkeiten ~;(7) und &:(3, 7)

Beobachtungswahrscheinlichkeiten (d.h. M Mischkomponenten)
Cjk
Mk >>>
>k
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Initial-CDHMM

Anzahl der Zustande N, Topologie (a;; = 0) und
Anzahl der Mischkomponenten M werden durch Anwendung bestimmt

Setzen der Initialwerte:

e ZustandsUbergangswahrscheinlichkeiten: gleichverteilt

a;; = 1/n;, wobei n; = Anzahl der a;;, die grosser als 0 sind

e Beobachtungswahrscheinlichkeiten: fir alle S, gleich

bj(k) = CkN(X, i, Ek) , wobeli Cly Kk und Zkz
aus X zu bestimmen sind
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Training von CDHMM

Im Prinzip kann ein HMM wie folgt traininert werden:

1. Initial-HMM mit M Mischkomponenten erzeugen
2. mit Baum-Welch trainieren bis Konvergenz erreicht ist

Besser ist jedoch Mixture Splitting anzuwenden:
Verwenden eines einfacheren Modells zum Initialisieren eines komplexeren!

1. Initial-CDHMM mit 1 Mischkomponente erzeugen

2. mit Baum-Welch trainieren bis Konvergenz erreicht ist

3. Abbruch, falls Anzahl Mischkomponenten gleich M

4. Anzahl Mischkomponenten erh6hen >>>
5. bei Schritt 2 weiterfahren
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Viterbi-Training (CDHMM)

Q = S1q1-.-9rSy

)
, 1 falls ¢t = S,
(i) = R
KO sonst ,
)
o 1 falls ¢t =S, und ¢ = S.,
&(i,7) = ' =
|0 sonst.
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Viterbi-Training (CDHMM)

—~

zusatzlich zur optimalen Zustandssequenz Q = S1G1Go ... Gt - .. G: Sy MUSS
die optimale Mischkomponente k; bestimmt werden:

ki = arglznax Cikbg ke (Xt) >>>

Damit kann die Hilfswahrscheinlichkeit (;(i, k) berechnet werden:

1 falls ¢ =S, und k: =k,
O sonst.

Ct(ia k) — {

Die Summe dieser Hilfswahrscheinlichkeit Gber die ganze Beobachtungssequenz
hat die gewohnte Bedeutung

Anzahl Beobachtungen, die von der k-ten Misch-
komponente des Zustands S, erzeugt wurden

T
Z Ct(ja k)
t=1
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Training mit mehreren Sequenzen

Problem:

Losung:

© ETH Zdrich

Eine Beobachtungssequenz genulgt nicht fir Parameterschatzung!

Schatzung der HMM-Parmeter aus einer Menge von
Beobachtungssequenzen X = {X,Xo5,...,Xg}

—— Maximierung der Produktionswahrscheinlichkeit P(X|)\)

S
wobei P(X|\) = [] P(Xs|A) .
s=1
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Prinzip: Hilfswahrscheinlichkeiten tber alle Sequenzen s € S aufsummieren:

S
- 1 . .
a1, EZWT(J), 1<j<N

S Ts—1

PRI ACED!

~ —1 =1 .
az‘jZSS T , 1<i,7<N

> @)

s=1t=1
S
> v1,(4)
aiN = ;leS ., 1<i<N

Z Z%(Z

s=1t=1
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Hinweis fur Implementation

Far 1 Merkmalssequenz liefert der Baum-Welch-Algorithmus a;; wobei:

_Ubergénge i—j  __ nt(i, j)
Ubergénge von ¢ aus ns(1)

ajj = , 1<4,7<N

Fir s = 1...5 Merkmalssequenzen kann somit a;; ermittelt werden mit:

S
Gy = 2 = =] . 1<ij<N
ns(1) ZS: i)
nss(i
s=1

(Merke: nts(i,7) und nss(7) werden fortlaufend aufsummiert)

© ETH Zlrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Underflow

Problem: Bei Berechnung von a4(3), G¢(2) und 6;(7) werden die
Wahrscheinlichkeiten mit zunehmendem ¢ exponentiell kleiner
— Unterlauf der Gleitkomma-Arithmetik

Abhilfe: Rechnen mit logarithmierten Wahrscheinlichkeiten >>>
Das Resultat wachst (betragsmassig) nur linear!
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Spracherkennung mit HMM

Vorhanden:

e

© ETH Zdrich

Algorithmen fur DDHMM und CDHMM

Anwendung fur die Spracherkennung
d.h. Schatzen der Wahrscheinlichkeit: P(X|W) =~ P(X|Aw)

Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Spracherkennung mit HMM

Vorhanden:

Annahme:

© ETH Zdrich

Algorithmen fur DDHMM und CDHMM

Anwendung fur die Spracherkennung
d.h. Schatzen der Wahrscheinlichkeit: P(X|W) =~ P(X|Aw)

Wistnurein Wortlang —— W eV = {v1,vo,..., v}

Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Spracherkennung mit HMM

Vorhanden:

Annahme:

Gesucht:

© ETH Zdrich

Algorithmen fur DDHMM und CDHMM

Anwendung fur die Spracherkennung
d.h. Schatzen der Wahrscheinlichkeit: P(X|W) =~ P(X|Aw)

Wistnurein Wortlang —— W eV = {v1,vo,..., v}

Akustische Modelle A; far v;, j =1...|V]

Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Akustische Modelle fur Worter

e Welche Sprachmerkmale sind nitzlich?
e Sollen DDHMM oder CDHMM eingesetzt werden?
e Wie erhalt man ein HMM f0r ein bestimmtes Wort?

e Wie werden gultige Worter von andern unterschieden?

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Akustische Modelle fur Worter

e Welche Sprachmerkmale sind nitzlich?
e Sollen DDHMM oder CDHMM eingesetzt werden?
e Wie erhalt man ein HMM f0r ein bestimmtes Wort?

e Wie werden gultige Worter von andern unterschieden?

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Sprachmerkmale flr die Spracherkennung

Primar verwendet: MFCC (vergl. Buch Kapitel 11.7)
Haufiges Problem:  verschiedene Ubertragungskanle

Mogliche Losungen: a) Verwendung mittelwertfreier MFCC  (vergl. Kapitel 4.6.7)

Mittelwert nur aus langerem Sprachsignal schatzbar!

b) Verwendung von Delta-MFCC (vergl. Kapitel 4.6.6)
(zusatzlich zu MFCC, nicht als Ersatz)

— Verwendung mehrerer Merkmale!
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Verwendung mehrerer Sprachmerkmale

1. Die F Merkmale x(1) x(2)_ = x(F) in einem Vektor zusammenfassen.
Ist nur fur CDHMM geeignet! (DDHMM: zu grosses Codebuch fiir VQ nétig)

2. Bei DDHMM: ein separates Codebuch pro Merkmal und Beobachtungs-
wahrscheinlichkeiten ermitteln nach:

F
.,X(F>) — H [bgf)(x(f))]o‘(f)
f=1

b (x(D), x()

9 o o

3. Je ein separates HMM pro Merkmal und Produktionswsk. ermitteln nach:

F
P(XA) = [ [PCXAAE))e?
f=1
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Akustische Modelle fur Worter

e Welche Sprachmerkmale sind nitzlich?
e Sollen DDHMM oder CDHMM eingesetzt werden?
e Wie erhalt man ein HMM f0r ein bestimmtes Wort?

e Wie werden gultige Worter von andern unterschieden?

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Spracherkennung mit DDHMM

Vorteil:

Nachteile:

© ETH Zdrich

+ praktisch kein Rechenbedarf fiir b; (k)

— Quantisierungsfehler der VQ erhoht die Fehlerrate
— grosseres Codebuch erhoht den Rechenbedarf

— Bestimmung der Gewichte o(f) fiir die einzelnen Merkmale
ist in der Praxis schwierig

Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Spracherkennung mit CDHMM

Vorteile: + keine VQ nétig

+ bei cepstralen Merkmalen ist Kovarianzmatrix 3~ durch
Diagonalmatrix approximierbar >>>
(Reduktion der Anzahl Modellparameter auf wenige %)

Nachteil:  — erheblicher Rechenbedarf flr b;(x)
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Akustische Modelle fur Worter

e Welche Sprachmerkmale sind nitzlich?
e Sollen DDHMM oder CDHMM eingesetzt werden?
e Wie erhalt man ein HMM fUr ein bestimmtes Wort?

e Wie werden gultige Worter von andern unterschieden?

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Erzeugen eines Wortmodells

e Sprachaufnahmen:

e Wahl des HMM:

e Training des HMM:

© ETH Zdrich

auf den vorgesehenen Einsatz abstimmen

- Auswahl und Anzahl der Sprecher
- akust. Umgebung / Ubertragungskanal

Initial-HMM >>>

mit Baum-Welch-Algorithmus oder Viterbi-Training
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Akustische Modelle fur Worter

e Welche Sprachmerkmale sind nitzlich?
e Sollen DDHMM oder CDHMM eingesetzt werden?
e Wie erhalt man ein HMM f0r ein bestimmtes Wort?

e Wie werden gultige Worter von andern unterschieden?

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Spracherkenner mit Wort-HMM

Gegeben: e HMM A1, Ao, LAY far jedes Wort v; € V' = {vq,vo, ... ,v|V|}
e ecine Merkmalssequenz X

Aufgabe:  Bestimmung des Wortes v

mit: j = argmax P(X|\;) (max. Produktionswahrscheinlichkeit)
1

oder: j = argmax P(X, Q;|\;)  (max. Viterbi-Wahrscheinlichkeit)
1

Problem:  Fir jede Merkmalssequenz X wird ein 5 gefunden,
auch wenn kein Wort des Vokabulars gesprochen worden ist!
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Spracherkenner mit Wort-HMM

Gegeben:

Aufgabe:

Problem:

Losung:

© ETH Zdrich

e HMM X\, Ao, .. '>‘|V| fr jedes Wort v; € V = {’Ul,UQ, ce 7U|V|}
e ecine Merkmalssequenz X

Bestimmung des Wortes v;

mit: j = argmax P(X|\;) (max. Produktionswahrscheinlichkeit)
1

oder: j = argmax P(X, Q;|\;)  (max. Viterbi-Wahrscheinlichkeit)
1

FUr jede Merkmalssequenz X wird ein 5 gefunden,
auch wenn kein Wort des Vokabulars gesprochen worden ist!
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Spracherkenner mit Wort-HMM

Gegeben:

Aufgabe:

Problem:

Losung:

© ETH Zdrich

e HMM X\, Ao, .. '>‘|V| fr jedes Wort v; € V = {vl,v2, ce 7U|V|}
e ecine Merkmalssequenz X

Bestimmung des Wortes v;

mit: j = argmax P(X|\;) (max. Produktionswahrscheinlichkeit)
1

oder: j = argmax P(X, Q;|\;)  (max. Viterbi-Wahrscheinlichkeit)
1

FUr jede Merkmalssequenz X wird ein 5 gefunden,
auch wenn kein Wort des Vokabulars gesprochen worden ist!

Einsatz eines Ruckweisungsmodells A p
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Ruckweisungsmodell

Anforderung:

Training:

© ETH Zdrich

P(X|Ap) < P(XAw), firweV
P(X[Ap) > P(X|A),  fir we V

far Worter w ¢ V' meist keine Trainingsdaten vorhanden!

Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Ruckweisungsmodell

Anforderung: P(X|AR) < P(X|Aw), far w eV
P(XAg) > P(X|w), fir wgV

Training: far Worter w ¢ V' meist keine Trainingsdaten vorhanden!

— Ap wird mit den Trainingsdaten aller w € V trainiert

© ETH Zrich Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Ruckweisungsmodell

Anforderung: aP(X|Ap) < P(X|A\w), far w eV
aP(X|ARp) > P(X|\w), far w & v

Training: far Worter w ¢ V' meist keine Trainingsdaten vorhanden!
— Ap wird mit den Trainingsdaten aller w € V trainiert

—— Optimierung von a notig, damit Anforderung erfullbar!

© ETH Zrich Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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Modelle fGr andere akustische Ereignisse

Problem: Merkmalssequenz X kann auch nichtsprachliche

Ereignisse enthalten!

(z.B. weil Ausserung falsch detektiert worden ist) >>>
NOtig: zusatzliche Modelle fir typische Gerausche und Pausen
Erkennung: Erkennungsnetzwerk und Viterbi-Algorithmus >>>
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Akustische Modelle fur Worter

e Welche Sprachmerkmale sind nitzlich?
e Sollen DDHMM oder CDHMM eingesetzt werden?
e Wie erhalt man ein HMM f0r ein bestimmtes Wort?

e Wie werden gultige Worter von andern unterschieden?

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Thema der nachsten Lektionen:

e Akustische Modellierung von Wortteilen

e Spracherkennung mit Laut-HMM

© ETH Zlrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017
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Zur Ubersicht der Vorlesung Sprachverarbeitung I

© ETH Zlrich Sprachverarbeitung I11/9 FS2017
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a=1010.0 1.0 0.0 0.0 0.0 b =1[0.0 0.0
0.0 0.7 0.3 0.0 0.0 0.6 0.4
0.0 0.0 0.7 0.3 0.0 0.4 0.6
0.0 0.0 0.0 0.7 0.3 0.6 0.4
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1; 0.0 0.0 1;
Beobachtungssequenz:

X=[11111222222221111];

<<
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Aufteilung des Zustandes S;

M Mischkomponenten des Zustandes Sj
auf M parallele Zustande mit je einer
Mischkomponente

—— gleiche Produktionswahrscheinlichkeit

<<
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~ __erwartete Anzahl der von b;,(x) erzeugten Beobachtungen

T

Z Ct(j7 k)

t=1

©jk = erwartete Anzahl der von b;(x) erzeugten Beobachtungen
~  __ erwartete Summe der von b;;(x) erzeugten Beobachtungen
Hjk = erwartete Anzahl von b;r(x) erzeugten Beobachtungen
d t
> GG k)Y (k¢ — jg) (Xt — Fjg)
3 — t=1
S =

T
Z Ct(j7 k)
t=1

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/9 FS2017

T
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t=1

T

Z Ct(.j7 k)Xt

t=1

T
Z Ct(j7 k)
t=1

<<
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Mixture Splitting

c — =" =0.5c
v — W =p+020, ' =p—-020
> —» Y =3y"=%

Standardabweichung o = \/diag(Z).

<<
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Aufteilung des Zustandes S;

M parallele Zustande mit je einer
Mischkomponente

—— gleiche Produktionswahrscheinlichkeit

<<
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Logarithmierter Viterbi-Algorithmus

Rekursionsgleichung fir die Berechnung von 6;:(5):
Original: 525(]) = maxX; [5t—1(i) aw] bj(Xt)

Logarithmiert: logd:(j) = max; [Iog d;—1(i) + log aij} + log b;(x¢)
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Problem: log O ist nicht definiert!

In Anlehnung an die beiden Grenzwerte

lim logpx = —o0
x—0t b
im b = 0
T—— OO
definiert man in der Praxis
logp0 = —oo und
b—>° = 0,

was zwar mathematisch nicht korrekt ist, aber die Berechnungen wesentlich
vereinfacht und das Resultat nicht beeinflusst.
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Logarithmus einer Summe

z.B. zum Berechnen der Vorwartswahrscheinlichkeit:

N-1
a(j) = lz ay—1(2) aij] b;i(xt)
i=2

Kingsbury-Rayner-Formel:

09,(e +y) = logy (= (1+Y))

= logyz + logy, <1 + 3)
xXr
logy x + logy, (1 + b0y ~10% )

mit >y und x > O.
<<<
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Kovarianzmatrizen

0.95 0.8
0.9

0.6
0.85
0.8 0.4
10.75 1.2
10.7

4 8 12 16 20 24
24-kanalige Mel-Filterbank MFCC
<<
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Wahl des Initial-HMM

Anzahl Zustande: HMM far Wort mit n; Lauten: ca. 3n;, Zustande
HMM far Einzellaute: 2-5 Zustande

Topologie: LR-Modell oder lineares Modell oder ... >>>
— Wabhl der a;,; nicht kritisch

Beobachtungswsk.: a) Segmentierte Daten: Viterbi-Training, Start mit
1 Mischkomponente

b) Flat-Start DDHMM:  gleichverteilt

Flat-Start COHMM:  gleichformige Segmentierung,
1 Mischkomponente far alle S;

<<
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Wahl des Initial-HMM

Anzahl Zustande:

Topologie:

Beobachtungswsk.:

© ETH Zdrich

HMM far Wort mit n; Lauten: ca. 3nj, Zustande

LR-Modell oder lineares Modell oder ... >>>
— Wahl der a;; nicht kritisch

DDHMM: gleichverteilt

CDHMM: 1 Mischkomponente, far alle Sj gleich
(e und X2 Uber alle Trainingsdaten)

<<
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Topologie des HMM

Vollverbundenes HMM:

s st s

© ETH Zirich

aj?2
a2
az2

aq2
0

OO o0oOo

ais
az3
a33

aq3
0]
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Topologie des HMM

Links-Rechts-HMM: a;jj =0, Vi <1

ai2 a3 aig O
a»p> ap3 a4 aps
a33 a34 a3s
O O ags aygs
0 0] 0] 0]

0
O
A=|0 O
O
O
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Topologie des HMM

Lineares HMM: a;; =0, Vi <i und V5 >1i141
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Detektion von Ausserungen

automatisch manuell
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Detektion von Ausserungen
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Ziffernerkenner

Erkennungsnetzwerk zur Kompensation von Mangeln der Ausserungsdetektion

NULL
EINS =
PAUSE : PAUSE
GERAUSCH NEUN GERAUSCH
SPRACHE
GERAUSCH
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