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Vorwort

In dieser Arbeit soll der Versuch unternolllmen werden, verschiedf'llf' \/e-rfaiJrPll und Ebc-
neu der bimodall:'ll Sf'llsorfusioll am Beispiel der akustischen SpracherkennulIg, kombiniert
mit einer vism'l1en Vf'rariwitllllg des Spraehsigllals, zu test!:'11 und gl:'gelleinander abzuwägen.
Grundlage bildet pin System zur Erkennung von kontinuierlich gf'sprochenen Huchstahen.
Sequenzen des d('utschell Alphabets. Dieses SystPIll erhält als Eingabe nicht nur das rein
akustische SprachsigIlai, sondern auch visuelle Information, das heißt Information über die
entsprechenden Lippellbewegungen des Sprechers. Hif'n'on verspricht man sich f'inc Verbf's-
Sl'rllllg in der Erkenllungsleistung, insbf'sondere unter schlecht('11 Aufnahlllf'IH>dingulIgen rHr
das akustische Signal.
Der verwendete Erkpnm'r basiert a.uf einem sogenannten Multi-State Time Dclay Neural
N('twork und wird in Ka.pitel 1 beschriehen. Ferner werdf'n dort vf'rschiedene Ebenen des
Neuronalen Netz\verks, die sich zur Inter:;ration der hf'iden Einr:;abemodalitäten anbieten,
vorgestellt. In dcn folgf'nden Kapiteln werden diese verschiedenen Ebenen genauer unter-
sucht. Kapitel:2 betrachtet verschif'dene Verfahren bf'i der Komhination auf Phonemebenf'
(diesp entspricht der Ausgabeschicht des Time Delay Xcural Networks). Kapitel 3 beinhal-
tet einige Ansätze zur Kombination auf der lIidden-Ebene der Nf'tzf's, währf'nd in Kapitel 4
die Verschmelzung der Signale auf der Eillr:;abe-Ebf'ne angesprochen wird. In Kapitel.!) folgt
schließlich eine Zusammenfassung und abschließeude Bewertung (!f'r betrachteten Verfahren.

An dieser Stf'lle möchte ic.h mich noch Ilf'i allen hpdanken, dip mir bpi der Erstf'lIullg dieser
Ar1H'it mit Rat und Tat zur Seite standcn. Hesonders erwähnt seien hiN Uwe )'leier, sowie
mein Betreuer Paul Duchllowski, der sich lwreit erklärt hatte, diese Arbeit auch nach seiner
Rückkehr an das !\fassachusetts Institute of Techllology weitf'r zu betreuen.

\Volfganl!; Hürst 31. ~'!ai1995
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Kapitell

Grundlagen

In df'1l letzten Jahren wurdf'1l im Bereich der maschinf'llen Spraci]{'rkenllung große Fortschritt£'
f'fzieH. Die guteIl Erkf'nnungsralell aktuellPT Systeme Sillkf'I1 jf'doch mitunter IH'trächtlich,
wenn Ulall sie nicht unter optimalf'I1 "Laborbedingullgf'II'", das heißt in eitlPf relativ rauscll-
freiPlI Umg('hung, pillsetzt. Rauschen, Zwischenrufe und ähnliche Sf'hengeräusche, wif' sip
z.lI. an einem Arbeitsplatz häufig allftf('len, verhindern eine gute Erk('nnuilg.
Motiviert dadllTch \lnd durch die Tatsache, daß allch der ~Iensch beim .,Erkennen" VOll

Sprache neben der gf'sprochenf'1l zusätzlich visuelle Information benutzt POJ, hat lIlau vor
einigen Jahrf'1I IlPgotillen, Systf'llI(, zu entwickeln, die nebell dem reinen Spracllsigllal auch
ein visuelh"s Signal (in der Rf'gpl LipIH"nbewPl?;ungen) als Eingabe h"kommen. Die erhoffte
Verbesserung in der Erkennungsrate, insiwsond"re unter schh~chten akustischen Aufnahmebe-
dingungen, wurde in ('iner Vielzahl von Experiment"n bestätigt. Ein guter Üherblick üher
bisherige Ansätze ist in [12] zu finden.
B('i der Nutzung VOll visuellen Daten als zusätzliche Informationsquelle und zur Unterstützung
der akustischen Signale stf'lIt sich die Frage einer gf'('igneten Verschmf'lzung der beidf'n Ein~
gabf'modalitäten. Dieser Fral?;csoll im foll?;enden nachgf'gangen werden. Als Grundlagp. dif'nt
hiprfür der Anfang df'r neunziger .Jahre am Institut für Logik, Komplexität und Deduktions-
systeme an der Universität Karlsruhe entwickelte Lippenleser. Hierbei handelt es sich um
ein System, das Jwntinllif'rlich gesprochene deutsfhe BUfhstabcn-Seqllenzen erkennen solL Es
basiert auf einem rein akustischf'n Erkennet, der in Kapitpl 1.1 beschrieben wird. Die Er-
wf'it"fllng um einen zllsätzlidH'n visuellen Tf'il wird in Kapitel 1.2 erläutf'rt. Anschließcnd WN-

den in Kapitf'1 1.:3alternative Architekturen bei der kombillif'rh"n Erkennung angpsprochen.

1.1 Der akustische Buchstabenerkenner

Der an der Universität Karlsruhe entwickelte Duc,hstabenerkenIler ist ein System, das be-
liebige, kontinuierlich gf'sprochene Sequenzpn deutsfher Buchstaben f'rkennt. Bei diesem
SpracherketlllUIlF;Sproblem hancl"It PS skh um einen klf'illf'll, nUf 26 Wörter umfassenden,
Task I, der allerdings hochgradiF; w"rwcf.hsf'lhar ist. Der Erkennf'f ar1lPitf't slHPcherunabhängig

IMit \\lort ist in diesem Fall ein eillzelner Buchstabe ,l!;emeint, da es sich bei dem Erkennull~SI)roblem um
huchstahierte Sequenzen handelt. Ein ~esprodleller Buchstabe setzt "ich somit wie eiu \Vort aus mehreren
Phonemen (= kleinste aku~tisch unterscheidhare Einheit) zusammen, z.B. ist der Buchstabe" Ypsilon" ein
relativ ~roßes Wort. Buchstabierte Sequenzen sind somit Wortfolgen und w",rden dementsprechend a.Is Sätze
hezeichuet.

9



10 J":AI'ITEL 1. GHUNDLA(;EN

lind liefert ErkptltlUII/?;sratf'll von ÜIH:'T90%. Gruudlage des Erkellllers ist ('in sogl:'nanntPs

J/ulti.,'itatc Timt' lJday iVeuml Ndwork (MS-TDXX). IIiPr soll kurz auf die Funktiolls\\;eis(>
eingl:'gangen werden, sowf'it sie für dip fol~!pndell Kapitel von Bedeutung ist. Für eine aus-
führlichE'Tf' Heschrf'ibl1ug t1ps Systems sf'i auf [6, 7] vf'Twif>sen.
Ahhildung l.lzf'igt den schematischen AuO)all piuf's MS-TIlXX. Es hestf'ht alls einem Timf:
lJday Neural Xdtl'OI'k (TDKN) mit zw(>izusätzlichen SchichtPlI. Bf'i rinem TDNX bandelt
es sich um ein :\puronal(>s Netzwerk, bei dem jedps Xenron ZII einem hestilllllltf'll Zeitpunkt t
nicht nur das aktuell anlh'gendC' Signal als Eingabe bekommt, sondern auch !loch die Signalf',
dip unmitt('lbar zuvor und ullmittelbar danach eingegE'ben wurden. also die Werte zu d"n
Zeitpullktf'n t-l,t-2, ...,t-dbzw. t+l,t+1, ...,t+(1. D('tl Wert dlH'zeichnet man als Timc-
Dday. Durch diesen Time-Delay wird es dpm Netz ermöglicht, Zusammenhänge zwischen
Eingabesignalen über die Zeit hinwf'g, wie siC' insbesondere in dN Sprachverarlwitllllg VOll
Bedeutung sind, zu erlNnen und zu erkennC'n. Eine ausführliche HeschreibllIlg des TDN;\"s
und sC'jnes Einsatzes bei der Sprachf'rkenl\1l11g ist in {20J zu finden.

Ausgabe
Schicht

DTW
Schicht

.........

::=-::-::::;":1
••••••••••• 1

::::::::":'-......... I...............................

Phonem
Schicht

versteckte
SChicht

EIngabeschicht

Abbildung 1.1: Exemplarische ();usteIlUllJl, eines ~IS-TnN:\ (aus {7n für die Buchstaben A, Blind C, sowie
SIL ("silence~, d.h. es wurde nicht ,l!;esprochen). In die!:iem Beispiel ist die Aktivierung dt>SBuchstaben Bin
der Alls,l!;abes<hicht (dar,l!;estellt durch ein .~chwarzes Quadrat, dessen (;röße relativ zum Wert an Aktivienlll~
ist) am I/;rößten. DemzufolJl,e würde lIIan hier s<hlußfol,l!;erll, daß ein B I/;esprochen WInde.

?o..fitdC'1llTD1'\N wird eine Erkennung auf phonetischer Ebene iwtrif'iwn. Die Ausgaiwsrilirht
des TDN:\s liefert fHr jede Zeiteinheit und jedes Phonem eincn Wf'rt, der ungefähr dip
Wahrscheinlichkeit dafür angibt, daß diE'sE'sI'hOiIPIlI Zll diesem Zeitpunkt gE'sprochen wlITde.
An sif' schlif'ßt sich die sogenanntE' DTW-Srhirht an. In dieser Schicht \vird durch f'illen allf
dem Prinzip des dynamischen rro/!;ramlllierens beruhentipn sogE'uannten 011(:Stage fJynami('
Timc lVarpillg Algorithmus [J:l] eiN optimalp Pfad durch die Phonem-Zuständc geslIdlt, das
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hf'ißt, der Algorithmus vf'rsllcht, die wahrscheinlichste Satzhypothese zu finden. Diese wird in
die Ausgab/C'schirht geschrieben. Hier wird eine Entscheidung gefällt, wf'ld\/C'sWort gesllrochen
wurde, indem das \Vort mit der höchsten Aktivif'rul\g ausgewählt wird.
Als Eingabe für den Erkenner werden aus dem akustischen Signal mit der Technik der )".Ielscale
Filterbank Kodierung alle 10 tllS sechzehn sogenanllten ~\'If'lscale Fourif'r Koeflizientf'n berech-
net, die deli Eillgabf'vektor für den jewf'iligf'tl Zeitpunkt bilden.

1.2 Bimodale Erkennung

Mit dem Ziel, die bei äu6+:'rf'1IStürf'infliissen sinkf'nd£' Erkennllngsrate zu verbessern, wurde
der existierende Huchstabenerkenner um Komponenten erweitert, die visuelle InformatiOl\
über das Sllrachsigna.1 verarbeiten und damit die akustische Erkennung unterstiitzen sollen.
Das System arlH'oitet wie der akustische Erkennf't auf HuchstalwIIseqllenzen des deutschen Al-
phabets und ist momentan noch sprecherabhängig. Eine Umstellung auf sprf'cherunabhängige
Erkennung wird jedoch zur Zeit durchgeführt.
Für ein£' ausführliche Übersicht über dpn Erkplllwr sei auf 12, :1, 4] odPf (12] verwiesen. IIier
soll nur ein kurzer Überblick gegeben werden, der insbesondere auf die Komponenten eingeht,
die für das wf'itere Vf'rständnis von Hedelltung sind.
Die akllstisdlf'n EingalH'datf'n bf'stf'hf'n, wif' hei der rein akustischen Erkpnllllllg, aus f>inelll
16-dimf'llsionalf'n Vf'ktor der berechneten Melscale Koellizienten. Auf der visuellen Seite Wf'r-
df'n zunächst Videohilder mit einer Auflösung von 144x.sO Pixeln tiefpaßgefiltert auf eine
Auflösung von 24x16 Pixel und anschließend vom Intervall [0,25,1'>] auf das Int£'rvalll-l,l]
normalisiert. Trotz dieser 11erkmalreduktion VOll 11520 auf ;i84 Parameter kann es vorteil-
haft oder erfordf'rlich sein, einf' wei terf' Vf'rriu/!;erull/!;der Parameterallzahl durchzufü hren (vp;1.
Anfanp; von KalliteI4). Aus diesem (;rund wurden hierzu in [fi, 11] Verschiedene Verfahren un.
lersucht. Hf'ste Erp;f'lmissf' wurden mit deli Ilorlllalpll, ;i84-dilllf>l\siollalf'1I Graustufenbildetll
und mit durch das Verfahren der Liu('a1' DiliCt'imi1Umt A,wly:.;is (kurz LDA) auf :l2 Dilllensio-
Hen rf'duziertf>ll Datt'1\ erreicht. Aus dif'sf>lll (;rul\d wurdf>n die Ansätze in dif'ser Arbeit mit
Graustufen- lind LDA-Bildf'rn als ViS\lelle Einp;abe durchp;/C'fiihrt. Da die Frameratp df'r akus-
tischen Daten ungefähr ;i,1i mal höhf'r als die dPT visuellen Daten ist, d.h. da pro visuellf'm
drei bis vier akustische Zeitframcs existieren, wird jedem akustischen Framf' der zeitlich am
nächstf'1l liegende visuelle Frame zugeordnet2•
Viir die lntegration der visuellen Erweiterungen boten sich mehrere Alternativen an (siehe
[Ii]). 1hn entsdl10ß sich dafiir, fiir die visuelle Eingahp ein weiteres TDNX zu nehll\/C'n und
die Ausgabe dieses Netzes mit der Ausgabe des akUstischen Nf'tzwerks in einer zusätzlichen
Schicht /!;f'f'ignet zu vf'tkniipff'lI. Das visllPlle TDNN liefert als Ausgabe die Wahrschpin-
lichkcit, daß ein bestimmtf's Visem gesprochf'n wurde. Viseme sind, analog zu df'tl Phonemen
auf der a.kustischen Seile, definiert a.ls kleinstf> Spracheinheiten, die visuellllnterschieden wer-
den können. An die bei den Netze schließt sich eine Kombinationsschicht an, die für jedes
Phonem zu jedem Zeitpunkt ein Ausgabenf'UfOn enthält. Die Kombinatiollschicht entspricht
also quasi der Ausgabeschicht des akustischen Netzes mit dem Unterschif'd, daß die Ausgabe
diesf'r Schicht nicht nur VOllder akustischen, sondern auch von dN visuellen Eingabe abhängt.
Eine Übprsicht ühf'r das (;psamtsystf'm bf'findct sich in Abbildung 1.2.

2mit Frame sind hier die ~ierkIllale der jeweiligen Sdlicht des neuronalen Netzes zu einem bestimmten
Zeitpunkt t gemeiut
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All,~~be-
Schicht

lJ1W-
Schicht

Kombinalio"".
Schicht

KAPITEL I. (;HUNIJLA(;EN

"""~Scbidll

Abbild \lug 1.2: Netzarchikhur Hir die Kombinatiun auf phonetischer Ehene. Die ErlVeiteru lI)l;ell ,Il;cRenilher
der Architektur Ul-'Srein dkuJ>lis(;!Lell Erkennen! (also das visuclle TnNN und die zusätzliche Kombinations-
schicht) siud ,e;rau hervor,e;ehohen.

Dip Zuordnung VOll Visf'men zn Phonemen ist nicht ('iudeuti~, denn es eXlstlerPIl lllphr
Phoneme als Viseme3. Zum Beispif"l kÖnllf'1l die Phonf'lllf' /p/. /b/ lind Im/ visuell nicht Ull-
tf'fschied!:'1l wenlt'tl. Bf'i df'f Kombination dcr von dt'1l bpiclf'n TDXK g:eliefertf'ß Phonem- lind
Visf'lllwahrscheinlichkeiten wird deshalh wie folgt vorgf'gangen: rHr jedf's PholH"m wird an-
hand f'iner PhOIlf'lll- Visf'lll- Tabelle der zugehörige ViSt'lll-W{'rt hE'tausgesucht und die gf'f'ignf't
gewichtet •.•Summe aus Phonem- ulld ViSf'lIl-AktiviNlllIg in die Zllsätzliche Kombinations.
schicht f'ingetragen.
Fiir die (;ewichtung wurden zwei ?o..föglichkeiten realisiert: die (;pwiehte wenlpn gPllläß dN
V{'rransehung dps aknstischf'n Signals von Hand f'ingf'st{'l1t (also bt'i stark{'r V{'rranschung ein{'
höh('ff' G{'wicht nng d('r visudl{'n Ausgabe). od('f {'s wird {'ine sogenanntp Entmpy (sif'hf' [14]).
die pin 11aß für dif' SidlNheit der Ausgabt' {'ill{,s :\('uronalen Xctzcs darstellt, v('rw{'udC't.
Die Entropy E zu eitlem bestimmten Zeitpullkt t wird wie folgt berechnet:

"" hY1J, hYPiE = - LJ ----.Iog ----.
i I:ihYPi Li hYPi

(l.I)

wobf'i hY1)j dip Aktiviprung c1ps i. Ausgaheneurons des Neuronal(,1l N('tz('s ist. Der Entro-
pyw('rt Eist am klC'instt'n, falls g(,llall eill AllsgalH:'lleuron die Aktiviernllg "BillS'; hat lind
alle anderen Werte Null sind. Er ist am größten, wenn allp :\('llrollell die gleiche AktiviC'rnng

3ßeim deutschen Alphabet ulld der hier zugrunddiegt'udell VisemJefillitioll hat mall 6.3 Phollelllc und 42
Viscme.
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(1.2)

besitzen . .Je größer also die bec('chn('tP Entropy ist, je unsicherer ist die Ausgabe des entspre-
chf'llden Netzes. Dies wird llf>j der Kombination nun wie folgt genutzt:
Für jeden Zeitpunkt t wird für die entsprf'chetuien AlIsgabeneurollC'1I des akustischen und
dps vislH~llf'1lNetzes die jeweilige Entrapy EA hZ\\I. Ev berechnet. Ist die Entfopy EA des
akustisch{,ll Netz<'s hoch, nimmt lllall an, daß die Ausgabe fPiativ unzuverlässig ist. Ist EA
jedoch klein, geht Ulan VOll einer sicheren Ausgahe aus. Das entsprechende gilt für das visuelle
Netz. Anhand dieser heiden EntroPywf:'Ttp bestimmt man 11111\ den kombinierten Ausgahewert
durch gewichtpte Addition, wolwi die Gewichte ti'" für dif' akustische Aktivi('tung hzw. tl'v für
die visllPl1e Aktivierung llach folgl:'lIdf'1ll Schema berechnl:'t werden:

b EA - Evw - +~~--a - 2f(

1\' stf'ht hif'f für die maximalf' Eutropy im aktuelleIl Satz und dient als Xormierungsfak-
tor. b stf'lIt einen Schwf'llwert dar, der von Hand f'inznstf'lIen ist und bewirkt, daß eine
bestimmte Ivlodalität bevorzugt wird. Z.II. ist PS l)t'i starkf'r Verrauschung der akustischen
Daten naheliegend, die visuelle Ausgabe zu "hevorzugf'n"'. Der Wert hypf eines i\eurons i
df'f Komhinationsschicht zu einem bestimmten Zeitpunkt t bf'ff'chnet sich schließlidl durch

(I.:l )

mit hyp~ = Aktivieruu)!; dE's E'ntsprechenden Neurons i in der Phollemschicht des akusti-
schen TDi\N und hypY = Aktiviernng des f'ntsprf'chenden, durch die Phonelll- Visem- Tabelle
bpstimmten Neurons in der Visemschicht des viSUf'llell TUSi\.
Dip weitNe Erkennung Verläuft wie bei df'm in Kapitell.1 beschriebf'llE'n Buchstahellf'fkenner.

1.3 Alternative Architekturen

Die Verarbeitung dN akustischen und visllf'lIen Ein)!;abe in getrennten Netzen mit anschliefk>n-
der Kombination hiptet gewissE' Vorteile, die in Kapitf'i 2 heschriebpn werden. Für die In-
tel!;ration der heiden Eingal){'signalp bietpn sich jedoch auch weitere A1tprnativ'en an, z.B.
eine Kombination auf f'iner tieff'fPIl EbeJH' d('s :\('Ilrollaipil :\ptzwprkps. In Abbildung U$ ist
dip Arrhitektur für eine Verschmplzung dpr Si)!;nale auf der versteckt eu Schicht, in Abbildung
1.4 für eine Verschmelzung auf d('r Eingaheschicht dargestellt. Hei letzterer Architektur exis-
tieren eigentlich keine getrenntf'n visupllen Komponenten mehr. Es handelt sich vielmehr
um ein pinfachps TDN~, das neben den akustischen auch die visuellen Signale als Eingahe
erhält. Eine Diff('renzif'Tllng der bpillpll Modalitäten ist jedoch auch hier mö,!?;lich,beispiels-
weisp durch ullters(~hiedliche Time-Delays (z.H. drei Framps für die Akustik und fünf für die
visuf'l1en Merkmale). In dieser Arheit wurden jedoch stets die gleidlf'1l Time-Delays für beide
Signalarlf'1l vf'Twendet. Auf die Vor- und Nachteilf' tlpr bei den Arrhitekturen wird in deu
entsprechenden Kapiteln noch genauer einge,e;angen.
Eine weitere Kombinationsmöglichkeit wäre, zunächst akustische und visuelle Erkennung ge-
trE'nnl durchzufiihrell und ansdtlipLWnd dip Ausgabe der heiden MS-TDNN zu verknüpfen,
also f'inf' Kombination zwischen der DT\V.Schicht uud dpr Ausgahesr.hkht durchzufiihren.
Auf diese Mö~;lichk(>it wird jpdor.h im weiterf'1I nkht f'ing('l?;angen.
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Ausgabe-
S<:hicht

mw.
Schiehl

Abbildlln~ Ll: NetUfchitektur für die Kombination auf der Ebene der vcrskckten Ein!Leitell.

IllVo' .

Schi\:hl

Phon.m.
Sdu<bl

v••ueU. Eingabe

Abbildung 1.4: NetzarchitektlH rür die Kombination auf der Ebelle der Einl/;abeeinlLciteu.



Kapitel 2

Kombination auf Phonemebene

Die Kombination der akustisch(>I1 und visudlclI Information durch gewichtete Addition auf
Phonemehene biE'tet gewisse Vorteile gegenüber anderen Verfahren. Zunächst f'rlallht diese
Realisierung auf einfache \\'f'ise ('ine rein akustisch" hzw. rein visllellf' Erkennung. Durch
Setzen der Gewichte tt/1I bzw. Wa auf Kuli ist es möglich, den visuellen bzw. akustischen
Teil der Gesamta.rchitektuf bei Bedarf "auszuschalten". Fernf't ist Illall in der Lage, die
lH'iden Eingabellloclalitäten auf unterschiedliche, auf das jeweilige Signal angepaßte Art und
Weise zu behandeln, In [121 wurde heispip!swf'ise der Versuch unternolllllH>n, statt zweier
nahezu identischer TDNN für die heiden untNschiedlichl:'1l Eingaben, auf der visuelleu Seite
ein dem verändNten Prohlem <\1l~e)laßtes Netzwerk zu verwenden. Durch den Einsatz eines
sogenannten MS_TDNN3d wurde versucht, die Schwierigkeiten zu ulll~f'hen, die sich dadurch
er~eben, daß PS sich bei df'f .•..isllelll'n .~ingahe Ulll zweidimensionale ßilder und nicht um ein
eindimensionales Signal handelt. Df'sweiteren ist durch dif' Trf'nllllllg des visuellen Netzes vom
akustischen .xetzwt>rk pin sf'parates Training dpr heiden TDN.xs mö~lich, was insbesondere
dann einen Vorteil darstellt, wenn VOlleiner Eingallf'lllodalität Illehr Daten vorliegen als von
der anderen. Die Tatsache, durch Setzen der entsprechenden Gewichte "von außen" in dip
Kombination ein~reifen zu können, bietet ferner die ),'löglichkeit, auf unvorhergesehene oder
selten vorkommende Ereignisse (insbesondere solche, die in der Trainingsnwngf' selten oder
nie vorkommen) gesondert zu reagieren. Auf die verschiedenen Nachteile, die sich bei dieser
Architektur f'rgf'hell, wird in Kapitel ;J näher eingegangen.

Im folgenden werden zunächst verschif'dene Kombinationsalternativen behandelt und getestet.
Daran anschlieLWnd wird in Kapitel 2.2 versucht, di(' Verfahren, bei (h'nen f'inf' Einstellung
bestimmter Parameter von Hand ('rforder1ich ist, zu automatisieren. In Kapitel 2.;J wird
schließlich ein weitf'rf'f Ansatz bf'sprochen, der sich VOllden anderf'1I dadurch unterscheidet,
daß die Gewichte für die Kombinatioll sowohl über die Zeit, als auch iib('r die verschiedenen
,Merkmale, d.h. Pholleme, variieren.

2.1 Verschiedene Kombinationsalternativen

2.1.1 Bisher verwendete Verfahren

Bf'i deIl bishf'f verwendeten V('rfahff'1l wird die Kombination hypf der Ausgabf' dps akusti-
schl'n mit der Aus/!;ahe des visuellen TDN~s durch gf'wiclitete Addition nach folgender Formel

15
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durchgeführt:
(2.1 )

wo\wj Itypr die Aktivierung eillf'S Neurons i in der I'hOlll'IllSchirlit clps akllstisrhl'1l TDNNs
und h YPY die Ak ti viecn ng df's entspr('chenden, cl nrrh die I'honelll- ViSf'Ill- Tabelle b('stillllll tf'1l

Neurons in dN Vis(,lllschicht des visuellen TDNNs ist. Die Gl?wiehte w" lind w" werden, wie in
Kapitel 1.2 iwsrhrif>l)f1ll, <'ntw('der VOll Hand gesetzt odt>r in Ahhängigk<>it dps Elltropywprtf's
eines Z{'itframes bestimmt (sif>lH' (:Jeichungl.'ll 1.1 und 1.2 auf den Seitf>1l 12 lind 1:1).
AllS (>inN ~Ienge VOll 200 Huchstabens('qu('tlz('11 einl.'s männlichen Sprechers (mumlfmum2)
wurd('11 170 Sequenzen für das Training df's Nenfollah'n Xetz('s ausge\vählt. Zum Tpstf"11dN
verschie<!(>tH'llVerfahrPlI wurden die restlichl:'ll ;10 \Vortfolgl:'Il Vf'rwl:'lId!:'t. Dif'sf' Tf'stsamp!f's
wllrdpn auf verschiC'delle Art und \vpisp künstlich \'('frallscht, 11m äußf'rf' Störpinflüssp Zll
simulieren. Als !vlaßstah für den (;rad der Vprrauschllllg dpr akllstiscilf'1l Datpn dipnt dip
sogenannte Signal-to-I\'oi$c-Ratio, kurz SNH, die sirh wie folgt bererhnf'1l läßt:

\.,, \' I I .,~, (=lOoglO~'A~ (2.2)

wobf'i S dif' Signalwerte des reineIl Sprachsignals und X diC'dC'r Stör- und lIintprgrllndgf'räll-
srhe angibt. Dif' Einhf'it df'r SNR ist Dezibel [dU].
Im ('inz"itlf'1l ist dip Tf':stclatf'nbasis folgendermaßen allfgf'baut:

• CLEAN: 1-Icnge der 30 Testsalllp!f'S, dif' untf'T optimalen Uedin/!:ungf'1l alifgenOllllllf'1l
WUrdf'1l (optimalf', also rauschfrpie Aufnahmeiu:'dingllngell entsprerhen einf'T SNR VOll
ungefähr ao dU)

• XOIS.~ 1 lind XOISE 1: Dif':W Testsamplf's wllfdpn mit f':illf'r konstantcn SNR von
ungefähr 16 hzw. 8 clB verrauscht

• IXCREASB 1 und U~CREASE 2: Die :10 Testsalllpies wurdf'n durch eine von cirka :10
auf 16 dR bzw. VOllrirka :10 auf HdB abfallende S~R verrauscht

• RADIO 1 und RADIO 2: Dil?:W Testsalllpies wHn1f']] durrh die Geräusrhe eines laufell-
d"l1 Radios (M usik) mit f'inf'r UIlI ungefähr 20 bzw. 17 clB schwankpIH1Pll S:\ R verrausrht

• )"10TOH I lind ).,tOTO R 2: Die:W Tpstsalllpies wnrden durch die Geräusrhe dps ~'lotors
einer aktiwn Kalllf'tasteuerung mit einer um ungf'fähr 25 bzw. 11 dU schwankf'IIfIf'1I
SN R verrauscht

Das Rausrhsignal wurde jeweils auf dip unvf'rrauschten Datf'n aufaddiert. B(>i NOISE 1,
NOISE 2 lind IXCREASE 1, I:\CREASE 2 haJl(Ipit es sich 1I1llein kiinstlirh ptzeugtes 50-

genannt('s weißes Rallsrhen, während das Rauschen bei RADIO und MOTOR mit einPIll
~Iikrofon aufgf'llollllllf'1l wurde.
Die Ergebnissf' der Vf'Tfahrell a.uf der Testdatenbasis mit Graustuf£'llbildern sind in TallPllp
2.1 dargestellt. Als fI,.Iaßfür dif' Leistung dps Erkenners wird dip sogf>llannte lVom Ac('umcy
angegel){,ll, die wie folgt df'finiert ist:

H' A = 100%(1 _ #SubstitutionError+#insf'rtioIlError+#DeletioIlError). (2.:t)
# Buchsta.b"lI
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IlfOfbf'SSNf'n Ühf'fSichtlichhit we~en sind in der Tabelle nur die Ergebnisse mit den jewl'i1s
besten Werten für die von Hand f'inzustplh'nden f'aralIlPtPf aufgeführt. Da bei dif'Sf'1l Ver-
fahren eine manuelle Einstf'lIl1ng dcr Werte rür Wa hzw. b l'rforderlirh war, waren mehren'
Tests nötig, deren Ergebnisse in Anhang A in Tabelle 1\.1 zu fiudf'1l sind. Eine grafische
Darstellung der Ergpbnisse iH',finc1ptsirh in Abbildung 2.1.

(~rallstuf(,l1- ft'1Il von Hand handoptim. Rias
bilder akustisdl'i" g(>w, Add. und Entropy

Erkennung \\'.A. wa \\' .A. Bias
CLEAN (:W dB) 94.1% 95.9% 0.8 96 ..')% 0.8
NOISE 1 (16 dU) 67.6% 75.9% 0.7 75.9% 0.8
NOISE 2 (l'! dM) 49.4'10 62.4% O.i 62.9'10 0.7
INCREASE I (:30-16 dU) 74.7% 78.8% 0.6 8.\.9% O.i
I!\CREASE 2 (:lO-8 dR) 44.1% 71.2% 0.5 69,47b 0 ..\
RADIO 1 ('" 20 dU) 91.4% 92.9% 0.8 93.5% 0.8
RADIO 2 ('" Ii dll) 72.9% 77.1% 0.8 78.2'10 0.7
MOTOR 1 I'" 2.\ dU) 9:U.i% 94.7% 0.9 94.i% 0.8
.\IOTOR 2 (::::::11 dR) .\0.6% 67.6% 0.8 68.2'10 O.i

Tabelle 2.1: Testerll;ebnisse mit den bisherigen Verfahreu und Graustufenbildem a.ls visuelle Eiull:abe.
Angegeben ist jeweils die \Vord.Accuracy (\\' .A.) in Prozent, sowie das VOll Hand eingestellte, optimale t:ewidlt
Wo bei der gewichteten Addition bzw. der VOll Hand einll:estellte, hffite Schwellwerl (Bias baus (;Ieichung 1.2,
Seite 13) bei der Gewichtung über die Entropy. Die erste Spa.lte enthält zum Vergleich die Ergebnisse bei rein
akUstischer ErkennunI";.

LDA-Datt'll rem VOllHand handoptim. Ria.~
akustische gew. Add. und Entropy
Erkennun,ll; W.A. wa W.A. Bias

CLEAN 130 dll) 94.1% 97.6% O.i 97.610 O.i
NOISE I 116 dll) 67.6% 79.4'10 0.6 80.0% 0.6
NOISE 2 I' dU) 49.4% 75.3% 0.6 71.2% 0.7
I~CREASE I 1:30-16 dll) 74.7% 84.i% 0.6 87.1% 0.8
INCREASE 2 130-8 dll) 44.1% 78.2% 0.5 76.5% 0..\
RADIO I (:::::20 dB) 92.4% 9.).3'10 0.8 92.9% 0.8
RADIO 2 ('" 17 dU) i2.9% 87.1% 0.7 87.1% 0.7
MOTOR 1 (::::::25 dR) 9:L'.i'1o 9.).9% 0.8 95.3% 0.8
MOTOR 2 I'" 11 dll) 50.6% 75.9% 0.7 75.:1% 0.7

Tabelle 2.2: Tester,ll;ebnisse mit den bisherigen Verfahren und LDA-Daten a.ls visuelle Eingabe.
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• rein akustisch EI von Hand gewichtete AOd~jOl'l 11 Emropygewictrta

CLEAN RADIO MOTOR
100 INCREASE
90 NOISE

" 80 r~e 7.
~
.5 80
~u 50•,
" 40

~ '"• unV(lrrauschte
~ 20 Daten
I•

• ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
v v v v v v v v v
~ ~ ~ • • ~ ~ w 0;;; 0 """durchschnittliche SNR

Abbildung 1.1: GrafIsche [)arstelllln~ eler Tester~ebnisse rler bisher!!!;en Verfahren mit (irau.stufenbildem
aI._~visuelle Ein!/;ahe. Dugeslellt ist die erzielte \\'ortl-Accura.cy in Prozent in Ahhän"igkeit von .ler jewei.
ligen durchschnittlichen SNR der einzelneu Testsets der TestJatenbasis (vgJ. Seite 16). Es st,j hier darauf
hingewiesen, daß die ange,ll;ebenen SNR_\-Verte nur Durchschnittswerte sind. Die tatsä.chliche SNR des je-
weiligen akustischen Si"nals schwankt, insbesondere bei .Ien RADIO. und MOTOR_Dalenmeß!1,ell, inllerhall>
gewi».."er Schranken 1\111 ,!ie.<;eMittelwerte.

o von Hand gewiChtete Addition 111Enlropygewichte

RADIO MOTOR
INCREASE

NOOE

reales Rauschen=U~ ~ ~ ~
v v v v
0 ~ w -~ " -

durchschnittliche SNR

Abbildung 2.2: (irafi.<;ehe Da.rstellung der Tester.l1;ebnisse der bisheri~en Verfahren mit LIlA-Daten als
visuelle Einga.be. Dar/;;estellt ist die erzielte \Vorrl-Accuracy in I'r07ent in Ahhän.l1;i.l1;kcit von der jewcilil/;ell
dUTch.<;ehnittlichen SNR der einzelnen Test.<;ets der Tc:>tdatenha."is (vgl. Seite 16).

Man sieht, daß alle KOlllbinationslll~li('hkpitcn eine wesentliche Verbesserung gegeniihf'r dN
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T('in akustischen Erkenmlll~ (erstf' Spalte in der Tabelle) lief Pr 11, insbpsolHiere bei d('t1 stark
verrrauschteIl Eingalwsignaleu. Beide Verfahren f'rreichf'1I annähernd die gleichen Ergebnisse.
Ferner fällt der relativ klpine Schwellwf'tl iwi den Daten mit anst('igendem R<Ulschen (IX-
CHEASE I und 2) auf. Die bf'stf'1l Erw,hnisse Wl'rdf'1I hier hf'i relativ hohN Gewichtung der
visuellen Seite f'fzif'lt. InslH'sondere im Vergleich zu df'1l jf'weiligen SchwellwerteIl der Dateu-
mengen NOISE 1 und 2, die konstant mit einer SNR verrauscht sind, die in etwa dem maxi.
malen SNR- Wert bf'i den ~1f'llgell INCREASE Iund 2 mit ansteigendem Rauschen f'lltspririlt,
erscheint dN Wert für das Gewicht 1Va bzw. dl:'l1 Hias b sehr gering. Es wäre pigentlich na.-
heliegender, daß ein Signal, das zunächst unverrauscht ist lind dessen Störgeräuschanteil im
Laufe der Zeit immf'f llIehr zunimmt, über die gesamte Zeit hinweg gesehen, akustisch hesser
zu interpretieren sein sollte als das gleiche Signal, dessen Störgeräusehanteil ständig den
maximalen Wert besitzt. Auch dip rein akustische Erkenlluug liefert fHr die Datenmenge IN-
CH EASE 2 eine schlechtere Word-Accllracy als Iwi deli Wortfolgen aus der Testmellge NOISE
2. 8ine Erkläfllllp; dieses SachverhaJtf's ist lllöp;Jicherwf'ise in der Architektur des Erkenners
zu finden. Die einzelnen Neuronen des TD:\Ns erhalteIl ja nicht nur die Aktivierungen der
Neuronen der tieferen Schicht zum gleichen Zeh punkt als Eingabe, sondern auch die der 1111-
mittE'lbar zuvor und danach anliegf'nden Werte. Durch diese Betrachtung der Aktivierunp;ell
über ein ZeitfenstPf könnte es möglich sE'in, daß das TDNN das anstE'igE'nde Rauschen als ein
zusätzliches Signal ansieht, was zu FE'hlillterpretationen fHhren kann.
Tabel!f' 2.2 enthält die entsprechenden Ergebnisse, wenn a.ls visuE'lIe Eingabe LDA-Datcn
verwendet werden. Grafisch ist die jf'weiligf' Wonl-Al'curacy in Abbildung 2.2 veranschaulicht.
Eine ausfiihrlidu> Ergel>tlistabelle mit allen durchgeführten Tests befindet sich in Anhang A
(siehe Tahelle A.2).
DiE' f'fzie1ten Erk('nnullgsraten f'ntsprechen in E't\va den ErgE'bnissel1 mit <:raustllfenbildern,
silld sogar geringfügig besser. Überraschen(! ist jedoch die Tatsache, daß bei der Komhi-
nation mit entropyabhängiger (;ewichtung bei den Daten :\'OISE I (S:\'R ungefähr 16 dB)
mit einem von Hand eingestellten Schwellwert von 0.6 die besten Resultate erzielt wurden,
währelld bci den :-:OISE 2.Datell (SNR ungefähr 8 dB) ein Schwel1wert von 0.7 die heste
Erkeunungsrate lieferte. Bei schlechterer Qualität dN akustischen Daten und gleichblE'iben-
df'f Qualität der visuellen Eingabe hringt also eine höhere Gewichtung dN akustischen SE'ite
ein lH'sserps Ergellilis. Diese auf den ersten Blick völlig irreftihrendp Tatsache macht auf ein
Problem aufmerksam, das währpnd dieser Arbeit bestand und das eine kritische Betrach-
tung dpr Erp;ebnisse nötig maeht: die:IO zur Verfügung stf'1tellden Testsamp!es sind zu wenig,
um wirklich fundierte Aussagen zu machen. Wenn man Iwdenkt, daß bereits zwei falsch er-
kannte Buchstahen dip Erkennull/?;srate um ungefähr ein Prozent sinkptllassPIl könnplI, werden
auch scheinbar unerklä.rliche Ergebnisse, wie das eben angesprochene, verständlich. Da der
Erkenner nur sprecherabhängig arbeitet, war ein DatensammcIn und damit ein Erweitf'rn der
Traininp;s- und Testmenge im Laufe dieser Arbeit nicht möglich. Die aufgeführten Ergebnisse
sind deshalb nur als Schätzungen und f'fstE' Richtlinien zu verstehen, sie erheben keinesfalls
den Anspruch vollständiger Korrektheit bei der Ausdehnung auf größere DatenlllengE'n.

2.1.2 \Veitere Möglichkeiten der Kombination

In einem Ansatz VOllStork, Wolffund Levinc [IS] wurde, ähnlich wi(' beim Karlsruher Ansatz,
der Versuch untf'rnOlllmen, mit HilfE' VOti NE'uronalCIl :\'etzen kombinierte akustische und
visuelle Spraeherkpnlllltlg zu betreibf'n. Allerdill/?;s wllnlf'n anstf'llf' f'inf's ~IS-T[)NNs zwei
einfachf' TDNNs. je pines fiir eine der hpiclpn Eingabemodalitäten. \'f'rwendet. Statt auf
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PhOlleIlH~I)f>llewurde eine Erkennung auf \Yottf'hf'tl(' durchgeführt. Da. sieh die AktiviPfungell
der Aus?;aiH'llf'UfOIlf'1l eitlC's ll(,ufOlla!l:'1l Netzw(>rkes als \Vahrscheinlichkeiten illtf'fJHf'tif'ren
iasSPII, wurdcn die jeweiligen Ausgabew(>rt", IlnrmalisiC'rt und fralllf'wf'ise llIultipliziPTt.
Eine analoge Vorgehl:'I1sweisp wurde IlUIl auf dplI h:arlsruhN ErkeuIlN iilH'ftragell. In eillf'lIl
ersten Ansatz wurden die \\'t:'ft(> dN Phollt'lll- und £IN Vi"PIll-Schicht normaiisiPft lind das
Produkt eiN sich elitsprf'chf'n<if'll XeUWnf'IlaktiviPfllngf'1l in dif> I\olllhinationsschicht pillge-
tragen. Dil:' ErgelHiisse der Tests sind in der zweiten Spaltf' von Tabelle 2.;1 Zl1 lilll\f'II. Dip
erzif>itell Erkennungsratf>1l lif'gcll zwar ÜbPf dellf'1l der rein akustischen Erkennung, silld aher
schl",chter a.ls di", bisheril!;cn Verfahrf'll, weshalb auch nur Graustufenbilder und nur ein Teil der
Testdatenlllenge allsgf'test('t wurden. Das Problem bei dieser Art der Kombination lil:'gt darin,
daß eine "Hevorzugulll!;'; einer Eingab(,lllOda1ität durc1J SeJz('1l des entsprf'chell<!en (;ewichts
nicht möglich ist. ))pshalh wurdf' in f'illem weiteren Ansatz \"ersucht, die Aktivierungen
von Hand entsprechend der Glite der akllstisrhetl "~illgalwdaten zn Iwf'inßuss('n. Vor der
~orlllierung wurde auf die Neurotlellaktivif>TlJng('n des akllstisc1len Xetzcs cin Faktor .'i", auf
die visuelll:'n ein Faktor ,'iv mit ,'iv = 1 - ,'i" allfaddiert. Dic Tcstcrgebnissf' di('sf's Verfahrells
sind in Tabelle 2.:l in der dritten Spalte aufgf'fiihrt. Sie l:'ntspreciJen in l:'twa dl:'n ErgebnisseIl,
die mit den hish('rigen Verfahren f'fzidt wurden. \\'l:'itere Testergl:'bnisse mit anderen \VerteIJ
für '~nund SIJ befindf'n sirh in Anhang A, Tabf'llf' A.:J. Ein voneinander unabhängiges SetzeIl
dN \\'ertl:' Sn. und SIJ wurde auch getf'stet, brarhte al)f'r keine zufri(>denst(>lll:'lIdl:'nErgebnisse.

(;raustllfen- reHl f\lllitiplikation rnodifiziertf'
bildf'r akuslische d" Multiplikalioll

Erkennung Ausgabcn Wordacc. .'0
CLEAN (:10dR) 94.1% 91.8% 95.:1% 01
NOISE 1 (16 dA) 67.6% 71.8% 75.3% 0.:1
NOISE 2 (8 dll) 49.4% 5\1.4% 64.7% 0.:1

Ta.bf'lle 2.:1: TestcrJl,;cbnissebei Multiplikation der einzelnenAktivierun~en.

In (,Illcm w('iterf'1l Ansatz wurde ('inl:' Kombination nach folgendem Schema. vorgenollnUl:'n:

(2.4)

wohei die Aktivierungen hypt hzw. hyp~' der AusgabeneUfOnf'n dps akustischen hzw. \'i-
sudlen TDNNs vorher fralllewpisc normi('ft wmdf'n. Dip Idpe zu dif'sl:'r Vorgf'hellsweisf' kam
vom Expf'rtensystem MYCIN, hf'i dem auf analoge Art gleiche: Aussage:n, die mit f'illf'm Ull-
terschiedlichen Sirh!:'fheitsmaß vorii('gen, vl:'rknüpft werd(,ll. f)('sw('iteren wurde ein ähnlirhN
Ansatz mit folgender Kombination IIIltf'fSllrht:

(2.5)

Aurh hier wurden die entsprechf'ndell \Vertl:' vor dl:'r Vprkniipfung normiert.
~'Iotiviprt durch dil:' guten Ergehnisse wllrcle auch einl:' ('infachf' gf'wichtpte Addition (analog
Gleichung 2.1 auf Seitl:' 1G) mit vorherigPf Normierullg dPf pinzelnen Frames untersucht. Die
Ergebnissf' mit den besten, von Hand optimiprt('n G('wirhtf'n für dif'se Verfahrell sind in
Tahelle 1.4 zusamuH'ugpstf'llt. Allsfiiitrlicher(> Tabellen mit Testergebnissen für weiten' Werte
VOll Wn. befinden sich in Anhang A (siellP die TailPUeIl AA und i\..~).Dil:' Abbildungen L:J



2.1. VERHCHIEIJENE KOM/IINATIONSAtTE/lNATIVEN

<lraustufen- Verfahren 1 Verfahren '2 Verfahren ;)
bilder Wordacc. w. Wordacc. w. \Vordacc. w.
CLEAl' (:10 dll) 96 ..5% 0 ..')5 9.').9 0 0.7 95.9'10 0.6
NOISE 1 (16 dB) 76.5% 0.5 77.1% 0.4 77.1% 0.4
NOISE'2 (8 dU) 67.1% 0.4 65.9% 0.4 66.,')/0 004
INCREASE I (:10-16 dil) 85.;~% 0.4 86.5% 004 87.6% 004
11'CREASE 2 (:10-8 dB) 65.:110 0.:1 67.1% 0.2 65.9% 0.:1
RADIO I (" 20 dil) 92.4% 0.5 92.4% 0.5 9204% 0.5
RADIO '2 (R:: 17 dU) 82.9% 0.5 80.6% 0.5 80.0% 0.5
MOTOR I (" 25 dil) 95.9% 0.6 9.').3% 0.6 95.3% O.S
~IOTOJ{ '2(:::::I1 dU) 71.2% 0.5 71.2% 0 ..5 71.2% 0.5

mit
VerfahreIl 1: hypf = w••!lVpt + w~"ypr- hypthypr (2.4)
Verfahren 2: hypf = w••"yp~ + w"hvpY - w"w"hyp~hypr (2.5)
Verfahren :l: hypf = wdhyp~ + w"ilypY (2.1)

wobei die Hypothesen hYPi jeweils frameweise normalisiert wurden

LIlA-Daten Verfahren I V('rfahrl2'1l '2 Verfahren 2
\Vordacc. w. Wordacc. w. Wordac.c. w.

CLEAl' (:10 dB) 96.5'1() 0.7 97.1% 0.5 97.170 0.5
NOISE 1 (16 dil) 77.6% 0.6 77.6% 0.5 77.6% 0.4
NOISE 2 (8 dll) 7:1.9% O.f) 72.9% 0.5 71.8% 0.5
INCREASE 1 (:10-16 dll) 86 ..')% 0.5 87.6% 0.6 87.6% 0.6
INCREASE 2 (:10-8 dll) 71.2% 004 75.3% 0.4 74.7% 004
RAllIO I (" 20 dil) 93.S% 0.6 94.1% 0.6 94.1% 0.6
RADIO 2 (" 17 dB) 87.6*, 0.6 87.1% 0.6 87.1% 0.6
MOTOR I (" 25 dU) 96 .•5'1c 0.6 97.1'10 0.7 96.5*, O.S
MOTOR 2 (" 1I dB) 76.S% 0.6 78.8% 0.6 78.2% 0.6

21

Tabell(> 1.4: TesterF;ebnisse mit weiteren Verfahren. Bei den Er!t:ehnissell der oheren Tabelle wurd""
(;raustufenhilder, bei d"""" {I"r unteren LDA-Dalell als visuelle Eillgahe verwendet. Das Gewicht w" wurde
jeweils von !land gesetzt.

und 2.4 stellen die Ergebnisse grafisch dar. Die erzif'iten Erkpnnungsraten entsprechen in etwa
df'nPIl, die mit dplI bishPTigell VerfahrPIl prreicht wurden (vgl. Tab. 2.1 für Graustufenbilder
und Tab. 2.2 für LDA+Daten).
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AbbildUll1!; 2.:-1: Grafische [)arslelllln~ rler Testergeiluisse rler Verfahren aus Tabelle 2.4 mit (iraustufen_
bildern als visuelle Eingabe. nar~el'tellt ist die erzielte \\!ord_Accuracy in Abhan~i~keit vou der je\Veili~en
durchschllittlichen SNR der eillzclnell Testsets der TestdatenbasLs ("gi. Seile 16). Für die Kombinatiollssche-
mata der Verfahren I bis:~ bielle Tabelle 2.4.
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Abhildung 2.4: Grafische Darstellung der Testerll;ebuisse der VNfahren aus Tahelle 2.4 mit LIlA-Dalen als
vLsuelle Eiull;abe. Dargestellt j,;1 (!ie erzielte \\'ord-Accuraq in Abhängigkeit von tier jeweilill;ell durchschnitt-
lichen S~R der einzelnen Testsets der TestdatenbasLs (vgl. Seite 16). Für die Kombinatioll>;.'<Chell1ala.der
Verfahren 1 bis 3 siehe Tabelle 2.4.

Ein w('itE'rE'sS.ystf'1lI zur bimodalen Sprad!erkf'ntlUng wurdf' VOllP.L. Silshee [UiJ entwickC'it.
tipi diE'sem Systelll handpit es sich allE'Tdings nicht um ('ineIl Ilf-'uronalen Erkenner. ps hasjf'rt
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hyp~ + hYPi . hyPr . + hyp; .
Worda('.(' .. Wo. Wordacc. w.

CLEAN (30 dR) 94,7% 0.1 94.7% 0.0
NOl5E 1 (16 dO) 71.8% 0.8 75.9% o.~
NOISE' (8 dR) 59.4% 0.9 65.9% 0.2

TalH'lIe 2.5: Teslergebnisse mit weiteren Verfa.hren und Graustufcnbildern als visuelle Eingabe. Die \Verte
Wo. und w~wurden jeweils von Ha.nd gesetzt.

vielmehr auf einem sogf:'llannten lliddcu-MarkolJ.Moddl. Aufbauf"ud auf der dort venvendeten
SPllsorfllsion wurdf'1l die folp;endcn wf>itcrC'1l1\omhinatiollsaiternativen getestet:

mit Hlv von Hand gesetzt und

B A Vw~
!tYPi = /tYPi + hyp; , (2.6)

(2.7)

wobei Ula von Hand gesetzt und mv durch w" = 1-111" beredlllet wird. Die Ergf'bnisse mit den
llf'sten \Vertpn für Wn und WII befinden sich in Tabelle 2 . .'>, ErgebnissE.> mit wf'itercn Werten für
die von lIand f'inzustel1enc1en Gf'wichte sind in Anhanl?; A in Tabelle A.6 dargestellt. Da die
Ergf'bnissf' kf'ine wesentlichen Verb(,sSf'fUnJ;?;engf'genü her den bisheril?;ell Verfahren lif'fertell,
wurdf'1I die Tests nur auf ('inl'lll Tf'il der Testmengf' und nur mit Grallstufenhildern durchge-
fiihrt.

Zusammenfassf'mlläßt sich all df'1l vf'Tschiedenen v('fwPlldeten tdethoden erkennen, daß unter-
schiedliche VorJ;?;('hensweisen existier(,ll, die allf' gute Ergf'lmisse liefern. Jedoch gibt es unter
den gf'testeten Verfahrf'1I keinf's, dessen Erkf'llnullgsraten sich wesentlich von df'n andf'Tell
abheben. Dies war mit f'in Grund dafiir, w('shalb in Kapitf'l :Ll f'in wf'iterf'T Ansatz getestet
wurde, der sich prinzipiell von den hier v('fwf'ndetf'u unterschf'idet.

2.2 Automatisierung der Verfahren

Die bisher beschriebellf'll Verfahren bf'sitzf'n aUf' einen großen Nachteil: für eine optimalf'
.:rkenullng unter verschiedenen äußerf'n Bf'dingllugen ist eine Anpassung einiger I'aramf'tf'T
von lIand nötig. Dies('r f'rforderlicbe manuf'lIe Eingriff verhinclf'rt insbesondere eine optimale
Online-Erkf'nnung. D('shalh wird hier df'r Versuch unternommen, die Kombinationsalternati.
yen, dif' im vorangf'gangPIlf'n Kapitf'1 die b('sten Ergebnisse erziplt haben, zu automatisieren,
so daß f'in manuelles Einstellf'll der l'aramf'ter nicht mehr f'rforderlich ist.
Dies geschieht unter Zuhilfenahme der berl:'its in Kapitel 2.1.1 erwähnten Sigual-lo-l,-/'oisc
Ralio SNR (vgl. Gleichung 2.2 auf Spitl' 16). Für die Bestimmung des SNR-Wertes eines
gegebl'nen akustischf'1l Signals wird f'illf' von ~L Sdloch im Rahmen f'iner Studien arbeit (1.5J
durchgeHihrte Implemf'ntif'TlIlll?; einf's Algorithmus von H.G. Hirsch \'f'rwendl't. Df'r Algorith.
IllUSbasiert auf einf'r statistischf'n Analysf> d('r Enf'Tgieverteilung dps akustischf'n Sprachsig-
nals. Für eine gf'nauC' Beschreibung d('s Vf'rfahrf'IlS sei auf {RJ wrwiesen.
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Der gf'sc.hätzte SXH.\\'prt wurde nUll dazu h(,llutzt, die (;l'wirhtutl/?;sfaktofPIl dN f:'lltsprp.

dIenden V('rfahrell automatisch einzustellf'll, anstatt si••VOll "aml zu setzetl. Aus~;£.hendvon
der Überlf'gung, daß ab einem l)1'stitllllltetl SXH-\Vf>ft SI"" Hmax dif' Qualität eiN akllstischell
Signale so gut ist, daß eitH' stärkere Gewichtung df'f visuellf'1l Seih' wohl kf.ine Vf'rheSSf'fllng
lI1f'hr bp\virkt, wurdl:'ll für ZWf'i gf:'f'ignet(' \\'l'rtl:' SN [{",ax und SN [{min je ('in (;('wicht 1I'''m.u

bzw. tva",;., •.•.orgpg('bell. Für allf' SNR- Werte größer SN Hman bzw. für aUf' SXR- Werte kleiner
SN ll",i,. wur(lf' 111"konstant auf W"•••"r hzw. 10"",,,, gehaltf'll. Zwischf:'11df'1l heiden £ckdaten
wurde eillf' lineare Intf'rpolatioll dllrrhgf'fiihrt. Eine grafische Darstellung der so E'ntstanclE'-
nen Funktion ist in Abbildung 2.5 zu findf'11. Df'r visuel1f' Gewichtungsfaktor Ul11 wird durch
Ulli = I -111,. bestimmt. Die Wertf' für dif' Parameter SN R"fl(lx und SI\1/4ni,'l sowif' für lI'''m.u

und warn ••• wurdC'n iu Abhängigkeit von deli C'inzellll'n Verfahren Zll Beginn VOllHand gl's{'tzt.
Dif' so C'lItstandellf' Abbildungsfunktioll der S.•••.R-Wl'tte auf die Gl'wkhte Wa wurde danll
unabhängig von den jf'w{'iiigell Eingabpdatpn fiir die entsprechelldpn Ansätze verwendpt.

akustisches
Gewicht

SNR [dRI

Abbildung 2.;': Grafische DarstellUllF; dl'r Funktion, die Hir einen F;cfl;cbenen S~It-Wert eines akustiscllen
Si!1;nalsden (;e ••••.ichtuu!'\sfaktor w" für die akustisdlen Daten bei der komhinierlell r,rkennun!'\ hcrf'Chncl.

[>pr S.•••.R-Algorithmus lif'fert allf' flOO IIlSpille iibpr 1000 ms gPllIittE'ltp Schätzung für dip S.•••.H
des akustischeIl Signals im jf'wpiligPIl Zf'itahschnitt. Da df'r Erkl'llner jf'doch aUf' 10 ms pil]
Eillgangssignal erhält. sind zusätzliche SN R.Wf'ttf' erfordf'r1ic1t. ZWf'iAIternati Vf'nwurdf'n fü r
die \VPTtf' zwischen zWf'i SNI{.Schätzungf'n, dip vom Algorithmus gf'li{'f{'rt wf'rdl'll, rf'alisif'rt:

• es wurde der jeweils zeitlich am nächsten liegelldf' SNR-Wert vl'rwendf't,

• es wurde zwischen (Ipn lwidf'n zeitlich am nächstf'll!ipgf'ndf'n SNR-\Vf'ttf'nlinf'ar intf'r-
poliert.

Bf'idl:' Vorgehl'nsweisf'1l sind an f'inel1l Beispil'l in Ahbildung :.!.6exemplarisch dargpstf'llt. Da
dip Verwendung dl'r linear intl.'fpolil.'ften \Vertl:' immer, Wf'nll auch nur gf'ringfiigig. 1Jf'ssf'rf'
Ergebnisse lieferte, wurde im folgenden nur noch diese Vorgehl:'llsweisf' V{'rwPIHlf't.
Für dil' f2rmittlung der SNR-\Vl'fte durch deli Algorithmus standen zwei Implemelltif'flIn.
gpn zur Verfiigung: f'inmal wlltde fiir die Berechnung der SNR, also des V{'fhäitllissf's von
Enf'fgie dps Sprarhsignals zur Energie des Störgf'tänschs, (lie Signah'nergif' jewf'ils pro Fratllf'
!wstimmt, zum anderen wurde pine "littelullg der Sprachenergil' über df'n gf'samten gpspro-
chellPII Satz vf'rwf:"tl(ll't. \Vif' f'fwartpt führt!" die ZWf'itf'Variantf' zu llf'ssl'fen Erg('i>llissf'1I ullc1
wurde deshalb im folgendf'1I ausscitlif'ßikh <lngf'wandt.
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vom Algorithmus gdieferte SNR-Wene:
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Abbildung 2.(i: Bci~pid Hir die heiden Verfahren, die für die Interpolation der benötigten SNR-\Verte
verweudet wurden. nie SNR-Werte wllrdcll auf einer BuchstabenfoJge aus der Teslmcllge I~CREASE 2 (von
ca. 30 dU auf ca. 8 JA abfallende SNR) berecbud.

Für die vier besten Kombinationsalternativen aus KapitE>l 2.1 wurde in einem ersten Ansatz
versucht, die dort von Hand einzlIstel1f'Il<1f'1lParameter durch die oben beschriebene Funktion
automatisch aus dem jE'weiliJ?;f'1lS;\R.\Vert zu bestimmen. Im einzelnen waren dif's folgf'nde
Vf'rfahrell:

• hypf = lI'ahypt + l1't,hypY ,

• hypf = wahypf + wvhypY
mit frauH'wf'ise normiertei] Aktivif'rungen hYPi,

• hypP = wahypf + w.,ltyPY - !lypt hyl'Y

mit fralllf'weise normierten Aktivier\ln~ell hYPi,

• hYl,f = wahypf + wvhypY - llIa11lvhypfhyl'Y

mit franH'weise lIormiertf'1l Aktivif'rungell hYPi.

(vgl. Gle;chung (2.1))

(vgl. (;Ieichung (2.4))

(vgl. Gleichung (2.5))

Die Parameter für dif' jeweili~en FUllktionf'1l zur Bf'stimmullg VOll Wa aus dem SNR.Wert
wurden anhand der Ergehnisse ch'r bisher verwendeten Verfahren von Hand festgelegt. Dazu
wurden diVf'rse Tests mit manuell gesetzten Gewichten durchgeführt. Allhalld df'r besten
Ergebnissf', die mit unVf'rrauschtplI (CLEAN.;iij dB), leicht verrauschten (NOI5£ 1, lG dB)
ulld stark verrauschten (NOISE 2, 8 dR) Datenlllengf'1I {'(zielt WUrdf'Il, wurdf'1l die Wf'rtf' für
die Paralllf'ter lila",.", W"",,, .•., sowif': für SN /4" ••• und 51\' Rma;r: derart festgf'legt, daß mall für
dif' SNR.\\'f'rte :W, 16 und:'! dB jewf'ils in f'twa df'1l gleichen Wert für 111a {'(hält, mit df'1ll
Ulan hpi lIandoptimierung jeweils die bf'stf'n Ergebnisse {'fzielen konnte.
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Da die ErkennUll!!;Srah>n extrem abhänl!:ig von der Wahl <!iC'sf'fParameter sind, wllrdf'1l Tests
mit verschiedf'nen \Vf'Ttf'U durchgeführt. Dif' h('st£'11 Ergehnisse sind lllSammf'Il mit df'1l jf'-
weiligen Pa.ratllf'tPfwerten in Tabelle 2.6 aufgeflihrt. Ergebnisse mit anderell l'arallH'tf'ff'ill-
stl:'l1ullgen sind in Anhang H in dplI Tabellen D.l und H.2 zu finden. Die bestell Wf'fte für
die hei(lell Parameter SN Um;•• nnd S1'i H~""r der Abbildungsflluktioll von der SN H auf das
Gewicht w" (vgI. Abbildung 2.5) lagen bei den I1ll'islell Vf'ffahrell ungf'fähr bei 0 dU, hzw. :.\0
dU. EinfO p;rafische Darstellung der errf'ichtC'1I Word.Accuracy in Abhängigkeit von eiN jewei-
ligf'lI SNR ist in Abbildung '1..7und '1..9dargestl:'lIt. Mit Ausnahme der 8rkeuuungsratf'1I für
die IKCHEASE 2-Datt'n, die auch schon bei df'n hishf'fi,:!;en Vf'ffaIHPll schh"chte Ergebnissp
lieferten. f'ntspricht die \Vord-Accuracy in etwa den Ergehnissen, die man mit den von Hand
f'ingestf'l1ten ParaUletf'ru erhalten hat (vgl. Kapitel 2.1, Tal)f'l1e 2.1 (;rallstnf(>nbilder) bzw.
Tahf'lIe 2.2 (LDA-Datl.'n), sowie Tabelle 2.4) .
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Abbildung 2.7: Grafische Daro;telluu/I; (Ier Te-terRehnisse der automatisierten Verfahren mit Granstufen-
bildern all'; visuelle Eingabe. Darge-tellt ist die enidte \\'ord-Accllracy in AbhanRiRkeit von der jeweili!!;en
(lurchschnittlichen SNR der einzeluen Testse~s der Tes~dateuha"is (vl?;l. Seite 16). Die Komhiuationsschemala
der eillzelnen VerfahreIl waren wie fol/l;t:
- Verfahren A: lIJ"hyp~ + rv~hYl)r,
- Verfahren H: rv"hyp;' + 1L,~hypr mit NormierullR,
• Verfahren C: w"hyp;' + w~hypr - hyp;'hypr mit Normierun!o\,
_ Verfahren D: w"hyp;' + lIJ~hypr - w"U'~hyp;'hypr mit Normierunll;.
Die jeweiliRen (iewichte w••wurden automatisch über die SNR der akustischen Ein!!;abesiRnale uestimlTlt.

Eiu Bl.'ispif'l für dip automatischf' Gewichtsanpassllllg in Abhängi,:!;keit VOll dcr S:\H ist 111

Abbildung 2.8 dargestpllt.

In f'inem wf'iteren Ansatz wurde dN V('fsurh unternommen, dif' zusätzliche Information, die
dif' Entropy über die Zuvf'rJässigkeit einer Netzausgahe lif'fert, zu nutzen. Die Gewir"ht(' '/Ca
lind Wu w('rden nun in Abhängigk('it von df'r SNH lind dN Elltropy des jeweiJigPTI Fralllf's
automatisch gesetzt. Statt df'1l Bias baus Glf'irhung 1.2 auf Seite I;J von Hand zu sptZCll.
wird er nUß analog zu df'r Vorgf'hcllsweisc im vorh('rigl.'11 Ansatz iiber dic SNR hestimlllt.
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(;raustufen. lI) ••hyp, + w~hyP, Wahl/Pi + W"hYPi w"hyp, + w"hyp, w"hyp, + w"hyp,
bilder -hyp~hyp~ -w••w"hyprhyp~

mit ~ormi",rulLl\ mit Normierull~ mit NOrIIlierußII:
U \\'ord-Accura.cy \Vord.Accuracy Worcl-Accuracy \\'ord-Accllracy

CLEAN (30 dB) 95.9% 95..1% 96.5% 95.9%
~OlSE I (16 dB) 74.7% 75.9% 75 ..1% 15.3%
NOISE 2 (8 dH) 62.4% 66.5% 66.5% 67.1%
INCREASE I (30.16 dB) 84.1% 87.1% 84.7% M.I%
INCREASE 2 .10.8 dH 11.8% 61.2% 54.1% 60.6%
RADIO 1 :::::20 clB 91.:l% 91.2% 92.4% 9U:I%
RA[)IO 2 :::::17dB) 75.9% 81.2% 81.8% 81.2%
~IOTOR I ::::25 dB) 94.7% 9,~.3% 95 ..1% 94.7%
MOTOR 2 :::: 11 JB) 61.2% 68.8% 67.6% 68.2%

Parameter_ Parameter_ Parameter- Parameter-
einstel1UlllI:en einstellun~eIl ein ••tdlulll\en einstellungen

SN Hon, •• , ,'jiV Rm,u .5. 25 2, 30 0,32 1. 33
111"""., 1Il""'di 0.2, 0.8 0.35, 0.5 0.35, 0.55 0.3, 0.6

UM-Daten lI)"hyp, + tL'~hYJl, w"hyp; + lII~hyp; w"hyp, + w~hyp, w"hyp, + 1IJ~hyp;
-hYJl~"YP~ -w"w~hyp~"yp~

(Word-Accura.cy)
mit Kormierung mit Normierung mit Normierung
(\\'ord.Accuracy) (Word_Accuracy) (Word.Accuracy)

CLEAN (30 dH) 97.1% 97.1% 96.5% 97.1%
NOISE 1 (16 dH) 78.8% 77.1% 73.5% 78.2%
NOISE 2 (8 dH) 71.2% 70.6'7{ 72.9% 71.2%
INCREASE 1 (30-16 dU 82.9% 8.').3% 82.9% 86 ..':.%
INCREASE 'I. :m.8 dH 74.7% 68.8% 60.6% 66.5%
RADIO I ::::::'1.0dB 94.1% \13.5% 9.1.5% 93.5%
RADIO 'I. ::::::17 dß) 87.6% 85.9% 85.9% 85.3%
MOTOR 1 ::::::25 dU 94.1% 96.5% 9,'i.3% 96.5%
MOTOR 2 (::::::11 dB 7.1.5% 74.1% 72.9% 72.9%

Parameter- Parameter_ P;u:a.meter. Parameter.
ein~telJungen einstellungen einstellungen einstellungen

.'.;,V Rmm, SN R",,,z 0, 3.1 .2, 30 .1, :J.1 -2, 28
lIJ",",~, 1I)"•••u 0.5, 0.75 0.4, 0.55 0..15, 0.8 0.4, 0.55

Tabelle 2.6: Teslergebnisse tier ver:;c11iooenen Verfahren hei automaliS(:her Gewichtung der heiden KOlllpo-
nenten in Abhänl':il':keit VOIII jeweiligen SNR-Wert der akll:;tisdien Daten. Die obere Tabelle enthä.lt die Ergeb-
nisse bei Verwelldlllll': von (hallstllfenbildern a.ls visuelle Eingabe, die untere enthält die Erkellnungsraten bf'i
LIJA.IJaten.
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Automatisch Ilestimmle Gewichte aus der SNR der akustischen Daten
am Beispiel der HUl;hslahen-Sequcm: " T H 0 R A L F" aus der
Testdatenmenge RADIO I

Funktio""" lur ._mati""' ••• Iksl;m",,,,,s der fiewidllC
aus den S!'."R.Werl.., dcr ~ ••• na'm:

===JcI• --- 0.2 :

""-"

,

\II'.v.l_"'."

• " St"R

Fue. die H""hstabensequml-r H (J R ALP' gelieferte SNR,Wene und daraus bcrtthnd. Gewichte "'.1:

500 mo:
looomo:
ISOO"",:
2000ms:
2500 ms:
3OClO ms:

3SOO m"

24.923 dll
22.683 clR
20.47{1 dll

21.836 dll
2.012dll
24.S13<lB
27.181 dR

w_ •• O.79~
"'_0_0.753
",_._0.709

==:::::> .•.._•••0.737
.••._._0.790
",_,,_0.7%
",.".0.800

{jraf;,.,h. Ila ••.•dJung der .utom.t~h l,e,rtimm'''' (;.wich,e:

•

bi, [Im]

"-'
••

.,

AbbildunF; 2.8: Beispiel fiir die automa.tische HestillulIllug (leT<;ewichte w••und w~in Abhängigkeit \'On Jen
jeweiligen S~R-Werten der akusti:;(hcn Dalen. Der hL':>serenÜbersichtlichkeit weF;en sind Ilur die SNR-\Verte,
(Iie vom Alf!:orithllllls geliefert werden, dargestellt. Die interpolierten \Verte sind im DiaF;ramm nur aUf!:cdcutct.
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Abbildung 2.9: Grafisd.e Darstellung der Te~tergebnisse der automatisierten Verfahren mit LDA-Daten als
visuelle Eingabe. Dargestdll ist die erzielte Word-Accuracy in Abhängigkeit von der jeweiligen durchschnitt4
lichen SNR der einzelnen Testsets der Testdatenba.<;is(VF,1.Seite 16). Für die KomhinatiolLsschemata der
einzelnen Verfahren "iehe Abbildung 2.7 auf Seite 26.

Es wur<i"'1l wil:'d('f die vier besten VerfahreIl aus dem vorangegangelll:'11 Kapitel getestet. Die
Erg£'bnisse befinden sich in Tailf'lIe 2.7. WcitNf' getestete J'arauH"tl:'reinstellungen sind in
Anhang H in den Tabellen ILJ und BA zu findeil. In den Abbildungen 2.10 und 2.11 sind die
Nzif'ltell Er/!;ebnisse graphisch veranschaulicht. \Vie Illan sieht, wurden anuähernd dip gleichen
Er,e;ebnisse wie bisher erzielt. Die zusätzliche Verwendung der Entropy brac,hte folglich keine
wesentliche Verbesserung der Erkcnnllllgsleistllng.

Verp;leicht man die hier lInterstlchtf'n Ansätze, hf'i df'nen die Gewichtung jeweils automatisch
bestimmt wnrde, mit den Verfahren, bei dpnen die Gl.'wichtf' von Hand eingf'stel1t werdf'n
lllußten, so läßt sich fpststf'ilcn, daß, abgesehen von deu heiden Daten sets INCREASE I und
2, in f'twa die gleichen Ergebnisse erzielt wnrden. Es sei hier noch einmal darauf hingev,:iesen,
daß die Parameter der Funktion, dif' die Gewichte Ula aus den SNR-Werten der akustischen
Daten Ilf'rf'dmet, anhand df'r handoptimiertf'll Ergebnisse dN Datenmengen NOISE 1 und 2
f'illgestel1t wurdf'1l (\'gl. Seitl.' 25). Trotzdem kOllnten auf den Testdatensets RADIO I und 2,
sowie ~IOTOR 1 und 2 in f'twa die gleichplI Ergpimisse erziplt werden, wie hf'i den vorherigpn
Verfahren, obwohl es sich hier tIl11eine völlig andere Art des Rallschells handelt.

2.3 Phonemabhängige Gewichtung

Die hishf'r vf'rwf'ndeten Vf'rfahren halten f'illf's gemeillsam: die Gewichte UI" und UI" wurden
fiir jpdpn Frame nf'll gesetzt, warf'n jedoch für dip einzelnen lvlerkmale eines Frames konstant.
Auf diese Weise hatte ein Phonem, das beispielsweise akustisch sehr gut zu erkennen ist, visuell
jf'doch eine hohe Verwechselbarkeit mit andcf('11 Visemen besitzt, die gleiche Ge\vichtung
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Graustufen_ U'"hyp, + 1V~hYPj 1l'"hYPi + w~hYPj ll)"hyp, + w"hyp, w"hyp. + W.hYPi
bilder -hYl)~ hypr -w"Il."hyp: hyrr

mit NOrlnierunll; mit NorrnierullF; mit I\ormierung

~ Word-Accuracy \\'ord-Accuracy Word_Accuracy Wora-Accuracy

CLEA:\' (30 dB 96.5% 9.'),9% 96.5% 96.5%
NOlSf; I (16 dB) 75.9% 76.5% 76.5% 76.5%
NOiSE 2 (8 dB) 64.1% 67.1% 6.5.9% 65.9%
INCREASE I (30.16 dB) 82.9% 86.5% 84.7% 8.1.9%
INCREASE 2 (30-8 dß) 58.2% 58.8% 58.2% S8.8%
RADIO I (::::::20 dB) n.')% 90.6% 92.4% 91.8%
RADIO 2 (::::::17 dU) 79,4% 78.8% 80.0% 79.4%
MOTOR 1 (:::::25 dH) 94.7% 95.3% 95.3% 9.5.:l%

MOTOR 2 (:::::I1 dH) 67.1% 66 ..">% 66 ..">% 6.''>.9%

Parameter- Parameter- Parameter- Parameter-
cillslellullJ!:en eißstellußF;cn einstellungen eillstellllßF;en

,"'1'.' R •••,n, SN N•••••'" -1, 18 2, 30 0, .12 1, 33

U'''~''.'U'a~'I 0.55, 0.8 0.35, 0.5 0.35. 0..'.5 0.3,0.6

LDA-Uaten w••hyp, + lJ'vhYPi W••hYPi + wvhyp, W••hYPi + U'vhYI'i w••hyp, + 1VvhYPi
-hyp~hyp~ -Wall!" hyp~ hypY

(Wonl-Accuracy)
mit Normierun,.:; mit Kormienmg mit ~orlllienlll,ll;
(\\'ord~Accuracy ) (Word_Accuracy) (Word_AcclIracy)

CLEAN (30 dU 97.1% 95.9'70 9.'>.9% 9.'>.9%
NOISE I (16 dH 81.2% 77.6% 7,''>.9% 77.6%
NOISE 2 (8 dH 7U.6'70 7L2% 70.6% 71.8%
IKCREASI:': 1 3()"'16 dB 84.1% 83 ..'>% 82.9o/c 84.1%
1r.."CREASE 2 30-8 dB) 74.1% 59.4% .'>7.1% 6U.U%
RADIO I :::::20 dB 92.4% 94.1% 93.5% 94.1%
RADIO 2 :::::17 dR 86 ..')% 87.6% 85.9% 87.6%
~:IOTOR I :::::25 dB 92.9% 95.3% 95.9% 9.').3%
~lOTOR 2 (:::::11 dA 71.8% 78.2% 75.9% 78.8%

Parameter- Pa.rameter- I'ararneter- Parameter_
eiustellllll,c:en einstellun,.:;eu einstellllß,.:;ell einstellunfo!;en

SN Kmi ••, SN Ilm",~ 0,33 0, J.1 O.. 13 11, :J:~
W•••••'h' w ••••u 0.5. 0.75 0.5,0.7,'j 0.5,0.75 0.5,0.75

Tal)pll~2.7: Tester.e;ehnisse der verschiedenen Verfahren bei alltomatischer GewichtunI/; der beiden Kompo-
nenten in Abhängigkeit vom jeweilil/;en SNR.Wert der akustischen Dalen lind den Entropywerten der efltspre.
chenden Frames der Allsgaheschichten der heiden TUN!':s. In der ohereu Tahelle sind die Erkennungsralen
bei Verwendunlo!: VOll Graustufenbildern als visuelle Eiu.e;ahe diHlo!:estdlt, in der unteren die Er.e;ehnisse hei
LDA-Daten.
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Abbildung 2.10: Grafi~che na.rstellun~ der Testergebnisse der automatisierten Verfahren mit nraustufell+
bildern als visuelle Eingabe und zusätzlicher Verwendun//; der Entropy. Dargestellt ist die erzielte Word-
Accllra.c)' in Abhän~i~keit VOll der jeweilil/;en durchschnittlidlelL SNR der einzelnen Testsets der Testdatenbasis
(\'1/;1.Seite 16), Die Kombinationsschemata der einzelnen Verfahren waren wie foll/;t:
- Verfa.hren A: lOahYl'~+ w~hyp~,
- Verfa.hren B: wahyp~ + wvhyp; mit Normierunl/;,
• Verfahren C: wahyp~ + w.hyp; - hyp~hyp; mit Normierung,
_ Verfahren D: lOahyp~+ w~hyp~ - wawvhyp~hyp; mit Normierung.
Die Gewichte Wa wur.ien automatisch über die SNR der akustischen Eingahesignale und die Entropy des
jeweiligen Ausll:abdrames hestimmt.
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Ahbildunl!; 2.11: (;rafische Dar~telluß!1.der Tester,;ehni;;..o;e der aulolllatisierlcn Verfa.hren mit LIlA_Daten
als visuelle Eini/;abe lind zusätzlicher Verwendung der Entropy. Darge"tdlt i.~l die erzielte Word-Accura.cy in
AIJhängi,;kcit von der jeweilii/;ell dun:hsdlniltlichen SNR der einzelnen TestseIs der Testdatellbasil< (\'11;1.Seite
16). Für das Kombinatiollsschema der cillZeinen Verfahren siehe Abhilduug 2.1U auf Seite :JI.

wif' ein alldf'ff'S PhOllf'lll, bf'i delll sich die akustische \lud visuelle Verwechs(']barkf'it gf'r;tlh'
l1Iugt>kehrt verhaltf'n. IIf'ispiclswf'isl' wurde das Pbonem lehll auf piuPT hipT verwelHlpten
Testmenge vom akustischcn TDXN in6;U')% d"r Fälle richtig;erkanllt, währpnd das zugf'hörigp
Visem I-f'hll nur in 12.9% der Fäll" auch als solchf's erkaunt wurde. Dagegen wurdf' das
Phonem Ihll nUT in :1.•..1.2% df'f Fällf', das I'ntsprf'Ch"IH!f' Visclll hing('gen in 70.0% der Fällf'
Tichtig klassifizif"rt. Einp nicht tlnr iiber dip Franws sondC'T1Iauch ü1Jl:'rdie einzelnen )'h'rkmalc
variiprpnde Gpwichtung;, dil' also nicht nur vom Grad aC'T Vprrauschullg dN akustischen IJatf'tl,
sondl:'T11auch VOll (I('r V('fwechselharkf'it der f'inze1nell Phoul'lIlf' bzw. Visf'mf' ahhängt, läßt
somit auf eine wf'itcre Vf'rbesserung dN Erkennungsrate holff'n.
Binf' solche phonl:'lIlabhängigp Gewirhtung wurde im folgenden auf d('f Basis sogl:'nallntf'T KOIl-
fusiollsmatrizen realisiert. Bci dplI Konfusionsmatrizen hall(h ..lt I'S sich um (Ilxll)-~tatrizf'n (n
= Anzahl d('f rhonl:'lIll:'), dNen Spaltf'1l dil' gpsprocilenl:'n Phonemf' f'inN hcstimmten Tl:'st.
Illl:'ngf' angf'bf'll lind in d{'fl:'n Zeilen die tatsfu'hlich f'rkanntl:'n PhOnetlle aufgetragf'n sind. Ein
Eintrag in dil:' .Matrix an dN Std}e (j, i) gibt an, wie oft pin IH:'stillllntf'S Phonem Pi als pin
PholH:,m Pi erkannt wurde. Die Diagonall:' aiesf'r ~'latrix I:'lIthält, bl:'j ~orlllalisiprllllg dl'T Spal-
tpn, somit dip relative lIäufigkf'it, mit dpr I:'in gl:'sprochellPs PhOUl:'1IlPi richtig als T'; prkannt
wurde. Anhand dieser [>a.tpt!wurdell Ilun für jf'f!f'S PhOIlf'lll Pi dip Kombillatiotls):!;pwichtl:' ll'a,
und w", wie folgt festgelpgt:

lind

{
corT pho,,~ }

'lila, = rnin 1, b +
(orrphorl~ + c()rrtri8~m (2.8)
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wolH'i corrpho,,~ die aus der Konfusiollsmatrix f'rmittplte relative Häufi/!;kpit von richtig PT-
kanntf'ß PhOllf'lIlf'n Pi lind corrv,"'m die relative Häufigkeit der korn'kten Erkennung des
entsprechendf'1I VisE'tlls angibt. b stellt pillen VOllHand einzustellenden Schwellwert dar. In
Abbildung 2.12 ist das VerfahreIl anhand der Phoneme fbl/, /dl/ und feld/ beispielhaft
dargestellt.

Konfllsi<,nMnalrlx (spaltenwe;", normalisiert) I
da' aku-,Ii""hen ErltCMung:

Konfu-,i<>nmllllri.1: (<palten""";'" nonna/isien) I
der visuellen EttclUlung:

IdJ{

1'"
IbV

0.635

O.SS!! ..

O.J5Z ..

A>IJ Idll IehV

1'"

0.129

0.351 ...

0.7 ••.

,.,,11 IdlJ /cbl!

Berechnung,scherna da' (iewichce w _'" und Vi •••Ir.

",_a:••rn~ I I,
b .•. C<!IT•..Jl/W<l" I (c.<••.•...J'booc .•. cu'cvi"",n) I

J'tI""en! {dill:
w_", •• b .•.0.635 (10.635'" 0.129) •• b .•.0.83
w_v •• 1_ 0.83. b ••0.17 - b

Pb,.,ern /dV:
w_a = b + 0.558/ (0-558 + 0.351) = b + 0.61
W_V_ 1_0.61_ b_0.3':l_ b

i'b()ßem /b1J:
w_a = b + 0.352/ (0.352 + 0.7) = b + 0.3]
W_V= 1_0.])_b_O.67_b

Ahhildung 2.12: Beispiel filr (Iie Bestimmung ,Ier Gewichte Wa, und w~,für ein Phonem Pi in Abhängigkeit
VOllder Konfusionsmatrilc Es ist jeweils nur der zur Bestilllmun~ wesentliche Teil der ~1atrix allge,l1,eben. Man
sieht, daß beispielsweise das Phonem /ehl/, das visuell eine sehr hohe Verwechselbarkeit besitzt, aku~tisch
jedoch wesentlich sicllerer richtig crkannt wird, nun auch akustisch stärkcr gewichtet wird, währcnd da.~ Phonem
Ibl/, bei dem sich dic Verwechselbarkcit ,I1,eradeumgekehrt verhält, eine stärkere f:ewichtung auf dcr visllellell
Seite erfährt.

Als Daten zur Hestimmung dN Konfusionsmatrizpn wurden auf dN akustischen Spite 1020
Sequenzen verwendet. Für die visuelle Konfusionsmatrix standen leider nur 170 Sam pIps
zur Verfügung. Die Ergebnisse für dip Daten alls dN Testdatellhasis aus Kapitel 2.1.1 mit
Craustufenbildern als visuellp Eingabe lind unterschiedlic,lu'n Werten für den Schwellwert b
sind in Tabellp 2.8 da.rgestellt.
Da die Erkennungsrate, insbesonderf' für die \'('rrauschten Daten, wesf'ntlich unter den mit den
bisherigen Kombinationsvf'rfa.hren ('rzieltf'n Ergebnissen liegt, wurde folgendes vNsuclit: Die
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(,rallstufen- rem verschiedene Schwellwerte b
bilder akustisch 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0..') 0.6 0.7

CLEAI' 30 dU 94.1% 82.4% 88.8% 95.3% 9.').9% 9(;':;% 95.9% 95.9% 94.1%
~OISE I (16 dB 67.6% 62.4% 65.9% 68.8% 69.4% 67.6% 67.6%
:\OISE 2 8 dH) 49.4% 51.8% 51.8% 48.8% SII.O% (;}.8% 48.2%
I~CHBASE 1(.30-16 dB) 74.7% 69.4% 75.3% 78.8% 79.4% 77.6% 77.6% 7.').90/.
I~CREASE 2 30_8 dBI 44.1% 59.4% 61.8% 59.4% 57.1% 51.8%
RADIO 1 (:::::20 dB) 92.4% 74.1% 8H% 90.0% 91.2% 90.6% 92.3% 91.8%
RADIO 2 (:::: 17 dBl 72.9% 65.3% 70.6% 75.9% 77.1% 76.5% 75.:1%

MUTOi{ 1 (:::::::25 dB 93.5% 77.6% 82.9% 91.2% 93.5% 92.9% 92.9% 92.9%
f..IOTOIt '2 (:::: 11 dB) 50.6% 51.2% 52.4% 55.3% !J7.1% 55.9% 52.4%

Tabelle 1.8: Tester~eblLisse des ersten Ansatzes mit Grauslufcubil<leTn lind phollelllabhängill.en Gewichlt'n
ab; vi~uelle Eingabe für unterschiedliche Schwellwerte b. Für die Werte der fehlenden Ta.helleneinträge wurden
keine Tests durchgeführt, da. keine Ergehnisverbes><erunF; zu erwarten war. Die maximalen Erkennungsraten
der einzelnen Testdatenmengen sind jeweils hervorgehohen.

Graustufen- verschiedene Sehwellwerte b
bilder 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.6 0.'

CLEAN 30 dH 82.4% 88.8% 95.3% 9.5.9% 96.5% 95.9% 9.5.9% 94.1% 94.1%
:"OISE 1 16 dB 47.1% 48.2% 55.3% 62.4% 70.6% 67.6% 71.8% 71.8% 69.4% 67.1%
!\üISE 2 6 dB 42.9% 44.1% 47.1% 45.9% 45.30/( 5l.2'11, 56.r.% 5.L5% 53.5% 50,0%

Tabelle 2.9: Erkeunulll";sraten hei phonemabhängiger Gewichtuug und (;rallstufenbildern. Die (;ewichte
ftir die unterschiedlich \'('Jrauschtell Daten wurden a.us verschiedenen Konfusionsma.trizen herechnet. Diese
KOllfusionsmatrizen wurden mit Trainingsdaten erstellt, die jeweils I";enauso künstlich verrauscht wurden, wie
die Daten, auf denen später getestet wurde. Die jeweils hesten Erll;ehllisse sind hervorll;ehoben dargestellt.

1020 Sequenzen, die zur Erstell ung der akustischen Konfusionsmatrix dienten, wurden mi t {"a.
lG dH und mit ca. 8 dB St\R künstlich verrauscht (analog zu denlwiden Testsets NOISE 11111<1
NOISE 2). Auf deli so erhaltenen verrauschten D<l.tellsets wurde jeweils pille Konfusiollsmatrix
erstellt. Anhand dieser \vurdell die Gewichte 1IJf\i lind wv, nach ohigf'1ll Verfahren für dip hpiden
Verrauschungsstufen berechnet und auf dpn Testdatf'nlllPngell (NOlSE 1 und ~OISE 2, hpidp
mit ;10Sam pIes) getestet. Die Ergebnisse tni t G rallstufen bildern als visueller Eingabe iwli ndpll
sich in Tahelle 2.9. Dip Resultate, dip mit dem optimalf'Il, von Hand eingestelltf'n Bias b (siehf'
Gleichung 2.S, Seite :32) erzielt wmden, sind in Abbildullg 2.1:3 grafisch dargf'stC'l1t.
Die Erkennungsraten bei Graustufenhildern Iie/?;pnwesf'ntlich unter deli mit den bisheri/?;en
Verfahren erziel ten E.r/?;ebnissen (v/?;I. Kapitf'l 2.1 ). AlI'fälli/?;sind <l.llchdie hohf'll Scilwf'l1werte,
die bei verrauschten Daten erforderlich waren, um die lw'ste Word-Accuracy zu PrzielCIl. HiN
macht sich wi£'der einmal die zu gerill/?;e D<l.tcllllH'llge, inslH'solldf'rp für deli .•..isupl1pll Tpil,
hemerkbar. Während auf der akustischen Seite 1020 Datensf'qucllzf'n zur Verfügung st<l.nd('tI,
um <l.nhand der Konfusionslllatrizcn die G('Wic!llf' wf\, und wv, zu ilPstimtnpn, waren auf
der visuellen Spite nur 170 Samples vorhandenl. Dips führte dazu, daß C'inige PholleJllp in

IDie I";roße Differenz .Ier Amahl der zur Verfligulll; stehenden Daten liegt darin hegrü ndet, dan zwar genauso
viele visuelle wie akustische Daten vorlagen, die \'isuelten jedoch mit unterschiedlichen AufnahmeverfahreIl
(insbesondere mit hzw. ohne Fuce Trucker, vR!. [4, 9]) aufgenommen wurden. Die VerwendunF; dieser ~ver-
schiedellell~ visuelleIl Daten war somit nicht möglich.
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LUA-Ilaten \'ers<:hiedene Schwdlwerte b
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.." 0.6 0.7 0.8 0.9

CLEA~ po dH 92.4% 94.7% 96.:>% 96.5% 96.5% 95.9% 95.9% 94.1% 94.1%
!'OOISE I 16 dB 75.9% 75.3% 73.5% 78.2% 7.l.5'10 70.6% 67.1% 67.1% 67.6% 67.6%
NOISE 2 (8 d" 64.7% 67.6% 65.3% 61.8% S7.1% 52.9% 50.6% 48.8% 49.4% 49.4%

Tabelle 2.10: Erkeßllußll:sraten hei phonemabhänp:i/(er Gewichtullll; und LnA-Daten. Die Gewichte für
die unterschiedlich verrauschten Daten wurden aus verschiedenen Konfusionslllalri2eß berechnd. Die besten
Erj(ebnisse sind wie.;ler hervor!l:ehoben darjl;estellt.

deli Datenbasen, die zur Erstellung df'T KOllfusiollsmatrizf'1I beIlutzt wurden, IIUT äußerst
seltf'1l vorkamen. Oemf'lltsprp,hf'tld sind die WE'ft(>, die als Basis für die phonem abhängige
(;ewichtung dienen sollen, mitunter sehr unzuverlässig. Bestätigt wird diese Vermutung durch
f'inf' gf'nauere Betrachtung der falsch erkalltltf'n Worte:
Bei unverrauschten Daten wurden sechs \Vorte falsch klassifiziert. Dabei wurde vierlllal der
Buchstabe "b" statt delll BuchstabeIl "w" erkannt. Die Anzahl der Vorkolllmen in der Trai-
llillgsmenge zur Berechnung der Konfllsionsmatrizen war für die einzelnen Phoneme, aus
denf.>l1sich diese Buchstaben zusammensetzen, wie folgt:

• Buchstabe "b":

akustisch:
visuell:

/hl/: 1027,/h .• h/: 2255, /.hF /: 2596:j
/-N: 928, /_h-oh/:630, /J'hF/:4571

• Buchstabe "w":

akustisch:
visuell:

/vl/- :ll5, /v-oh/: 667, /ehF/: 2596:j
/.I/: 3:19,/.I-oh/: 98, /J'hF/-4571

Das auffallend niedrige Vorkommen der PhOIH'lllC für den Buchstaben "w" legt nahe, daß
die entsprechenden Werte der Konfusionsmatrizen zur Ermittlullg der Gewichte relativ un-
zuverlässig sind, was.~lie häufige Fehlklassifikation dieses Buchstabens erklären könnte.
Ferner sollte bei der Interpretation der Ergebnisse beachtet werden, daß die 170 Buchstabense-
qucnzcn zur Bestimmung der visuelleIl Konfusionsmatrix df'1I Daten entspredH~n, mit dellell
das TDNN trainiert wurde. Geschickter wäre es hier, als Basis für die Konfusioßsmatrix
andere, zur Trainingsmenge disjunkte Sam pies zu verwenden.

Die Ergebnisse mit LilA-Daten als visuelle Eingabe sind in Tabelle 2.10 zu finden. Eine
grafische Darstellung der besten erzielten Erkpnll\mgsratell ist in Abbildung 2.14 dargestellt.
Der ).'langel an Trainingsdaten macht sich bei Verwendung VOll LDA-Daten fHr die mit ca.
10 dB SXR verrauschten Daten nicht so stark lH'lllerkhar. Die Ergebnisse entsprechen hier
in etwa den bisher (>flie1ten Erkennungsraten. Bei den stärker verrauschtE'n DatE'n (KOISE
2, ca. 8 dB SNR) sinkt die Erkennun?;sleistllllg jf'doch \vif'der deutlich.



:)6 KAPITEL 2. I,OMIIINATION AUF I'UONEMEIJENE

• ,eon ai<ushsdl G p4'1OOematlil. Gaw • l1li bosherige VlI<1.

CW"

"'"
00 NOISE

",
"",• '",• '"!'"
~ '"
'"
"
0

• • •" " "~ • •
dllrmsctmlllildle SNR

Abbildun~ 2.1:l: Testerll;ebnisse bei Verwendun~ von Graustufenhildern als visuelle Einga.he und
phonemabhiulI;ill;t'n <>ewichten, die über die jeweiligen Konfllsionsma.tri7en bestimmt wurden. [)arge.stdlt
sind nur die mit dem besten, von Hand eingestellten Bias (Wert b aus Gleichung 2.8, Seite 32) erzielten Ergeb-
nisse. Zum Ver.e;leich ist auch die Word-Accuracy aufgetra.e;en, die in etwa mit den bisherigen Verfahren erzielt
wurde. Da sich kein Verfahren hesonders Iwrvorgehoben hat, "ind hier nur die Erkennungsraten angegeben,
die ungefä.hr mit den besten Kombinationsalternativen erzidt wurden.
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Abbildung 2,]4: Testergebnisse bei Verwendung von LIM-Daten als visuelle Eingabe und phonelliabhä.lIgi~
gen Gewichten, die fiber die jeweilii1;en Konfusionsmatrizen bestimmt wurden. Dari1;estellt sind nur die mit dem
besten, von Hand einll;estdlten Bias (\\-'ert baus Gleidlllug 2.8, Seite .32) erzielten Er/l;ebnisse. Zum Verf':leich
wurde wieder die in etwa mit .leu hisiJeri!\cn Verfalacu erziclte Word.Accuracy ebenfalls aufgetra/olell.
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Da im Laufe di('ser ArlH'it keine zusätzlichen Daten zur VerfUgung gestellt werden kOllnten,
wurde dieser Ansatz nicht weiter verfolgt. Auf einer .e;rößeren Dateuillenge und bei guten
Erg('bnissf'n mit dem zuvor durchgeführten Verfahren wäre folgf'ndes weitere Vorgehen nahe-
iipgend: die verschiedenen Gewichte für die einzelnen PhOllelllf' werd("ll wie oben bpschrif'hen
ftir Iltl\'errauschte, sowie für leicht lind stark verrauschte Daten (z.B. Daten mit einer SNR
von ao, 16 und 8 dU) anhand der entsprf'du>lI(\ell Konfusionsmatrizen IlPstillllllt. Bei der
Erkennung wird dann, wj(' bf'i den Verfahren in Kapitf'I 2.2, auf den akustischen Daten die
jeweilige SNR berechnet. Die Gewichte für die Kombination werden schlip.ßlich anhand der
SXH. durch iinearp.lntP.fpola.tion zwischen den für dip. SNR-Wp.rte :-W, 16 und 8 dB berpchnp.tpil
(;ewichten bestinunt.



Kapitel 3

Kombination auf Hiddenebene

Die im vorherigen h:apitf'1 hE'sproch('tll:' Komhinatiotl auf phOIl('tischef Eb(,llf' besitzt nehen
deli bpteits ('fwähnten Vortl"ilell gegenÜIH'f anderen Netzarrhitf'ktllff'1I auch diverse Xachteiic.
Durch die Tatsadu'. (laß bf:'stimmte I'llOlwme visuell nicht untNschif'df'1I wenlf'1l kÖllIlf'll,
war es f'Tforderlich, sich Visf>me zu definiPfen. Anhand eioN I'honf'lII- ViSl:'tn-Tah('lIe wurd •.•
dann den einze.Jnen I'hOIlf'IlH'Il jE'weils genau f'in Visf'1lI zuordn('t. Das Prohlelll der Definition
so1chN Visemf' ist jedoch nicht tri vialund bildet somi teine zusätzlirite potentiC'lIe Fehlerq llf'lIe.
Für weitere AnmerkungE'lI zum Problem der ViSPlll<!efinitioIl siehe [17J.
Desweiteren gibt es Ulltf'fsuchungen [1, In], die Wfllluten lassen, daß drr Mf'llsch, der ja e1>('11-
falls sowohl akustische als auch visuelle Information ZUIll Erk('llllell VOll Sprache nutzt. die
verschied(>nen Sif!;nale Ilf'r('its auf C'illN "tieferen Ebene" kombiniert. Das heißt, lIlau nimmt
an, daß der Melisch die heidcn Einf!;ai)('qu('Uen verschulPlzt und dann erst eine KlaRRifika-
tion durchfiihrt. Hei der in Kapitel 2 lH'scliriebenell Vorgehensweise der Komhinatioll auf
PhonPllleh('ne wird daf!;egen erst eille Klassiflkation lind anschliefk>nd eine VNschlllPlzlllI/;!; dpr
unterschiedlichen Ein/;!;abemodalitäten dun!Lgeführt. Dif'sf'r Allsatz('ntspricht somit nicht
dem .•natürlichen" Vorbild.
Eine Trennung von akustischer und visueller Erkennung in zwei vOll('inatHler IInahhängif!;e
Teilnetze verhindert ferner ein Erlernen von unter Umständen bestehenden KorrelatiollPn
zwischen dem akustischen Signal auf der einen und dpn Lippenbewegungen auf der anderen
S(>itp.
In di(>sPItl Kapitel soll nun v('fsucht werdell, dipsp Prohlellle (Iurell dip V('fw(>IHluug einer
modiflzierten Arehitpktur des zugrund('liegpndf'n TI)~~s zu umgphen. In Kapitpl ;1.1 wird
ein einfarhf'f Ansatz mit der I)f'ff'its in Kapitel L;J beschri('i)('nPII :\etzar('hitC'ktur vf'fsucht.
In Kapit<:'! ;1.2 wird ein weiterer Ansatz unterslIl'ht, b(>i dem zusätzlidl zu den akustisdlell
\llld vislldl~'ll Si~I1aleu auch noch di" SNR als Netzeingahe verwendet wird.

3.1 Kombination ohne zusätzliche Information

Anstelle einer getrennten Erkennung von Phonemen und Visemen mit "iner allsdl1it>£knd"n
Kombination der Erf!;ebnisse wurde hier der Versuch unternommen, die Fusioll dror heiden
Eingabemodalitäten auf einPIll tieferen Level, genauer auf der Hiddell-Ebene d('s TDNNs,
durchzufiihrell (\'gl. Kapitel I.:!). Die Abbildung der elltsprC'cht'lld modifizierten ArrhitC'ktur
des Erkenners ist in Ahhildun)Z; ;U noch einmal dargC'stellt.
fl.-lit dem Ziel, die Erk"nnungsl('istlln~ tlps NC'tzC'sZlI verhe:;sern, wurd(> zunäxhst versucht,
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1l1W-
Schichr

"'-m.
Schi<!"

;19

vi.""lle Einpbe

A bbildullg :$.1: :.;etzarchitektur für die Kombina.tion auf der Ehene Jer versteckten Einheiten.

Word-Accuracy
in % auf Anza.hl der visuellen Hiddcn-Units
CLEAN mit 5 9 '0 11 12 I.J I' 15 16 20 25

G ra.ust ufenbildelll 95.3 95.9 98.8 95.3 94.3 96.5 95.9 97.1 95.3 94.7 92.3
LUA-IJa.ten 97.6 95.3 93.5 95.9 93.5

Tabelle ;3.1: Tester~eblLis~ bei Kombina.tion auf IIidden-Ehene bei einer unterschiedlidlt:lL Anzahl VOll
Hiaden- Units. An,ll;c,lI;cbcnist jeweils die auf der Testmcngc CLEAN (siehe Seite 16) erziehe Word-Accura.cy in
Prozent. Die Tests der fehlenden Tabelleßcinträ,ll;c bei Verwendung von LDA.Dalen wurden nicht durch,ll;eführt.

durch Variation der Anzahl der lIidden-Units df's visuellen Teilnetzes deren optimale Anzahl
zu bestimmenl. Das Ketz wurde, wie auch die Xetze bei der Kombination auf Phonemebelle,
mit einer unvprrauschten Dateulllcnge (muml&2, 170 Sequenzen) trainiert und anschließend
auf den f'ntsprechendf'n :W Sampies aus der Testdatf'llhank (CLEAN, vF;1.Seite 16) getestf't.
Die verschie<1f'Ilf'1l Erkennullgsraten in Abhällgigkf'it von der Anzahl der lliddell-Units sind
in Tabf'!Ie :1.1 aufgf'fiihrt. Eine grafische Darst(>!Iung der Erg(>bnissf' hf'findet sich in den
Abbildungen :1.2 und :1.:1.

IDie Anzahl der HiJJell-Ullits im akustischt>n TeiIllclz wurde bereits im Rahmen der Kunstruktion des
rein akustischen Erkenners durchl/;efiihrt. Aufl/;ruud der dort erzielten Ergebuisse wurden bisher bei der
kombinierten Erkt>nnunl/; sowohl auf der a.kustischen, als auell auf der visuellen Seite fiinfzebn Hidden_Units
verwendet.
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Anzahl Hidden.Units im visuellen Teil

Abbildung :L2: Testergebnisse bei ußLcrscbiedlichr Anza.hl \'on Hidden-Ußits in der visuellen Tcil'<Chkht
hei tlrauslufenbilJern als visuelle Eingabe.

Anzahl Hidden.U,,~s im viEH>ellenT&il

Abbildung ;1.:1: Tesler,ll;ebnisse bei unterschiedlicher Anzahl VOll Hidden-Units in der visuellen Teilschicht
hei LIlA-Daten aJs visuelle Eiu,lI;abe.

AutfallelHl an den Ergebnisse, die mit Granstufenhildern als visuelle Eillgabe erzielt wur<1(,II,
ist, daß mit zchn und fünfzehn Hidden-Units die IH'steu Erkennlillgsratf'1l f'rreirht WUnlf'Il,

wohingegen alle Tests mit einer Hidden-Ullit.Anzahl zwischen zehn und fünfzehll srhh'chteH'
Er?;ebnisse Iieff'rten. Dies ist wif'<1erf'inmal durc,h den ~erinf;!;f'n Umfang der Trainings- lind
Testda.tenlllen,e;en zu erklären. Aus diesellI C;rund wurde fiir die LDA-Datf'1l keine fein('f('
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Graustufen- rein Hidden-Kombiuatioll mit ulI)';cfähre
bilder akustische 10 Hillden- 1.S llidden- Er"ebnis.«ehei

Erkennun)':; Units Units Phonem_Kombin.

CLEAN (30 dB 94.1% 98.8% 9U% :::::96%
I\OISE I (16 dB 61.6% 77.1% 78.2% =::76%
NOiSE 2 8 dU 49.4% 52.9% 58.2% ::::66%

INCRI:-:ASE1 30-16 dB 74.7% 86.5% 84.1% ::::86%

I~CREASE 2 (30-8 dB 44.1% 50.6% 55.3% ::::;:70%
RADIO 1 :::::20 üB 92.4% 88.8% 9.3.5% :::::93%
RADIO 2 ::::-17dB 72.9% 58.8% 75.9% :::::80%
MOTOR I ::;;:25 dB 93.5% 94.7% 94.7% ::::95%

MOTOR 2 :::::11 dH) 50.6% 44.7% 60,6% ::::::70%

LDA-Datcn rein Hidden-Kombina.tion lIIit ungefä.hre
akustische ,S 11idd"'lL- 10 Hjdden- Erl/;ebnisse h",j
ErkennUß!/; Units Unils Phoneßl-Kombill.

CLEAN (30 dB 94.1% 97.6% 95.3% ::::;97%
NOISE I 116 dB) 67.6% 76.5% 78.2% ::::80%

NOISE 2 (8 dU) 49.4% 44.7% 58.2% :::::74%

eWREASE 1 (30.16 dU) 74.7% 85.9% 85.9% :::::87%

l:-':CREASE 1. :10-8 dU 44.1% 60.0% 70.6% :::::76%

RADIO I ::::: 1.0 dll 92.4% 93.50/., 91.8% :::::95%

RAnlO 2 (::::: 17 dll) 72.9% 71.2% 87.6% :::::87%

~IOTOR I (:::::25 dA 93.5% 97.6% 94.7% :::::96%

~IOTOR 1. :::::11 dll) 50.6% 57.6% 64.7% :::::78%
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Tabelle :J.2: Te8ter,;ebnisse bei der Kombination auf IIidden-Ebene. Die Netze wurden mit einer unver-
rauschten Datenmenl':e trainiert und mit der auf Seite 16 beschriebenen Datenbasis ,;elestet. Angegeben ist
die Word-Accuracy in Prozent. Um die Er,;ebnisse mit deli jeweili,;en ErkenllungHatell, die bei der Kom.
bination auf Phonem-Ebene erzielt wurden, ver!1,leichellzu können, wurde eine Spalte angefügt, in der die
Ergebnisse stehen, die ill etwa mit den Verfahren aus Kapitel 2 erreicht wurden. Da sich kein Verfahren
besonders ltervoT,;ehoben hat, sind hier IIUf die Erkennun,;sratell an!l:e,;eben, (Iie un,;efä.hr mit den besten
KombillationsaJterllativen erzielt wurden.

Optimierung durchgf'fiihrt.

Trotz allem läßt sich jpdoch ein /;?;cwisserTrPlnl ('[kennen: die bcsten Er/;?;ebnisse lwi der
Verwendung VOll Graustufenbildern wurden mit ca. zchn bis fünfzehn Ilidden-Units I:'tziplt,
bei der Eingabe .....011 LDA-Daten erreichte man pine maximale Erkennllngsratp hci ungefähr
fünf bis zehn Hiddf'n-Units. DiC's ist vprständlich, wenn man sich die untl:'tschiedliche Größe
tlpr bei den Eingabe .....ektorpn vor Augen hält: den :184 Parameterwl'tten der (;raustufenbildcr
stehen die :12 Parameter dpr LDA.Datcn gf'gf'lIiilJPr.

Die optimierten Netze wurden nun mit der auf Seit!:' 16 heschriebenen Datenbasis, die ja
auch zum Testen der Vt>ffahren im lf'tzten Kapitel verwendet wurde, getestet. Die erzielten
Erkennungsraten befinden sich in Tabelle :l.2. In Abbildung 3.4 sind die Testergf'imisse hei
Verwendung von Graustufenbilderu grafisch dar/;?;pstellt, Ahbildung ;U'l zei/;?;tdie entsprf'c1tf'll-
df't\ Ergebnisse beim (;ehrallch VOll LDA-Datell.
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Abhildung :1.4: Testergehnisse bei der Kombination auf lIidden-Ebcnc !lach dem Training mit einem \L1l.

verrauschten Datenset. Als visuelle Ein!l:abe wurden f;raustufcnbilder verwendet. .,Bidden IO~ stellt die
Erl';ebnisse bei Verwendung VOll zehn Hidden-Units, .,Hiddeu 1.')"die bei fi:illfz",hn Hirlden-Uuits dar .•• Pholle"
entspricht den ungefä.hren ErF;ehnissen, die bei Kombination auf Phonemd>ene erzielt wurdt'11.
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A hhildung :3.1): Tester!l:ebnisse bei der Kombination auf lIiddell-Ebcne nach dem Traini'lj/; mit einern IJß-
verralJf<Cht~n Datellset. Als visuelle Einl'\abe wllrd~n LIlA.Dalen verw~ndet. ~Hiddell 5'" stellt die Er~ebtlis.se
bei Verwendllllj/; \lOIl fünf Hidden_Ullits, ~Hiddell 10" die bei zehn Ilidd~n-Uuits dar. ,,"hone" entspricht den
un,e;efähreu Ergebßissen, die bei Kombination auf Pltonemebene erzielt wurden.

Obwohl bei der OptimierußI!; der Anzahl der lIidden-Units mit wellil!;f'r Hiddl"n-Units (10 i)('j
Grallstufenhildern,.~ hei LDA-Daten) auf sa.ul)('rcn Daten bf'ssf're Erl!;('hnisse erzif'It wurc1PII,
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als bei den NelZf'1l mit mehr Hidden-Units (15 bei GraustufenhildeTII, 10 bei LDA-Daten),
brachten die Netze mit einf'f höhcrt'lI Anzahl von Hiddcn-Units beim Test auf vE'rrauschtf'1I
Daten mitunter eine beträehtlidw: Steigerung in <iN Erkeunungsrate.
Im Vergleic,h zu (if'1l Erkl'lIllUugsraten, die bei der Kombination auf Phonemebellc ('fziplt
wurden, fällt auf, daß die Ergebnisse bei w(>ui/!;erstark verrauschtf'll Datpil in etwa gleich gut
sind, während die Erkennungsleistung bei den Daten mit stark('11 Störgerällschen (NOISE 2
(S <lB), ~tOTOH. 2 (~ 11 <iB) und INCREASE 2 (:10-8 dU)) erheblich sinkt. Diesf'f Rückgang
in der Erkennungsrate ist dadurch zu erklären, daß das Netz, das ja nur auf sauberen Daten
trainiert wunl{', Probleme bei der Erk{'nnung stark vf'rrausdltE'r Daten bekommt, da sie wohl
zu sehr von den Daten der Trainin/;!;smell/;!;e abwf'ichen, währ{'nd es lwi leicht v{'rrauschtl"n
Daten hingegen no,h j!;llt generalisierunj!;sfähi/;!; ist. Eine ~.Jöglichk{'it, nachträglich in d{'n
Erkennllnj!;sprozeß einzugreifen und eiul" datf'nabhällgige (;ewichtung der bf'iden Eingabemo-
dalitäten vorzunehmen, wie sie ja bei der Kombination auf pholletisch{'r Ebpne f'xistif'tt, ist bei
dieser Archih.ktllr nicht j!;(>gebE'll.Aus diesem Grund wurde im folgend{,11ein w('itl'ter Ansatz
ulltersudlt, bei df'm das TD~N zusätzliche Information iilH'r die Qualität der akustis\hE'n
Eingabedaten erhält und damit eine angepaßte Gewichtullj!; votllPhmen kanu.

3.2 Kombination mit der SNR als zusätzliche Eingabe

Die Netzarchitektur aus Kapitel:t I wurde im folj!;eIHIf'nUill ein zusätzliches ~lodul {'rweitert
(siehe Abbildung :J.6), das die SNR-Werte der jeweiligen akustischen Daten als Eingabe erhält.

IJTW_
Schi<ho

Abbildunj!; 3.6: Netzarchitektur für die Kombination auf der versteckten Schicht mit eitler Erweiterung der
IIidden-Ebene um zusä.tzliche Eillheit~ll zur Einfi:ahe und Verarbeitung der SKR-Werle, die aus den akustischen
Eillfi:ahedatell beredluet werden.

Zur Bere,hnung dieser Wf'rte wird wiC'der der bereits in KapitE'l 2.2 {'rwähnte Algorithmus
VOll".G. Hirs,li verwendet. Die hier verwendete hilplelll{'ntierung des Algorithmus liefert alle
500 ms einen über 100 Zeitframes gelllitte1tell SNR.Wert. Zwischen zwei VOIIIAlgorithmus



44 KAPITEL:J. 1,'OMHlNATJO.\' AUF Illl)/)E,\'EHEj'iE

berpchnf'tf'll \Vertf'Il wird dne Iill('arf' Intl'rpolation (vgl. Kapitel 2.2, Abbildung 2.6) dmch.
geführt, so daß zu alleIl aknstiscllf'1I Wertf'll, die ja im 10 ms Takt vorliegen, ein zlIgf'hörigf'T
SNR-Wert ('xistjf'rt. Diese SNR-Werte wenlf'tl durch folF/'IHl(' Funktion auf das IlIt('r\'all [0, lJ
abgebildet:

MITnorm(S/\l/l) = { ~I
:}5,'lllT

falls S l\r R > ;J5
falls SN f{ < 0
SOllst

Die WE'tte rür die "Erkdaten'; (SN H < 0 U1HISN H > ;15) wurden heuristisch aufgrund der
Ergpbnisse im vorange,e;angenen Kapitel bestimmt. Eine grafische Darstellung dieser Funktion
hefindf't sich in Abbildung :I.7. Anscllließ('tHl wcr<l€'1l dies(' Wert<, in die entsprechende Schicht
(siehe Abbildung :Ui) eingetragf'Il. Di(' \Verle dieser Schicht gehen ehpnfalls in das Training
und in die Tf'stphasf' mit f'in, so daß das Nf'tz bei dpr Kombination der heiden Eillgabemoda-
li täten Ton und Bild auch noch zusätzliche Information erhält, die die Gütf' der akustisdlf'll
))atl'1I jeweils eines Frames angibt. In Anbetracht der Erp;pbnissl:' alls Kapitf'1 :.1.1wurdPIl im
folgenden auf df'r visuellen Seite, sowohl bei Verwendung VOllGraustufenbildern, als auch Iwi
LIlA-Daten, fiinfzl'hu lIidden.Units verwendf't.

o
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Abbild ung :1.7: (;rafisch•.Da.rstelluu,Il;Jer Fuuktion,die einen,e;e,ll;ebenenSNR-\'Verteines akUstischenSi,ll;nals
auf das Intervall [0, 1J ahhildet.

Ziel ist es nUll, daß das TDNN seine Gewichte in der Traininp;sphase durch die Zusatzinfor-
mation, dil' es durch die Eingahl' der SNH-Werte Nhält, derart f'instellt, daß einf' b('ssf'rf'
Erkennung, insbesondere der stark verrauschten Daten, f'Tfoigell kanu. Um dem .\"f'tz das
Erlernen einN "SNR.ahhängigen" Gewichtung zu PTlllöglichen, ist f'!; allf'tdillgs f'tfordNlidl,
das Netz nicht nur wie bisher mit saullPren Daten, sondern auch mit vf'transchtf'n Dat"l1 zn
trainieren. Die Datellhasis, mit df't das Nf'tz trainiert wurde, beinhaltet zum ei11eil fiO (iN
170 unverrauschten Sequenzen, die hislH~r zum Training \'f'twendet wurden. Ff'Tner wurden
diese 60 Sequenzf'1I mit nnterschif'(llichen Rauscharten künstlich vf'rrauscht. Ilil'sf' kiinstlidlP
VerrauschunI?; geschah, wif' auch hf'im Anl(>~ell dN Tf:'stdatenbasis (vp;l. Kapitpl 2.1.1, Spitl'
16), additiv. Im einzelnen wurdpll fol~eI)(lp Itauschartl:'n und -stärken ..•.prwl'll(\('t: NOIS~: 1
und 2 (16 bzw. 8 dU), RADIO I und 2 (::::::20bzw. li dU), sowip )'IOTOR 1 bzw. 2 (~L.'"llind
11 dB). Dip gf'sallllllte Trainitll?;stllf'llge U1l1faßte somit 420 Sam pIps, davon f;O un ..•.errauschtf'
und :150 ..•.l'rrauschte.
Um die so I:'rzieitl'n Ergebnissf' richtig l'inschätz(>n ZII könnell, wurdf' der rf'in akustische
Erkenner, dl:'r ja bisher nur mit rauschfreien Dat.en trainiert wurdl', mit dplIl glpichpn (vpr-
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Graustllfell-
hilder, rein Hiddeß~ llidden-
verrauschte akustische kombination kombination
Trainin)l;smen,ll;e Erkennuß)I; ohne SNR mit SNR
CLEAN (30 dB 95.3% 97.1% 98.2%
NOISE 1 (16 dB 92.9% 94.1% 96.5%
NOISB 2 8 dB 92.9% 89.4% 92.4%
I:-lCREASE 1 0-16 dB 80.0% 9'1,7% 92.4%
INCREASE 2 (0-8 dB 54.7% 78.2% 62.9%
RADIO 1 ::::::20 dH) 9,~.9% 94.1% 98.2%
RAlliO 2 :::::17 clB) 94.1% 90.6% 97.1%
MOTOR I :::::11 dB) 95.3% 94.7% 98.2%
MOTOR 2 :::::25 dB) 91.8% 91.8% 92.4%

LUA-IJaten, reIß Hidden- Hidden-
verrauschte "lustisehe kombina.tion kombinatioll
Traiuin)l;SliIen)l;e Erkennung ohne SNR mit SNR
CLEAN 30 dB 95.3% 93.5% 94.1%
NOISE 1 16 dB 92.9% 92.9% 93.5%
NOISE 2 8 dU 92.9% 91.2% 91.2%
INCREASE 1 (30-16 dU) 80.0% 92.4% 95.3%
INCREASE 2 .30_8 dB) 54.7% 8L2% 79.4%
RADIO I (:::: 20 dB 95.9% 95.3% 92.9%
RALlIO 2 :::::17 dB 94.1% 92.4% 94.1%
MOTOR I (:::: 25 dB) 95.3% 94.1% 96.5%
~1OTolt 2 (:::: 11 dU) 91.8% 91.8% 92.4%

Tabelle 3.3: TesterF;ebnis,o;e bei der Kombina.tion auf Hidden-Ebene mit der SNR als zusätzlicher Eingabe.
Die Netze wllrden mit einer Datenmenge trainiert, die sich ZUSalllll1eUsctzte aus sauberen Daten und Daten, die
mit dem f/;Ieiehem Rauschell wie NOISE I und 2, RADIO 1 und 2, sowie MOTOR 1 und 2 kunstlich verrauscht
wurden.

rauschten) Datenset trainiert wie die Architektur, die die SNR als ztlsätzlidH' Eingabe erhält.
Dil' Er/?;ebnisse stehen in d",r erstell Spalte VOllTabelle 4.2. Ferner wurde die Architektur aus
Kapitel ;U (siehe Abbildung;U) ebenfalls auf diesem Datellsf't trainiert, 11111 eitle bessere Ein-
schätzung davon zu bekommen, wie groß der Einfluß der SNH.auf die Erkennungsrate ist. Die
Ergebnisse sind in der zweiten Spalte der Tabelle dargestellt. Die dritte Spalte dieser Tabelle
f'nthält die jeweilige Word.Accuracy, die mit der Architektur mit Kombination auf IIidden-
Ebene und zusätzlicher Eingahe der SNR przielt wurde. Abbildung :3.8 hzw. :i.9 enthält eine
grafische Darstellung der erreic.hten Erkt:'nnungsratf'n bei Verwendung \'on Graustufenhilder
bzw. LDA-Daten.
Auffallend sind die überraschend guten Ergebnisse bei der rein akustischen Erkennung. Auf
alleIl Testdatensets, die mit einem Störgerä.\lsch verrauscht wmdt:'t1, das auch in der Trainings-
llIt:'nge enthaltcu war, wurdf' eine Word-i\c('uracy VOll iiher 90% erreicht. Offensichtlich ist
das Nt:'tz gut in der Lage, b('i ('ntsprf'chender Erweitf'rllllF; der TrainingsdatenlllPnge, auch auf
untcrschiedlich verrauschten Daten gut zu gt:'neralisieren. Dit:' entspr('chenden Ergebnisst:' bei
der kombini£'rten Erkennung sind nur unwesentlich Iwsser. Auch die Verwendung der SNH
als zusätzliche Xetzeingabe hrachte geg('uiiber der Architektur, dif' diese Zusatzinformation
nicht nutzt, keine großen Vt:'rbesserutlg('n.
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Abbildung 3.S: Grafische ()a.r~tellun~ der Testeri/;ehnisse bei der Kombination auf lIi{ldclI-Ebene und
Grau~tufellbildefl\ aJs visuelle Ein~ahedatell. nie Netze wurden jt'weils auf \"errauschten Daten trainiert.
~Hiddcll~ zeii/;t die Er"ehnis,..e an, die mit (ieT Architektur ohne zusätzliche Ein.e;abe der SNR erzielt wurden,
~HiJden (SNR)" die Ergehllbse hei Verwendung der SNll als zusätzliche Eingabe.
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Abbildung ;3.9: Grafische DarstellußjI; der Testergehni&ie bei der Kombination auf Hi,lden-Ebene und LDA-
Daten ab visuelle Ein~ahedaten. [)ie Netze wurden jeweils auf verraul<chlen Dateu trainiert .•• lIiddell~ lei"t
die Erli\ehnis,;e an, die mit der Architektur ohne lusHzliche Eingabe der SNR erzielt wurden, "HiJden (SNR)~
die Er,l!;ehnisse b••i Verwendun,l!; der SNR als zusätzliche Ein,l!;ahe.

InteTessant sind nun die ET~ehnisse der fhttpnmengen INCHEASE ! und 2, die {'in BallsdH'1l
enthalten, das nicht in df'TTrainingslllf"ng(' \'orkam. \Vie h('rl.'its in KapiteI2.1.! auf Seitl.' 19
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erwähnt, kommt es durch das allstf'igende Hilllergrundrauschen hier zu Fehlklassifikationen
des akustischen Erkt'IlUE'fs. Diese wirken sich auch auf dip Erkenuuugsraten bei einem ver-
rauschten Trainingsset alls. Bei der himodalell Erkennung kann hier jedoch der visuelle
Teil des Netzes dazu beitragen, dieser Fehlinterpretation entgegenzuwirken und somit eine
Wesentlich bessere Word-AcclITacy zu erzipien.

Ein weiterer Schritt wäre nun, zusätzliche Tests auf Daten mit Rauschanteilen, dif> nicht
in der Trainingsmf'nge vorkamen, durchzuführen. ON f(>in akustische ErkenUf'T liefert gute
Erg{'lmisse, wenn das MS-TDNN auf den glf'ic:hen Rausdla.rten trainiert wurde wie die Test-
daten. Es stf'llt sich jetzt die Frage, inwieweit das Xetz in der Lage ist, auf anderen Arten von
Störgf'fäuschen zu getwralisif'fen. Dil:' Tests haben gezeigt, das die Erkennungsl('istllng b('i
Datpn mit atlstpigendplll Rauschen rplativ stark sinkt. Sollte die Ceu('ralisierungsfähigkE'it des
Erk('Iltu'rs bei unt('rschi('dlichem HintNgruIldrauschen nachlassen, wäre es durchaus möglich,
wie hei den Ergehnissen der Tests mit den INCREASE 1 IItld II\CRF.,ASE 2 Daten sets gese-
ilf'n, daß man durch die zusätzliche visuelle Information ein zu starkes Ahsinken der \\'orcl-
Accuracy verhindern kann. Aufgrund der zeitlic1\(,ll Bt'grC'llzung kOllntC'll diese weiteren Un.
tersuc.hullgctl im RahmE'1l dieser Arbeit leider nicht durchgeführt werdptl.



Kapitel 4

Kombination auf Inputebene

EilH' w('jtf'f(' Alternativl:' zur Komhination deT hf'iden Modalitätf'1I Sprach. und Hildsil'!;lIal ist,
wif' IH'reits in Kapitel 1.:-1('(wähnt, die Kombination auf df'T Ein~ahp..Eb('ne. Bei die~f'1ll rall
deT Sensorfusion geht man \'011 C'illPIll ('inzi~/>Il TD;'\N allS, das als EillgahNlall:'1I !,owohl lias
akustische als auch das visuclle Si/?;nalNhält. Die entsprechende Architf'ktur ist in Ahbildun~
4.1 noch (>inmai dargestellt.

AllSgabe.
Schio:ht

m"\\'.

Sch;"hl

A hhildung 4.1: Neharchitektur Hir die Kombination auf der Ehelle der Ein,ll;abeeinheiten.

Diese Art der Kombination besitzt gC'gf'lIiib('f eillf'f Verschmelzung aufpholletischC'T EIH'IH'dip
gleichen Vorteile wie die in Kapitf'1 :1 \'erwf'll(lete Architektur (vgl. Seite ;H~). I'~s('rgiht skh
hier jedoch eine zusätzlich zu berücksichtigende Besonderheit: da hiN (Iie akustischeIl und
visuellen 11erkmale auf der gleichen Ehelle direkt in die Netzarchitektur pingpp/"hpll wl'T<!ell.
könnte dpr Fall eintreten, daß dip ;IH4 Parameter <IN (;raustuf('nbildf'r die 16 ParatllPt.er <ll'T
akllstisdlf'n Datf'1l df'tart dominieren, daß untpr Umständen Prohlf'lflf' beim Training lind
b('i der ErkenIlung auftret{'n (für weit{'ff' Ausführungen zu di{'ser 1'robl{'matik sidu" [11]).
Aus dif'sPIll (;rund wurdell in Kapitel 4.2 IIUt Tests mit LDA.Ilat{'n als visu('\If' Eingahp

4H
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unternOlllmen.
Desweiteren wurde nur eine gPringe Anzahl der möglichen Ansätze untersucht, da f'in ausführ-
licheres Vorgehen den zeitlic,hen Rahmen dif'ser Arbeit gf'SIHPllgt hätte. Zunächst wurde in
Kapitel 4.1 das Netz auf un\'errauschten Datl'1I trainiert lind auf der TestC!atenba.sis getestet.
Anschließend wunlf' in Kapitf'1 4.2 ('in Ansatz llntf'rsucht, bei dem das Netz auch auf ver-
rauschten Daten trainiert wurde und dip SNR-Werte der jeweiligen akustischen Daten als
zusätzlkhe Eingabe erhielt.

4.1 Kombination ohne zusätzliche Information

Das Nf'tz aus Abbildung 4.1 wurde zunächst auf dem IIßverrauschtf'1I Datellspt (muml&2,
170 Sequ{,lIzen) trainiert und anschließend auf dt'T Tf'st<ia.l('ubasis (siphe Seite 16) ~etestet.
Die dabei f'fzieiten Erkennungsratf>1I stf>hell in Tab{'lle 4.1. Eitle grafische Darstellung <if'f
Ergebnisse befindet sich in Ahhildlln)?; .1.2 (Graustufenbilder), bzw. in Abbildung 4.:l (LDA-
Daten).

Graustufen- rem Input- Hidden- Kombin. auf
bil<ler akustische kombination kombina.tion I'hollemebene

Erkennun~ I (25 1I.-Units) (15 H.-Units) ((30._ \\'erte)

CL~A~ 30 dB 94.1% 92.9% 97.1% :::::96%
NOISE 1 16 dB) 67.6% 72.4% 78.2% :::::76%
NOISE 2 (8 dB 49.4% 50.0% .')8.2% :::::66%
Ir\CREASE 1 30-16 dB) 74.7% 76.5% 114.1% :::::86%
Ir\CREASE 2 30-8 dB) 44.1% 46.5% 55.3% :::::70%
RADIO 1 (:::::20 dB 92.4% 80.0% 93.5% :::::93%
RADIO 2 (::::: 17 dB 72.9% 58.8% 75.9% :::::80%
MOTOR 1 :::::25 dB 93.5% 119.4% 94.7% :::::95%
MOTOR 2 :::::11 dU 50.6% 57.1% 60.6% :::::70%

LDA-Daten rem Input- Hidden- Kombin. auf
akustisde kombillation komhillation Phonemeb:~e
ErkelLnun~ (20 H.-Units) (10 H.-Units) (ca..-\Verte

CLEAN 30 dB 94.1% 92.9% 9,').3% ;:;::97%
NOiSE 1 16 dB) 67.6% 76.5% 78.2% ;:;::80%
NOJSE 2 8 dH 49.4% 53.5% 58.2% :::::i4%
INCREAS~ 1 :10-16 dB) i4.7% 87.1% 8.').9% ;:;::87%
INCREASE 2 30-8 dB) 44.1% 71.1% 70.6% ;:;::76%
RADIO I (:::::2u dB) 92.4% 91.2% 91.8% ;:;::95%
RADIO 2 ;:;::17 dU) 72.9% 87.6% 87.6% :::::87%
MOTOR 1 ;:;::25 dM 93.5% 91.8% 94.7% ;:;::96%
MOTOR 2 ;:;::11 dB 50.6% 67.1% 64.7% :::::78%

Tahf'lle 4.1: Tester~ebnisse bei der Verwendung einer uuverrauschten Trainin~smenge und Kombination auf
der Input_Ebene im Vergleich zu den besten Ergebnissen bei der Kombination auf IIidden- und Phonem-Ebene
mit ~Ieicher Trainin~.~datenmen~e. In der obereß Tabelle sind die mit Gra.ustufenbildern erzielteu Ergehnisse
darge:>telh, die untere enthält die ErkenßllIIgsraten bei Gebrauch von LilA-Daten.
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Abbildung 4.2: Tc:>tergebnissebei Gebrauch \'on rhaustufenbilJern und einer unverrauschteIl Trainings-
men~e bei Jer Kombination auf Jer Input-Ebene im Vergleich 2U den hesten Ergehnissen bei Jer Kombina.tion
a.uf Hidden_ und Phonem_Ebene mit gleicher TrainingsJatenmenge.
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Abbildung 4.3: Testergehnis.,>ehei Gebrallch von UM-Daten und einer ufl\"errauschten Trainingsmenge
bei der Kombination auf Jer luput-Ebene im Ver,l!;leicll2U den be!'ten Er,l!;ebnissenbei der Kombination auf
lIidden_ und Phonem-Ebene mit ,l!;leicherTrainingsdalenm"'ßge.

Bei der Verwf'ndung von (;raustufenbilderll ist die erreichte Word-Accuracy w(,sf'lltlich schh'ch-
tf'r als bei Kombination auf Iiiddell. und I'honelll- Ehene. Teilweise wird so~ar ein schleclter('s
Er/;!;ebnis erzielt als lwi einer rein akustischen Erkennung. Die Ergf'lmisse mit LDA-Ilatf'll als



4.2. KOMBINATION MIT DER SNR Al", Z[JSATZLICIIE EINGABE 51

visllf'lle Eingabe sind zwar 11111einig!:'s hessPf, r('idlPlI aber im allgemeinen ebenfalls nicht an
die bei <IN Komhination auf PhoneUlf'bf'ue erzielten Erkennungsraten hf'fan.

Bei der Interpretation der Ergebnisse ist jedoch zu beachten, daß hier nicht wie bei der Ar-
chitektur aus Kapitel ;-1.1eine Optimierung der Anzahl der Hiddf'lI- Units .•..orgcIlolllmen wurde.
Es wurclcll vielmehr intuitiv 25 bzw. 20 Einheiten festgelegt. Ferner sei hier nocheinmal auf
das ungleiche Verhältnis der akustischen zu delI visuellen Eingabeparametern bei Verwendung
von (;raustufellbilderll hingewiesen (16 akustische im (;egensatz zu :184 visuellen ~.,'terkmalell),
was sich offf'usichtlic.h in eiller schlechteren Erkennllngsraü~ bE'merkbar macht.

4.2 Kombination mit der SNR als zusätzliche Eingabe

Im folgE'nden wurde, analog zum Vorgehf'n in Kapitel:I.2, vprsucht, das Nf'tz auf einE'TVf'f-
rausc.hten Datenmcnge zu trainierE'n und die S!\R. \Verte <IN j(>wpili~;enakustischf'1l Eingahe-
signall:' als zusätzliche Netzeinp;abe zu verwenden. Die l:'lItsprechende Architektur des Erken-
ners ist in Abhildung 4.4 dargestellt.

SNR

cd

_.
"''''' ..

...."" ...

Abhildung 4.4: Architektur des Erkeßllers bei der Kombination auf der Eingabeschicht mit der aus den
akustischen Daten berechneten SNR als zusatzliche Eingabe.

Das Netz wurde auf (Iem verrauschten [)atenset trainiert, das auch schon in Kapitel a.2 (siehe
Seite 44) für da.'i Plltsprf'Chpllde Netz bei der Kombination auf Hielden-Ebene verwendet wurde.
Für die visllf'lIe Eingabe wurdPtI ausschließlich LIlA-Daten \'C'fwendet. Dip Ergehnisse sind
in Tahelle 4.2 aufgelistet. Ein Diagramlll mit den jf'weiligen ErkennungsrateIl hl:'findl:'t sich
in Abbildung 4.5.
Mit Ausnahme der heiden Datpnmenge INCREASE I und IXCREASE 2 sind die erzielteIl
Ergebnisse sogar schlpchtl:'t als di<>mit der rein akustischen Erkf't1nunp; errpichten.
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LDA.Daten rein Input- IIidJen- Hiuden-
akll~til;che kombination kOllibination kombination
ErkennulIF; mit SNR ohne S/'\H mit SN B

CLEAN 30 dM 95.3% 92.9% 93.5% 9U%
XOISE 1 16 dR 92.9% 88.2% 92.9% 93.5%
NOISE 2 (8 dB) 92.9% 88.2% 91.2% 91.2%
IXCREASE 1 30-16 dB) 80.0% 90,6% 92.4% 95.3%
INCltEASE 2 30-8 dB) 54.7% 87.1% 8l.2'1., 79.4%
RADIO 1 (~20 dBl 95.9% 91.8% 95.3% 92.9%
RADIO 2 (~ 11 dB) 94.1% 87.6% 92.4% 91.1%
MOTOR I :::::25 dB) 9.';.3% 91.2% 94,1% 96.5%
.MOTOR 2 :::::11 dR) 91.8% 86 ..')% 91.8% 92.4%

Talwllf' 4.2: ErF;ebniSl'e bei der KOllibination auf .Ier Input-Ebene nnd zusätzlicher Eilll;abe dn SNR, ~owic
VerwendunI/; VOll LDA-Daten für die visuelle Einl/;abe .
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Abhildung 4.5: Testergehnisse bei der Kombination auf der Einl/;abeebene ("Input"). Zum Ver~lcich sind
die ErF;ebnisse bei gleicher Trainings- uild Testdaklllllenl;e bei der KombinatiOll auf Hi.I,len-Ebene ohne ("Hid.
den") und mit ("Hiuden (SNR)") zusii.tzlidlcr EinF;ahc der SNR anF;cF;chell.

\Vf'nn hier auch nur f>inBrurhtf>il df>rsich anbil:'tenden Verfahren für die Kombination durch.
geführt und g:etcsh>t WUrdf'1so läßt sich anhand der erhaltf'lH'n Erg:f'bniss(' doch sag:ell, daß dip
Versrhmelzun,e; tier heiden ~Iodalitätl:'n lwreits auf der Ein,e;alwebf'llf' wohl kf'illf' AItf'TIlativf'
zu den heiden andf'rf'n llutf'Tsuchten illte,e;rationstniiglichkf'iten darstellt. Eine flllldiertf'rf'
Bc\vertun,e; ist jedoch erst narh einl:'TOptimif'Tung des Nf'tzes und wf'it('ff'1l Tests möglkh.



Kapitel 5

Zusammenfassung

In df'1I \'orangE'gangeIlPtl Kapiteln wurden verschieden£' 1Iethoclen clPf himodalen Sensorfn.
sion am Heispiel der automatischC'1I Sprachf'fkplllltlng mit Lippenlf'sen untersucht. DabC'i
wurden insbesomlf>fe vefschiE'(lene Intpgratiollsebenen in der neuronalen Architektur dps ZIl-
gruudeliegPlldplI Erh'lIners gf'tf'stet. Das Training dps Neurotlah>t1 Netzes erfolgte ZUlll eineu
mit f'illPtll ul\verrausrhtcll, zum andf'ff'1l mit pinPIll \'('rrauschten Datf'llset. Fena'f wunlf' auf
dPf akustischen Eingabe diC' jewf>ilige SNH als einC' ~,faßzahl fHr den Grad der Ve-rrauschullg
dies(>f Daten bef('rhul.'l lind versucht, diese zusätzlich!.' Information im Erkf'lllluII/?;sproz(>6
auszunutzen. Eine Üb{,fSkht übpr die vf'rsrhi",denen IIlltPfSUc.ht{,1l Ansätze ist in Tabelle 5.1
zu findel\.

Tra.ining'<datenlUenge unllerrau~clLte Daten unllerrauschte uud
verrauschte Daten

zusätzliche Infomation keine SNR-\\'erte keine SNR-Werte

rein aku~tische Kapitel 2.1 Kapitel 3.2
Erkennun!l:

Kombination auf Kapitel 4.1 Kapitel 4.2
Input.Euene

Kombination auf Kapitel .1.1 Kapitel 3.2 Kapitel 3.2
Hjdden-Ebene

Kombination auf Kapitel 2.1 Kapitel 2.2
Phonem-Ebene

Tabelle 5.1: Übersicht über die untersuchten Ansatze

Zunächst wurden diverse Verfahrt'n zur Kombination auf PhoncllIPhene getf>stl:"t, bei d",nen
gewisst' ParametN in Abhängigkeit von der Qualität der akustischen Eingabedaten von Hand
",ingestellt werden mußtet\. Dies", Verfahren wurden im folgenden automatisiPft, itHlell1 die
vorher manuell festzul('g('nden Gewichtp tiber dip aus der akustischen Eingabe berechnete SNR
gesetzt wurden. Obwohl nur pinp kleine Untermenge (l'.'"OISE 1 und l'.'"OISE 2) der verschiede-
nen Rauscharten, die in der Testdatenbasis vorkamen, die (;rulldlage rür die Umsetzung eiN
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SNR-WC'rtp in die pntspredlf'IlfIf'1l Gewichte bildete, wurd(,1l auf den lIll'istell Datensets df'r
Testlllf'ugl'n annähNl\{1 dip gleichf'I1 Erp;ebnisse \vif' Iwi ('inN VOllHaml optimif'rtell (:ewich-
tUlig erzielt.
Zum Training df's h-IS-TDXX wurden l)pi diesN Kombinationsehenf' nur ull\'errauschtl' Datf'1l
\"f'rwf'tHlf't. Das mit di£'spr Trainillgsmenge trainierte J'\etz mit Kombination auf dN Hiddetl-
Ellf'n(' hrachte bei starketl Vf'Trausc:hungen kf'ine zufriedC'llstpllpndell Ergehnissf'. Deshalb
wurdp vprsucht, das Netz mit eiuer Datpllllll'ng£' zu trainiNell, die auch verrallscht(' SampIes
f'uthält. l-""ernerwurde f'iu weitNf'f Ansatz untersucht, bei df'IIl da.'>~f'tz ZusatzinformatioJl
in Forlll der SNU dN akllstisdlf'1l Daten prhiplt. B('id(' Vf'rfahren konnteu l)pi den tIIPistf'tl
Daten keinf' wpsentlichpn \'prhesserulIgf>tl )!;pgpniib('f dpn bei rein akustischer Erkenuutl)!; mit
gleicher TrainingsdateIltllPtlge erziplt('tI ErgebnisseIl hringen. Desweitf'fetl stellt sich b('i diesN
Art dN Architektur und bei einer wrrauschten TrainingsdateIlIllenge die Frage, inwif'weit ein
derartig trainierter Erkplltlf'r in df'f Lage ist, auf Rallsc:hartf'u, di(' nicht in dN TrainingsmPllge
vorkommf'n, zu generalisierelI. J)jC'swlITdp in der vorliegPIlc1f'n Arheit nicht mf'hr untf'fsllcht.
Die hipr f'rzidten Ergebnisse legen jf'doch durchaus dip V('rmutllllg nahf', daß E'itle mangeit]{lf'
Gellera1isierttllgsfähigkpit des rpin akustisch('n Erkenners \Inter Umständen durch eine kom-
binierte Erkennung verhindert oder zlllnindest ('in~eschränkt werden kann.
Die Ergf'btlisse l)('i dpr Kombination auf Input-EIH"ne, die hiN allerdings nur ansatzwf'ise
untersucht wurdp. waren \\'psf'ntlich schlec,hter als bei den beidell and('rpn Kombillationsal.
ternativen. Die lIidden-ArchitE'ktlir scheint vort£'ilhaft('r, da das Netz hier die t\.löglichkeit
hf'sitzt. zunächst individUelle 1'lerkmalf\ d('r bf'id('11 Eingab('modalitäten getrennt zn lernen
uod allschließf'nd unter Umständen hestehende Zusamlllenhänge der heil!f'n Sigllalqu('llpn ZII
f'rkennen.
Diesf' h-1öglichkf'it bestE'ht hei der Kombination auf Pholl('mehene nicht. Deshalb wär(' f'illf'
wpiterE' mögliche Alternatiw zu den hif'r untPTsucht(,1l Allsätz(,1l hf'i dN Verschmelzung der
untf'rsrhiedlidlf'n Modalitäten auf diC's('f El)('ne, ein zusätzlichps XellTonales Xetz zur Kom-
hination pinzllsetzf'n. Dif's hätte deli Vort('il, daß für untf'Tschiedlidlf' PhOIlE'IIlf'auch untf'f-
schiedliche Gewichte erlf'rnt werdpll könnten, ähnlich wie es in Kapitf'1 2.:1 bf'rf'its auf df'r
Basis von Konfusiollsmatrizen Versucht wurd(>. Dipser Ansatz führte <\.ufgrund dN zu )!;prin-
gen Datf'llmenge zur Erstelluilg der Konfusiollsmatrizen zu keinen befrif'<1igeoden Ergebnis-
sen. Bei einer größeren Menge an ßeispieldaten sind hipr jf'doch durchaus weitf're Ergf'b-
nisv('rllf'ssf'Tungell zu erwarten.



Anhang A

Ergebnistabellen zu Kapitel 2.1

Da bei einigf'1l Verfahren ein Einstf'llf'1l und Optimieren gewiss(>f I'ar:Ullf'tl>r \'011 Hand \'Of-

~eIlOlllllH>1I w('fdplI 1IIußte, warPlI llH'hreTf' Tpsts mit IllltpfschiedHrilf'1I Parauwlerwprtell 110t-
wf'IHlig, um die Einstf'l1ungf'1I ZII erhaltf'lI, hpi dellen die hestel::rkplllltlngsratp erzielt wird.
In den vorangegangenen Kapiteln sind nur diesf' jf'w('iJs bf'slf'1l Einstellullgf'1I aufgeführt. Die
folgf'uden Tabellelll:'uthalten die Ergebnisse dN restlichen Tests. Diejf'weiligen ~'Ia.ximalwerte
sind durch Fettdruck hervorgehoben. Zu den Werten bei fehlenden Tabelleneinträgen wnrden
keine Tests durchgeführt, da eine Verbesserull/o!;deT Erkellllungsleislung nicht zu erwartf'tl war.
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i\l\TIlA.S(; A... EHCEHNISTAHELU;iV zu KAPITEL 2.1

Graustllfen- Kombinationsschema: hyp, tl-'ahypr + W~hYPi
bilder (wa von Hand F/~setzt)
w. saubere NOlSJ:: I\OISE INCR. INCR. RAlllO RADIO MOTOR .\lOTOR

Daten 1 2 1 2 1 2 1 2

1.0 94.1% 67.6% 49.4% 74.7% 44.1% 92.4% 72.9% 93.5% .50.6%
0.9 95.9% 47.1% 91.2% 75.9% 94.7% 62.40/.

0.' 95.9% 74.4% 60.0% 75.9% 49.4% 92.9% 71.1% 94.1% 67.6%
0.7 94.1% 75.9% 62.4% 75.9% 66.5% 92.4% 76.5% 92.9% 66 ..'i%
0.6 71.2% 61.:'.!% 78.8% 69.4% 85.3% 74.7% 87.6% 64.1%
0.5 83.5% 62.4% 74.1% 71.2% 80.0% 67.1%
0.4 5.''>.3% 67.6% 64.1%
0.3 56.5%

Grallstll(ell- Kombinationsschema: hyp, - wahYPi + W~hYPi
bilder (wa durch Bias b (manuell ~esetzt) und die Entropy bestimmt)
b saubere I\OISE NOiSE INCH. INCR. RADIO RADIO MOTOR f..1OTOR

Daten 1 2 1 2 1 2 1 2

0.9 95.9% 72.9% 50.6% 78.2% 47.6% 91.2% 76.5% 94.7% 62.9%
0.' 96.5% 75.9% 58.8% 82.9% 50.6% 93.5% 77.1% 94.7% 67.1%
0.7 94.1% 74.7% 62.9% 8[0.9'70 63.5% 91.2% 78.2% 92.9% 68.2%
0.6 92.9% 70.0% 60.6% 80.0% 66.5% 85.3% 75.9% 88.8% 62.4%
O ••'i 88.8% 66.5% 54.1% 74.1% 69.4% 72.4% 81.8% 60.6%
0.4 64.7% 56.2% 67.1%
0.3 60.6% 57.1% 62.9%
tl.2 53.5%
0.1 54.7%

Tabelle A.l: Testergdlilisse mit den bisherii/;en Verfahren und Uraustufellbildern als vi,,;uelle F:iu,ll;abe.
Ani/;ei/;eben ist jeweils die \\'ord_Accuracy in Prozent, sowie da." von Hand eingestellte. optimale Gewicht
Wo bei der )l;ewichteten Additioll bzw. der VOllHand eini/;estellte, beste Schwe1l1vert (Bias bans <11eichulli/; 1.2.
Seite 0).
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LDA- Komhination~~chema: hyp, _ w"hyp, + w~hyp,
Daten (w" von Hand gesetzt)
w. saubere NOISE NOISE INCR. I~CR. RADIO RADIO MOTOR ~lOTOR

Daten 1 2 1 2 1 2 1 2

1.0 94.1% 67.6% 49.4% 74.7% 44.1% 92.4% 72.9% 93.5% 50.6%
0.9 95.9% 70.6% 60.6% 47.1% 92.9% 77.6% 94.7% 60.6%
0.' 97.1% 72.9% 64.1% 78.8% 50.6% 95.3% 85.3% 95.9% 72.4%
0.7 97.6% 77.6% 70.0% 83.5% 6.1.5% 95.3% 87.1% 94.1% 75.9%
0.6 95.9% 79.4% 75.3% 84.7% 75.3% 92.4% 87.1% 92.4% 72.9%
0..•• 77.6% 71.1~% 1$2.4% 78.2% 88.2% 1:l:l.9% 71.8%
lI.4 72.9% 69.4% 73.5% 77.1%
0.3 69.4%
0.0 94.1% 67.6% 49.4% 74.7% 41.1% 92.4% 72.9% 93.5% 50.6%

LDA- Kombinatioll~sdlema: hyp, _ w"hyp, + ,,,~hY1J,
Daten (w" durch Uia..sb (manuell ~e,;d7:t-).uud die Entropy hestimmt!, saubere NOISE NOISE INCR. INCR. RADIO RADIO ~OTOR ~lOTOR

Daten 1 2 2 2 1 2 1 2

0.9 95.9% 71.8% 78.8% 92.9% 80.0% 95.3% 61.2%
0.8 97.1% 75.3% 65.9% 87.1% .')2.4% 92.9% 85.9% 95.3% 74.1%
0.7 97.6% 78.8% 71.2% 82.9% 64.7% 92.9% 87.1% 94.1% 75.3%
0.6 94.7% 80.0% 70.6% 83.5% 74.1% 90.0% 8.5.3% 89.4% 72.4%
0.5 76..'l% 68.8% 82.4% 76 •.5% 85.9% 81.8% 71.2%
0.4 71.8% 68.2% 75.3%
0..1 65.9% 69.4%
0.2 67.6%

Tabelle A.2: Tester~ebnisse nJit den bisherigen Verfahren und UM_Daten als \.isuelle Ein~ahe. Angegeben
ist jewt'ils die \\o'ord-Accuracy in I'ro7:ent, sowie da.~ von Hand eillll;estellte, optima.le Gewicht w" hei der
gewichteten Addition hzw. der von Hand eingestellte, beste SchwdIwert (ßiab baus (;Iekhung 1.2, Seite 13).

Graustufen- KOllIbinationsschema:
bilder h"p~ = (hyp~ + ~q). (hyp~ + ".)

(nach der Additiou fra.meweise
normiert, .~" von Hand geset7:t)

'. saubere NOISE NOISE
Daten 1 2

0.7 80.6%
0.6 87.1%
0.5 89.4% 71.2% 62.4%
0.4 92.9% 73.5% 62.4%
0.3 93.5% 75.3% 64.7%
0.2 95.3% 73..5% 61.8%
0.1 95.9%

Tabelle A.:3: Testergebnisse bei modifizierter ~lultiplikation der einzeln~n Aktivierunl/;en.
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(;ra.u~tllfen- Kom bi nation~",chema: hyp, _ wahyp, + W~hllPi - hyp, hYPi
bilder (framewei!'>e normiert, Wa VOll Hand geset2t)
w. saubere l\OISE l\OISE Il\CK. INCR. RADIO RADIO ~WTOR MOTOR

Dateu I 2 1 2 I 2 1 2

0.7 91.7% 71.2% 77.6% 13.5%
0.' 95.9% 72.9% 77.1% 47.1% 91.8% 81.8% 95.9% 70.0%
0.55 96.L% 75.3%
O.S 95.9% 76.L% 63.5% 84.7% 52.4% 92.4% 82.9% 95.3% 71.2%
0.4.5 70.L% 64.1%
0.< 91.7% 75.9'70 67.1% 8L.3% 59.'1% 90.6% 80.6% 92.9% 65.9%
0.3.':- 64.7%
0.:) 90.6% 70.6% 62.9% 78.2% OL.3% 80.0% 68.2% 84.7% 62.4%
0.2 58.8% 54.1% 57.1%
0.1 42.4%

Graustllfen- Kombin atiollsschem i1.: hyp:' _ wahypr + W~hYPi lI'aw."yprhyp,
bilder (fra.meweise normiert, lI'a "on Hand gesetzt)
w. saubere };'OISE NOISE INCR. Il\CR. RADIO RADIO MOTOR MOTOK

Daten I 2 I 2 I 2 I 2
0.9 94.7% 92.4%
(!.tl 94.7% 77.1% 91.8% 78.8% 92.9% 58.8%
0.7 95.9% 70.6% 76.50/. 91.8% 78.8% 9<1.1% 6:U%
0.65 95.9%
0.' 95.9% 73.5% 78.2% 46.5% 91.2% 78.8% 95.3% 68.2%
0.5 95.3% 7.5.9% 64.1% 84.7% 52.4% 92.4% 80.6% 94.7% 71.2%
0.45 75.9% 64.7%
0.4 95.3% 77.1% 65.9% 86.5% 61.8% 89.4% 80.6% 92.9% 68.8%
0..J5 73.5% 6<1.7%
O..J 7\.8% 64.7% 81.8% 6.').9% 81.8% 72.4% 64.1%
0.2 64.7% 58.2% 67.1% 72.9% 65.9% 61.8%
0.1 5.').9% .')2.4% 56.5%

Gra.ustufen_ Kombinations."cilema: hyp:' _ wahypt' + W~flYP.v
bilder (frameweise normiert, Wa \'on Hand ~eset2t)
U'a saubere l\OISE NOISE Il\CR. INCR. KA[)JO RADIO MOTOK MOTOR

Daten 1 2 I 2 1 2 I 2

1.0 68.2% 48.2% 42.9% 91.8%
0.8 94.7% 75.9'7t 91.8%
0.7 95.9% 71.2% 76.50/. 91.8% 78.8% 9:1.5% 63..')%
0.8 95.9% 73.5% 78.2% 46 .•')% 91.2% 78.2% 95.3% 68.8%
0.55 95.9%
0.5 95.3% 75.9% 64.1% 84.7% SI.8% 92.4% 80.0% 95.3% 71.2%
OAS 75.9% 6S.J%
0.4 95.3% 77.1% 66.5% 87.6% 61.8% 89.'1% 80.0% 92.9'7., 70.0%
0.35 64.1%
0.3 72.4% 65 ..1% 83.5% 0::'.9% 82.9% 80.0% 64.7%
0.2 65.9% 5i.6% 6L.9%
0.1 52.4% 60.0%

Tahl"lll" AA: Tester~ebnisse mit weiteren Verfahren und C;raustufenbildern
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LDA.Daten Kombinationsschema: hYPi W"hYPi + 1J)~hYPi hYPi hyp,
(frameweise normiert, w" von Hand ,Il;cset;t)"

Wo saubere NOISE NOISE INCR. INCR. RADIO RADIO MOTOR MOTOR
Daten I 2 I 2 I 2 I 2

0.' 93.5% 71.8% 88.8%
0.8 96.5% 70.6% <\9.4% 76.5% <\3.5% 90.6% 78.8% 9<\.7% 6<\.1%
0.7 96.5% 72.<1% 57.1% 80.6% H.I% 92.9% 81.8% 95.9% 70.0%
0.6 96.::'% 77.0% 67.1% 84.1% 5<\.7% 93.5% 87.0% 90.5% 70.::'%
0.5 90.::'% 7<\.7% 72.9% 86.::'% 62.<1% 93.5% 84.1% 96.::'% 72.4%
0.4 92.4% 7<1.1% 71.8% 81.2% 71.2% 8"-1% 79.4% 87.6%
O.:~ 66.5%
0.2 60.0%

LDA-lJaten Komhina.tionsschema: hYPi - w"hyp, + w~hyp, lV"w~hYPi hyp,
(frameweise normiert, IV" von Hand !l:esetzt)-

Wo saubere NOISE NOISE INCH.. INCR. RADIO RADIO MOTOR MOTOR
Daten I 2 I 2 I 2 I 2

0.8 96.5% 78.8% 92.9% !H.7%
0.7 96.5% 72.9% 81.2% 94.1% 84.7% 97.1% 72.<1%
0.6 96.5% 77.1% 68.8% 87.0% 57.6% 94.1% 87.1% 95.9% 78.8%
0.5 97.1% 77.6% 72.9% 85 ..1% 64.1% 92.9% 8.').9% 7"-1%
04 94.7% 76.5% 71.2% 8:~.5% 7::'.3% 87.6% 81.8% 72.<1%

0.3 76.5% 67.6% 70.6%
0.2 67.6%

LDA.Daten Kombination&<;chema: hYPi _ w"hyp, + w~hyp;
(frameweist: normiert, Wo \'on Hand gesel;~;"

Wo sauben~ NOISE ;-.lOISE II\CR. INCR. RADIO RADIO MOTOR MOTOR
Daten I 2 I 2 I 2 I 2

0.' 96.5%
0.8 96.5% 78.8% 92.9% 95 ..1%

0.7 96.5% 72.9% 82.4% % 94.1% 84.7% 95.9% 72.<1%

0.6 96.5% 77.1% 68.8% 87.6% S8.2% 94.1% 87.1% 95.9% 78.2%

0.5 97.1% 7U% 71.8% 85.3% 6.U% 92.9% 85.9% 96.::'% 74.7%
04 95 ..1% 77.0% 71.2% 84.1% 74.7% 88.2% 82.4% 90.6% 72.9%
0.3 88.2% 74.7% 68.2% 80.0% 71.2% 86.5%
0.2 68.8% 6<\.1% 68.8%

Tabelle :\.5: Testcr!l:cbnis.<>e mit weiteren Verfahren und LDA-Dateu
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(;raustufen- Kombi nationsschclIl '1:
bilder hypr = lIypr + hyp;".

(w~ ,'on Hand ~esetzt)
Wo saubere NOISE NOISE

Daten I 2

1.2 53.5%
1.1 70.0% 53.5%
LU 71.8% [,9.4%
0.9 71.8% 59.4%
0.8 71.8% .')8.8%

0.7 70.6%
0.8 68.2%
0.5 94.1% 70.6% 57.6%
0.1 94.1% 70.0%
0,3 94.1% 70.0%
0.2 94.1% 70.6%
0.1 94.7% 70.0%
0.0 94.7% 68.2%

(;raustufell- Kombination ssdtema:
bilder hy,,;' = hyp:". + h1lP;'"

(w •• VOll Hand .lI;esetzt)

'"0 saubere NOISE NOISE
Daten I 2

1.0 94.7%
0.9 94.7%
0.8 94.1%
0.7 94.1%
0.8 9,'L'l% 70.0%
0.5 93.5% 12.9%
0.4 90.0% 74.1%
0.35 74.7%
0.3 84.7% 7::'.9% 62.9%
0.25 74.1% 64.1%
0.2 13.5% 6.5.9%
0.15 79.4% 63.5%
0.1 63.5%

Tabelle A.6: Tester.ll;ebnis,-.e bei Gewichtuß,I!; durch unterschiedliche Exponenten.



Anhang B

Ergebnistabellen zu Kapitel 2.2

Im folgenden werden die Ergf'iJllissf', die mit den Verfahrf'1I aus Kapitf'l 2.2 bpj unterschiedli.
ehen f'aralllf'tereinsteliungen erzielt wurden, tabf'llarisch aufgf'listet. Es hanc!p\t sich hierbei
UIlI die Verfahren, lwi denen die ParametPr, die für die entsprechende Kombination jf>weils
f'rforderlich sind, iiber die SNR-Wertf" der akustischen Daten automatisch gesetzt wurden.
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Grauslu[cII- Kombinalioß ..•.<;<;hema: hyp, w",hyp; + wvhyp,
bilder (wa über SNR Jl,;esetzt)--

(SN Rrn, •• , sN Rm4z, saubere rWlSE NO[SE INCH.. INCH.. RADIO RADIO MOTOR MOTOR
W •••• ," , w•••••z) Daten I 2 I 2 1 2 1 2

( -5/ 2,"/ 0.2 I 0.8 I 95.9% 74.7% 62.4% 84,1% 71,8% 91.2% 75.9% 94.7% 61.2%
( 0/ 32/ 0.6 I 0.85) 96.5% 74.7% 61.8%
( 0/ .12/ 0.45 0.85) 9.').5% 76.5% 61.2% 71.8% 91.2% 75.9%

Grallstufen- Kom!>! natioIl",sche rna: hyp, w"hyp. + w~hyp.
bilder (frameweise normiert, w•• tiber SKR )l;el<etzl)
(S,"i Rm,,,, SN Rm ••z, saubere KOISE :-;-O[SE INCR. INCR. RAlliO RADIO I\.IOTOR MOTOR
tl' ••n".'w•••••u) Daten 1 2 I 2 1 2 I 2
( 0/ 32/ 0.3 / 0.6 I 95.9% 75.30/. 6.1.90/0
( 2/ 33/ 0.3/ 0.6 ) 95.9% 75 ..J% 6!i.9%
( 2/ 30/ 0.35/ 0.5) 9.'L1% 75.9% 66.5% 87.1% 61.2% 91.2% 81.2% 9,')..1% 68.80/"
( 0/ 32 0.15/0.6) 95.9% 76.5% 64.7% 67.6% 91.2%

(;raustufen- Kombi natioll"sc!lema: hYPi _ W"hYPi + u.,~hyp, - hYPi hyp,
hilder (framewei."e normiert, w" iiber SKR .e;esetzt)
(Sl'i !lm.n, S: ••' Rm ••1t, saubere KOISE f\OISE INCH. INCIL RADIO RADIO MOTOR MOTOR
WO , wa ••u) Daten I 2 I 2 I 2 1 2
( 0/ 32/ 0.35/ 0.5.'» 96.5% 75 ..1% 66.5% 84.7% ,')4.10/.:. 92.40/.: 81.8';{, 95.3% 67.6%
( 0/ 28/ 0.35/ 0.5.'» 96.5% 74.7% 65.9%
(-5/28/ 0.3.')/ 0.55) 75.9% 63.5%
( 0/ 32/ 0.35/ U.6 ) 95.9% 75.9% 65.3%
( 0/ 3'1./ 0.3 / 0.55 96.5% 75.9% 65.9%
( 0/ 32/ 0.3 / 0.6 ) 9,').9% 74.7'70 66.5%
( '1./ :16/ 0.35/ 0.6 ) 9.').9% 75.3% 66.5%
( I :J(I/ 0 ..15/ (1.55 96.5% 75.3% 66.5% 57.1%
( -2 23/ 0.3 0.5.') 96,,')0/.: 76.5% 65.9% 84.1% 57.1% 92.9% 81.8% 95.3% 67.1%
( 0/ 20/ 0.3 0.55 96.5% 7,'),3% 65.3%
( .1/ 23/ 0.25/ 0.5,'» 96,5% 75.3% 66.5%

( -. 29 0.25/0.5S) 9.').9% 75.9% 6.">.3% 61.2% 92.4%

Graustufen_ KomiJination"",,dlema: hyl', lOahyp, + w, hyp, w"w.hyp, hyp,
bilder (frameweise normiert, U'a über SNR !/;esd;t)~
(SN Ilmin, S lli Il.ma1t, saubere NOISE NOISE IXCR. INCR. RADIO RADIO ~IOTOH ~tOT()R
Wam'A' wa•••u) Daten I 2 I 2 1 2 1 2
1/33/0.3/0.6) 95.9% 75.3% 67.1% 84.1% 60.6% 91.8% 81.2% 94.7% 68.2%

( 2/30/0.35/0.5) 95.:1% 75.9% 66.5%
( 0/ :H/ 0.2 / 0.6.') 95.9% 75.3% 62.9% 61.2% 91.8%

Tabell!' H.I: Testergebnisse mit automaLisierten Verfahren (Gewichlun.e; in Abhänll:ill:keit von der SNH) und
Graustufenbildern .
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LDA-Daten Kombinationsschema: hyp, w"hyp, + w.hyp,
(w" über Sr\R ,.;esetzt)

(SN R",,,, , SN R""u, saubere XOISE !\OISE It'CR. INCR. RADIO RADIO MOTOR MOTOR
w" •••, ,w,,""u) Daten I 2 I 2 I 2 I 2
0/ 33 0.5 I 0.75 97.1% 78.8% 71.2% 82.9% 74.7% 94.1% 87.6% 94.1% 73.5%
O{ 33/ 0.6 I 0.85 ) 96.5% 74.7% 72.9% 86.5% 65.9% 95.9% 86.5% 95.9% 71.1%

LDA-Dalcil Kombinations..<;chema: hyp, W"hYPi + W.hYPi
(framcweise normiert, w" über SNR ,ll;eset;t)"

(SN ilm •••, 8.11,'R",,,,,, saubere NOISE .sOISE INCR. (XCR . RADIO RADIO ~f(JTOR ~fOTOR

W" •••, ,w"mor) Halen I 2 I 2 I 2 I 2
( .2/ 30/ 0.4/ 0.5,'i) 97.1% 77.1% 70.6% 115.3% 611.8% 9J.5% 85.9% 96.5% 74.1%

LDA_Daten Komhinations.schema: h!lP, - w",hYF, + W.hYPi hYPi hyp,
(frameweise normiert, w" iih",r SNR ,I1;esdzt\-

(S';V R•••;••,SN Rmu, saubere NOISE NOISI:-: INCR. INCR. RADIO RADIO MOTOR MOTOR

W"'M~' w••~ • .< Daten I 2 I 2 I 2 I 2
( -1/ 3.1/ 0.35 0.8) 96.5% 73.5% 72.9% 82.9% 60.6% 9.1.5% 85.9% 95.3% 72.9%
( .}/ 33 0.15 0.9) 9";.9% 73.5% 65.9% 79.'1% 50.0% 91.2% 82.9% 95.3% 75.9%

LDA-Daten KOlli hilla tionsschema: "/lP, w••hyp, +W~hYPi w••w~hyp. hYPi
(frameweise normiert, w•• über ,R;~l;etzt

(SN Rmin,SN Rm••"" saubere NOISE r;OISE It'CR. INCH.. RADIO RADIO MOTOR ~IOTOR
w.. ,w .•••or) Daten I 2 I 2 I 2 1 2
( -2/ 28 0.4/0.55) 97.1% 78.2% 71.2% 86.5% 66 ..')% 9.1.5% 85 ..1% 96.5% 72.9%

Tabelle 8.2: Testerll:ebnisse mit automalisierltu Verfahren (Gewichtung in Abhäll,R;i,R;keit von J~r SNR) und
LDA.Daten.
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(iraustufell- Kombillations."Chema: hyp; _ w"hyp, + w~hyp;
bilder (UI" über SNR und Entrop)' l/;esetzi.i
(,'),•.•.Rm;n, ,')~\~Rm"r, saubere NOISE NOISE INCR. INCR. RAIlIO RAIlIO MOTOR ~IOTOR
W""••", w,,~••, Daten 1 2 1 2 1 2 1 2
-12/ 18/0.5/0.8 96.5% 75 ..3% 6.3.5%
(-1/18/0.55/0.8 96.5% 75 ..3% 64.1% 82.9% .')8.2% 9:U% 79.4% 9~.7% 67.1%
5 29 0..3 / 0.8) 95.9% 69.4% 58.2% 71.2% 88.2%

( 0/ 29/ 0.6 / 0.8) 96 ..')% 75 ..3% 62.4% 62.9% 9.3.5%

Graustufen_ KOllibinationsschema: hyp, _ w"hyp; + w"h.'1P,
bilder (frameweise normiert, w" über SNR und Entropy !i:esetzt)
(8,'1/ llm;n,.':i/l' llm"r, saubere NOISE :\OIS~ INCH.. INCR. RADIO RAlJIO MOTOR MOTOR
U'"•••,,, ,w,,~u) Daten 1 2 1 2 1 2 1 2
0/31/0.6.)/0.8 ) 94.7% 71.2% .')1.8%
0 31/ 0..') 0.7 ) 95.9% 74.7% 61.20/0:.
0/ JI/ 0 ..35/ 0.55) 96.5% 76.5% 66.5%
2/30/0 ..35/0.5) 95.9% 76.5% 67.1% 86."'% 58.8% 90.6% 78.8% 95.3% 66.5%
0/ 29/ 0.6 0.8) 94.7% 71.2% 5.3..)% 46."'%

( -1/ 18/0.55/0.8) 94.7% 70.0% 51.8%

( ;raustufen_ KOllIbin ationsschem a: hyp, _ w"hyp, + w"hyp, hyp, hyp,
bilder (frameweise IlOlllliert, w•• über SNR und Entropy l/;esetzt
(SN Rmon, Si\l R",,,r, saubere NOISE NOISE INCR. INCR. RAUIO RADIO ~WTOR MOT(IR
WO , ,w"~u) Daten 1 2 1 2 1 2 1 2
( 0/32/0.35/ 0.S5) 96.5% 76.5% 65.9% 84.7% 58.2% 92.4% 80.0% 9.U% 66 ..')%
(.1/ 18/ 0.55/ 0.8) -94.7% 69.4% 49.4% 4.3.5% 91.8% 80.0% 92.9% 61.2%

Graustufen- Kombinationsschema: hyp:' IL'"hyp~ + lIJ~hyp, «,,,w.hyp, hyp;
bilder (frameweise normiert, w" liber S:\R und Entropy gesetzt)
(SN Rm;n,SN R",ar, saubere !\OISE .NOISE INCR. INCR. RA [)I 0 RADIO MOT()R ~l(rn)R
w,,~, ,w"•••u) Daten 1 2 1 2 1 2 1 2
( 1/ 3.3/ O..3S/ 0.65 95.9% 77.1'7c 6.U%
( 1/3.3/0 ..3 / 0.6 96.5% 76.S% 65.9% 85.9% 58.8% 91.8% 79.4% 95.:1% 6,),9%
( 1 33/0.2.')/0.5S) 96.5% 74.7% 6.">..3%
( '},/ 30/ O:J.')/ 0 ..') 95.9% 75.9% 66.S%
( 0/ 29/ 0.6 / 0.8 94.7% 71.8% S4.1% 4,';.9%
(~1/181 0.55/ 0.11 94.7% 70.U% 5L/l%

Tahelle [l.;~: Te:-terl/;ebniSJ<c mit automatisierten Verfahren (;cwichtunl; in Abhängi!i:kl'it VOllJer SNR und
der Entropy) und Graustufenbildern.
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LilA-Daten KombinatiollH.schemll.: hyp, w"hyp; + w~h"p.
(w" tlber SNH uß(1 Elltropy ,;eselzt)

(05."'" Rm, ••, SN Rm,,>c, saubere KOISE NOISE INCH. INCH. RADIO RADIO ~WTOR r-,WTOR
w" ,w"•••u) Daten 1 2 1 2 I 2 1 2
( UI ':1.1/0.6/ O.8,'j 96.5% 77.1% 71.2% 85.9% 65.3% 95.9% 87.1% 95.9% 74.1%
( U( 33 0.5 0.75 97.1% 81.2% 70.6% 84.1% 74.1% 92.4% 86.5% 92.9% 71.8%

LDA_Daten Kombinatioßsschellla: hyp, w"hyp~ + w~hyp;
(frameweise normiert, w" über SNR und Entropy ~esetzt)

(SIV Rmm, SN Rm•u, saubere NOISE NOISE INCH. INCR. RAnlO RADIO MOTOR MOTOR
WO • w" •••••) Daten 1 2 I 2 1 2 1 2

I ( .'1./ 30/ 0.4/ O.5.'i) 97.1% 17.1% 71.8% 61:1.2% 91.8% 84.7% 94.7% 71.2%
(0/33/0.5/0.75) 95.9% 77.6% 71.2% S:U% 59.4% 94.1% 87.6% 95.3% 78.2%

Ll)A-Dateu Kombination."I<Chema.: hYPi wahyp; + wvhyp, - hyp, h1l1'i
(frameweise normiert, w" über SNR uud Entropy jl;e6etzt

(SN Rm, ••,SN Rmar, saubere NOISE NOISE INCR. INCR. RA))fO RADIO r-.IOTOR MOTOR
U>a • ,Wa •••4I) Daten 1 2 1 2 1 2 1 2
( _1/ :n/ 0.35/ 0.8) 95.3% 73.5% 70.6% 60.0% 92.4% 83.5% 95.9% 71.2%
( 0/ 33/ 0.5/ 0.75) 95.9% 75.9% 70.6% 82.9% 57.1% 93.5% 85.9% 95.9% 75.9%

LDA-Daten Kombinationsschema: hYPi wqhyp, + w.hyp, - WqW~hYPi hYPi
(frameweise normiert, w•• über S~R und Entropy F;esetzt

(S"S R"" ••, SN Rmar, saubere :-;-OISE ~OISE I~CR. INCR. RAlHO RADIO MOTOR MOTOR

WO , lila •••••.) DatelL 1 2 1 2 1 2 1 2

(-2/28/0.4/0.55) 97.1% 76.5% 70.6% 68.2% 92.4% 82.9% 94.7% 71.2%
I ( 0/ 33/ 0.5/0.75) 95.9% 77.6% 71.8% 84.1% 60.0% 94.1% 87.6% 95.3% 78.8%

Tabf'lIe HA: TesterF;ebnisse lIIit automatisierten Verfahren (fiewichtung in Abhän,ll;i,ll;keit von der SNR und
der Elltropy) und LllA-[h.tell.
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