Institut fir
' ' Technische Informatik und
Kommunikationsnetze

Frame-Klassifizierung von Sprachsignalen mit
Support-Vektor-Maschinen

Daniel Baumann

Semesterarbeit SA-2009-23

Herbstsemester 2009

Institut fur Technische Informatik
und Kommunikationsnetze

Betreuer: T. Ewender und S. Hoffmann

Verantwortlicher: Prof. Dr. L. Thiele

m Eidgenossische Technische Hochschule Zurich Ecole polytechnique fédérale de Zurich
Swiss Federal Institute of Technology Zurich Politecnico federale di Zurigo






Erklarung

Ich erklare hiermit, das Merkblatt Plagiazur Kenntnis genommen, die vorliegende Arbeit
selbstandig verfasst und die im betroffenen Fachgebiéthdn Zitiervorschriften eingehalten
zu haben.

Zurich, 21. Dezember 2009

Daniel Baumann

IMerkblatt des Rektorats der ETH Ziridhttp://www.ethz.ch/students/semester/plagiarism_|_de.pdf






Inhaltsverzeichnis

Zusammenfassung 3
1 Einleitung 4
2 Grundlagen: Support-Vektor-Machinen 5
2.1 Lineare Support-Vektor-Maschinen. . . . . ... ... ... ... 5
2.2 Feature-SpaceundKernels . . . . ... .. .. .. .. . .. ... .. 7
2.3 Multiclass-Klassifizierung . . . . . . . . ... e 9
3 Frame-Klassifizierung mit SVM 10
3.1 Motivation: Prosodiesteuerung mit TD-PSOLA . . . . . . . ... .. ... 10
3.2 Klassenund Features . . . . . . . . . . ... 11
3.3 Verwendetes SVM-Modellund Vorgehen . . . . . .. ... ... ..... 12
4 Auswertung und Diskussion 14
4.1 Verwendetes Sprachmaterial . . . . . . ... ... ... .. ... ..., 14
4.2 Klassifizierung mit MaxWins-Strategie . . . . . . .. ... ... .. .... 14
4.3 Klassifizierung mit gewichteterSVM . . . . . . . . . . ... .. ... ... 17
4.4 Modifizierte Wahlstrategien . . . . . . . .. ... ... L oL 19
441 SumbDec-Strategie . . . . .. ... 20
442 SumMax-Strategie . . . . . . . . ... 21
4.5 Klassifizierung mit ausgeglichenen Trainingsdaten ...... . .. ... ... 22
451 MaxWins-Strategie . . . . . . . . .. e 2 2
452 SumbDec-Strategie . . . ... .. ... 23
4.5.3 SumMax-Strategie . . . . . . . . . ... 23
4.6 Parameterselektion . . .. ... ... ... 24
4.6.1 MaxWins-Strategie . . . . . . . . . .. 4 2
4.6.2 SumbDec-Strategie . . . . . . ... 25
4.6.3 SumMax-Strategie . . . . . . . ... 26
5 Vergleich zu neuronalem Netz 28
6 Schlussfolgerungen und Ausblick 29
Literaturverzeichnis 30



Anhang A: Aufgabenstellung

31



Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde untersucht, inwieweit sich Suppdektor-Maschinen (SVM) zur
Klassifizierung von Sprachsignal-Frames eignen. SVM siimé évlethode zur Musterer-
kennung und Klassifizierung und sind grundsatzlich fir enélassifizierungen ausgelegt.
Ausgehend vom sogenannteme-against-oneAnsatz wurden verschiedene Strategien fur
die Multiclass-Klassifizierung untersucht. Jedoch hahernvdrgeschlagenen Strategien keine
Verbesserung gezeigt.

Weiter wurde das Verhalten der SVM mit unausgeglichenenawsgeglichenen Trainings-
daten bezuglich der Multiclass-Strategien untersucht.
Als Vergleich zu den Resultaten wurden die Klassifizierurggsenisse eines neuronalen Net-
zes betrachtet. Wie sich zeigte, erreicht man mit SVM in effeéch gute Resultate wie mit
einem neuronalen Netz. Allerdings sind die mit SVM erreachiResultate bei weitem nicht als
abschliessend zu sehen, und eine Aussage dariber, wellassifikator besser fur die Frame-
Klassifizierung geeignet ist, lasst sich nicht machen.



1 Einleitung

Die meisten heutigen Sprachsynthesesysteme basiereeratdritettung natirlicher Sprachab-
schnitte. Um eine gute Synthesequalitat zu erreichen,enidisse Signalabschnitte prosodisch
verandert werden. Dazu wird detaillierte Information UtherSignaleigenschaften bengtigt. Die
prosodische Veranderung kann beispielsweise mit der TOLRS(Time Domain Pitch Syn-
chronous Overlap AddMethode geschehen. Die flr dieses Verfahren benétigtarirdtion
Uber Sprachsignaleigenschaften wie etwa Stimmhaftighkedtvorhandene Rauschanteile legt
auch die gewéhlten Klassen der Klassifizierungsaufgalbe fes

Support-Vektor-Maschinen (SVM) sind eine Methode zur Mustkennung und Klassifizie-
rung. Im Bereich der Sprachklassifikation werden SuppokitdfeMaschinen unter anderem
etwa zur Stimmhaft-/Stimmlos-Unterscheidung (siehe [@er zur Sprache-/Nichtsprache-
Unterscheidung (siehe [9]) eingesetzt.

Support-Vektor-Maschinen sind grundsatzlich binare &ifdsatoren. Fur die Anwendung auf
Klassifizierungsprobleme mit mehreren Klassen gibt escihéegene Ansétze, und wie SVM
effizient auf solche Probleme Ubertragen werden kénnenpigh Gegenstand der Forschung
(siehe [5]).

Im Rahmen dieser Arbeit wurden leicht modifizierte Strategigir die Multiclass-
Klassifizierung ausgehend vom sogenannten one-agaiasiwsatz (siehe bspw. [5]) vorge-
schlagen und untersucht.

Die Frame-Klassifizierung, wie sie in dieser Arbeit durditidget wurde, ist bereits mit ei-
nem neuronalen Netz realisiert worden (siehe [3]). Das dieser Semesterarbeit ist, unter
Verwendung von Support-Vektor-Maschinen als KlassifikaBprachsignal-Frames bezuglich
der bendtigten Klassen zu unterscheiden. Dabei werdemd8 beschriebenen und verwen-
deten Features ubernommen.

Dieser Bericht ist wie folgt gegliedert:

Abschnitt 2 erlautert das Grundkonzept der SVM-Klassifizierung und sweeauf Probleme
mit mehr als zwei Klassen angewendet werden kann.

Abschnitt 3 erklart kurz das erweiterte PSOLA-Verfahren als Motivatigir die Frame-
Klassifizierung. Weiter wird die Ausgangslage sowie dagygben der Klassifizierung
mit SVM dargelegt.

Abschnitt 4 stellt die Resultate der SVM-Klassifizierung vor. Weiter dem verschieden Stra-
tegien zur Verbesserung der Klassifizierungsergebnissesucht.

Abschnitt 5 macht einen kurzen Vergleich mit den Klassifizierungsengggen eines neuro-
nalen Netzes und erlautert die wesentlichen Vor- und Ndelter SVM-Klassifizierung
gegenuber der Klassifikation mit einem neuronalen Netz.

Abschnitt 6 zieht die Schlussfolgerungen und zeigt Moglichkeiten féitare Verbesserungen
auf.



2 Grundlagen: Support-Vektor-Machinen

Support-Vektor-Machinen (SVM) sind eine Technik zur Dddessifizierung. Die Grundidee
von SVM liegt in der Konstruktion einer optimalen Hyperebewelche Objekte zweier Klas-
sen mit maximal moglichem Abstand separianaiimum margine classifipr

Eine Klassifizierungsaufgabe besteht grundséatzlich danigrund von Trainingsdaten, fur wel-
che die Zielklasse bekannt ist, ein Modell zu konstruievegiches die Testdaten richtig klassi-
fiziert. Zu jedem Trainingsdatum ist die zugehorige Klasse eine Reihe von Attributen (die

Features) gegeben. Das Ziel einer SVM ist nun, ein Modelrzawgen, welches die Testdaten
aufgrund der Features richtig klassifiziert.

2.1 Lineare Support-Vektor-Maschinen

Im einfachsten Fall besteht das Klassifizierungsproblesilaainingsdaten zweier Klassen, die
sich linear separieren lassen. Dies ist in Figur 1 illustrie

Sei nun eine Menge von linear separierbaren Trainingsdaten;),i = 1,...,I mitx; € R"
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Figur 1: Linear separierbare Daten, Support-Vektoren eingekreist

undy; € {1, —1} gegeben, wobet; die Features als Vektor enthalt upddas Klassenlabel ist.
Fur Punktex, die auf der trennenden Flache liegen, gikv+b = 0, wobeiw normal zur Flache
steht undb|/ ||x|| der senkrechte Abstand zum Ursprung ist. Linear separiédisst hier, dass
einw undb gefunden werden kénnen, so dass fur die Trainingsdatearidig Einschrankung
gilt

x;-w+b>+1 fur y, =41 Q)

welche folgendermassen zusammengefasst werden kann



Siehe dazu auch [1]. Ist eine Lésung des Problems gegelsngjal bestimmtes undb) lasst
sich die Entscheidungsfunktion einfach beschreiben als

f(x) = sgn(w - x +b) (4)

wobei f(x) € {£1} das Klassifizierungsergebnis ist und der Skalax + b Entscheidungswert
genannt wird. Die eigentliche Klassifizierung wird also diaxth bestimmt, auf welche Seite der
Entscheidungsebene ein Punkt fallt.

Grundsatzlich kann es viele Losungen geben, die die obigeinBengen erfullen. Bei der
SVM-Klassifizierung soll nun erreicht werden, dass der Abdtderjenigen Trainingsvektoren,
die der Hyperebene am néchsten liegen, maximiert wird. lEgedvektoren sind die Unglei-
chungen (1) und (2) mit Gleichheit erflllt, und sie werdgupport-VektorelSV) genannt (in
Figur 1 eingekreiste Punkte). Der Abstand der Punkte, di€discheidungsebene am néachsten
liegen, ergibt sich dann z2y ||w||. Das Finden der separierenden Hyperebene mit maximalem
Abstand (maximum margin) lasst sich also als Minimieren Momz unter der Bedingung (3)
verstehen:

S R
min o |[wl|". (5)

Dieses Problem lasst sich als duales Lagrange-Problenufieman [1]. Fur die Bedingun-
gen (3) werden Lagrange-Multiplikatoren,: = 1,...,[ eingefuhrt. Die primare Lagrange-
Funktion L p ergibt sich gemass [1] zu

L. o
Lp =5[] —Zociyi(xi-w—i—b)—l—Zozi (6)

wobei nunLp beztglichw undb minimiert wird undca; > 0 gelten muss. Das duale Problem
ist dann durch die Lagrange-Funktién, gegeben

1
Lp= Z @i =3 Z QYY) X - X (7)
i i

mit folgenden Nebenbedingungen

Z%yz‘ =0, 9

wobei nunLp bezuglich deny;, unter den Bedingungen (8) und (9), maximiert wird. Es ist
zu beachten, dass bei dieser Formulierung des Problemsrai@rigsvektoren nur noch als
Skalarprodukt inL erscheinen. Dieser Umstand erlaubt es, Kernelfunktioneskidin das
Optimierungsproblem einzusetzen, was im nachsten Abgdamiéiutert wird. Die Losung des
SVM-Problems ergibt sich dann als Linearkombination daifingsvektoren [1]:

W = Z QiYiXi (10)

wobei fir alle Trainingsvektoren, die am nachsten an desdb@idungsgrenze liegen, d.h. die
Support-Vektoreng; > 0 gilt und fir alle Gbrigen Trainingsvektoren, = 0. Nur Trainings-
vektoren, fur welchey; > 0 gilt, fliessen in die Summe (10) mit ein. Die Support-Vektore



legen also die Lésung des Optimierungsproblems fest, dildem alle Trainingsvektoren bis
auf die Support-Vektoren entfernt, bliebe sich das Resultater gleich.

Um auch Losungen im Fall von nicht separierbaren Daten aszeh, wird das Optimierungs-
problem (5) wie folgt verandert

: 1 2
min o {lw|*+C> g (11)
unter den Bedingungen
Yi(xi W +b) > 1§ Vi, (12)

& >0 Vi (13)

Durch die Einfuhrung der Variablef) wird die Bedingung (3) abgeschwacht, und es werden
auch Trainingsfehler und Trainingspunkte innerhalb derdifezugelassen. Uber den Parame-
ter C' wird die Gewichtung von Trainingsfehlern festgelegt. JaésgerC gewahlt wird, desto
starker fallen die Fehler ins Gewicht.

Auch dieses Problem lasst sich als duales Lagrange-Prdblenulieren, und das sich daraus
ergebende duale Problem ist nach [1]

1
Lp = z; o; — 5 sz: Q05 Y Y X - Xy (14)

mit folgenden Nebenbedingungen

Z a;y; = 0. (16)
Die L6sung ist gegeben durch
W = Z QY X a7

Der einzige Unterschied zum Fall mit linear separierbarateB ist die obere Begrenzung der
a; durch(C.
Eine weitere mdgliche Modifizierung des Optimierungspeots (11) ist die gewichtete SVM,
wie sie beispielsweise in [2] beschrieben wird. Dabei werde Trainingsfehler der beiden
Klassen unterschiedlich gewichtet und das Optimieruraidpm lasst sich wiefolgt neu fomu-
lieren [2] .
min S[wlP+C Y0 &+C Y6 (18)
iy =+1 iyi=—1

wobei die Bedigungen (12) und (13) gleich bleiben.

2.2 Feature-Space und Kernels

Der bisher beschriebene Klassifikator erlaubt nur linearsd&heidungsfunktionen. Um auch
nicht lineare Entscheidungsfunktionen zu erméglichengdene die Trainingsdaten durch eine



Funktion ¢ in einen hoher dimensionalen (evit. unendlich-dimendemaeuklidschen Raum
(denFeature-Spaceabgebildet und in diesem Raum ein linearer Klassifikatougiets wie dies
im vorhergehenden Abschnitt beschrieben wurde. Daduraldemelinear nicht separierbare
Daten moglicherweise linear separierbar, und es ergebbmsch nicht lineare Entscheidungs-
funktionen.

Wie im vorhergehenden Abschnitt erwéhnt, erscheinen danihgsvektoren im dualen Pro-
blem nur als Skalarprodukte, im Feature Space als@@s - ¢(x;). Falls nun eine Kernel-
funktion K mit

K(x,%5) = 6(x;) - ¢(x;) (19)

existiert, lasst sich diese auch ohne explizite Kenntnisg/@infach auf das Optimierungspro-
blem anwenden. Im Zusammenhang mit SVM werdem zumeistridig&ernels verwendet:

e linearer KernelK (x;, x;) = x; - X;.
e Polynom-KernelK (x;,x;) = (vx; - x; + r)dm > 0.
o Gauss-KemelK (x;, x;) = exp(— ||xi — xj|[*) ,v > 0.

e Sigmoid-Kernel:X (x;,x;) = tanh(yx; - x; + 7).

Damit eine bestimmte FunktioA” von der Form (19) ist, missen bestimmte Bedingungen
erfullt sein (siehe [1]).

Fur einen Kernel der Form (19) wird das duale Promlem (14) zu
1 1
Lp = ZO@' —3 Zoéiajyz‘yj¢(xz‘) - p(x;) = Zai —3 Z%‘%%%K(Xiaxj) (20)
i i\j i i\j

wobei die Nebenbedingungen (15) und (16) gleich bleiben.diesen "kernel trick” auf das
SVM-Problem anzuwenden, muss nun aber auchind somit die Entscheidungsfunktion, ohne
explizite Kenntnis vorp bestimmt werden kénnen. Seiein Testpunkt, dann folgt aus (17)

W (x) = Z iy p(x;) - p(x) = Z iy K (%, ) (21)
und die Entscheidungsfunktion ist gegeben durch
f(x) = sgn (Z oy K (x5, %) + b) : (22)

Somit kann auch ein Testpunkt ohne Kenntnis yddassifiziert werden.



2.3 Multiclass-Klassifizierung

Grundsatzlich sind SVM fir binare Klassifizierungen ausgelWie sie effizient auf Probleme
mit mehr als zwei Klassen angewendet werden kdnnen, ist@egenstand der Forschung [5].
Im Folgenden werden die fur diese Arbeit relevanten Ansiéize vorgestellt.

Ein einfacher und naheliegender Ansatz ist die sogenam@eagainst-alMethode. Dabei wer-
den K verschiedene SVM trainiert, wobé&i die Anzahl Klassen ist. Die-te SVM wird mit
allen Trainingsdaten dérten Klasse mit positiven Labels und alle tbrigen Traindagen mit
negativen Labels trainiert und sei durch’, b°) gegeben. Fur einen Testpunkgibt es somit
K Entscheidungsfunktionen

wlp(x) + b

: (23)
who(x) + b

undx ghdort dann zu derjenigen Klasse, fur welche die entspreth&VM den grdssten Ent-
scheidungswert liefert. Dies resultiert in folgender Ehtsdungsfunktion

Klasse von x = arg max(w" - x + b"). (24)
i=1,..,K

Das Multiclass-Problem wird also mit binaren Problemen beschrieben.

Eine weitere Mdglichkeit ist die sogenanmee-against-ondlethode. Bei diesem Ansatz
werdenK (K — 1)/2 Modelle trainiert, wobei jedes Modell jeweils mit Daten vg@nau zwei
Klassen trainiert wird. Dadurch ist jedoch noch keine Emsdungsfunktion festgelegt, und fur
die Klassifizierung wird eine Wahlstrategie verwendet, sieeim Folgenden beschrieben wird.
Sei nun die Entscheidungsfunktion der SVM, trainiert mit @&aten dei-ten undj-ten Klasse,
gegeben durcl® ¢(x) + b . Die Klassifizierung vorx wird nun durch folgende Wabhlstrategie
bestimmt:

Ist x gemassw’/¢(x) + b in deri-ten Klasse, erhélt diese Klasse eine Stimme,
ansonsten erhalt dig-te Klasse eine Stimme. Dieses Verfahren wird mit allen
K (K —1)/2 bindaren SVM durchgefiihrt undwird als die Klasse mit den meisten
Stimmen klassifiziert.

Diese Strategie wird im Folgenden als MaxWins bezeichnatVErgleich dieser beiden sowie
noch weiterer Methoden fur Multiclass-Klassifizierungirsf5] zu finden.



3 Frame-Klassifizierung mit SVM

In diesem Kapitel wird als Motivation fir die Frame-Klaszgifirung eine Methode zur
Prosodiesteuerung vorgestellt, das sogenannte TD-PS@ifahren. Im weiteren werden die
verwendeten Klassen und Features eingefiihrt und das \@mgidr Frame-Klassifizierung mit
SVM dargelegt.

3.1 Motivation: Prosodiesteuerung mit TD-PSOLA

Ein verbreiteter Ansatz bei heutigen Sprachsynthesesgstést der sogenannte Verkettungs-
ansatz. Dabei wird ein Sprachsignal durch Aneinanderfirpeimandener Grundelemente (z.B
Diphone) erzeugt, siehe dazu [4]. Um eine gute Synthesig@jual erreichen, missen die ver-
wendeten Grundelemente beziglich Intensitat, Dauer unthdgrequenz angepasst werden.
Diese im Sprachsignal messbaren physikalischen Grossarewg@rosodische Grossen ge-
nannt, und die Anpassung dieser Gréssen wird in der Spratifese als Prosodiesteuerung
bezeichnet.

Eine prosodische Veranderung von Signalen kann beispsdwmeit dem TD-PSOLA Verfahren
durchgefuhrt werden. Wie ein Signal im einzelnen veranded, um die gewinschte Anpas-
sung zu erreichen, hangt bei TD-PSOLA wesentlich von Sejgahschaften wie Stimmhaf-
tigkeit und Rauschanteil ab; also ob ein Signal als quadbstat oder rauschartig betrachtet
werden kann.

Das TD-PSOLA-Verfahren, wie es in [7] beschrieben wird,eustheidet bei seiner Anwen-
dung zwischen stimmhaften und stimmlosen Partien. Diederscheidung ist notwendig, da
bei einer Verlangerung der Dauer eines Signalabschnigiesmem stimmlosen Signalabschnitt
das zu verdoppelnde Segment mit umgekehrter Zeitachseskhieltl werden muss, ansonsten
entsteht eine kinstliche, wahrnehmungsmassig starkstéfeeriodizitat.

Das im Folgenden erlauterte erweiterte TD-PSOLA-Verfahneterscheidet nicht nur zwi-
schen stimmhaften und stimmlosen Partien, sondern bamiéreiner detaillierten Frame-
Klassifizierung mit finf verschiedenen Klassetfimmhaft, stimmlos, gemischt unregelméas-
sig und silence Mit Hilfe dieser detaillierten Unterscheidung kann eintetlenziertere Mo-
difikation der Grundfrequenz erfolgen, um moglicherweiaduwtch entstehende Artefakte zu
vermeiden. Eine Definition dieser verschiedenen Klasseefisich in Abschnitt 3.2.

Ahnlich wie im Standardverfahren wird in den Signalabsttenider Klassestimmhaft,
gemischtund unregelméssigder Anfang jeder Periode markiert, Signalabschnitte deisKI
senstimmlos und silencewerden in Intervalle fester Lange unterteilt. Je zwei babacte
Abschnitte werden sodann mit einer Hanning-Fensterfonktiultipliziert. Aus der so entstan-
denen Folge von Doppelperiodensegmenten erzeugt nun d&STODLA-Verfahren prosodisch
veranderte Sprachsignale. Das erweiterte TD-PSOLA-Wesfaverfahrt mit Partien der Klas-
senstimmhaft, stimmlos undsilencewie das Standardverfahren (siehe [7]) und unterscheidet
sich nur in der erganzenden Behandlung von Partien der Kiggsrischtundunregelmassig

e gemischt Die Dauer von Signalabschnitten dieser Klasse kann nikiver und nicht

verlangert werden. Eine Verlangerung des Signals durcli&elung von Doppelperi-
odensegmenten ohne Spiegelung des wiederholten Dopipelpesegments wirde wie
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bei rein stimmlosen Partien zu Entstehung von kinstliclegioBizitat fihren. Eine Spie-
gelung des wiederholten Doppelperiodensegments wirdeljetdie vorhandene Periodi-
zitat verandern. Aus diesem Grund muss bei Signalen dielsess& auf eine Verlange-
rung des Signal verzichtet werden. Die Modifikation der Gifuequenz geschieht wie im
Standardverfahren.

e unregelmassig Signalabschnitte dieser Klasse kdnnen verkirzt und ngeé werden.
Eine Grundfrequenz ist fir Signalabschnitte dieser Klgsdech nicht definiert und somit
auch nicht notwendig. Eine Modifikation der Grundwelle waber auch nicht maglich:
Die Perioden variieren in diesen Signalabschnitten setik,stéo dass die gewonnenen
Doppelperiodensegmente stark asymmetrisch sein konraeiwler Glottispuls durch
die Multiplikation mit dem Hanning-Fenster unregelmasgeglampft wird.

Durch die Frame-Klassifizierung sollen Sprachsignale waciy genannten Gesichtspunk-
ten aufgeteilt werden. Die Frame-Klassifizierung liefdgoalnformation wie ein Signal mit
dem TD-PSOLA Verfahren prosodisch zu verandern ist.

3.2 Klassen und Features

Bei der Klassifizierung wurden die flnf unten beschriebenEs$en verwendet. Motiviert ist
die Aufteilung in diese funf Klassen dadurch, dass sie bepdesodischen Veranderung ver-
schieden zu behandeln sind, wie dies im vorhergehendermaliserlautert wurde.

Die funf Klssen sind:

stimmhaft: Klar stimmhafte Sprache, harmonisches Signal, keine Ransette, niedrige Fre-
guenzen dominieren (typische Phoneme: Vokale, Nasale)

stimmlos: Stimmhaftigkeit nicht erkennbar, rauschartig, hohe Feegen Uber 2kHz sind do-
minierend (typische Phoneme: Frikative, stimmlose P&siv

gemischt: Sprache mit stimmhaften Anteilen und Rauschanteil; nur didrigsten Harmoni-
schen im Spektrum erkennbar, h6here spektrale Komponeatisohhaft (typische Pho-
neme: stimmhafte Frikative, haufig auch in Ubergangen weisstimmhaft und stimm-
los)

unregelmassig:Sprache mit unregelmassigen Glottisschlagen, keine bexlden Frikativan-
teile, niedrige Frequenzen domonierend; auch bekanntredsr&timme

silence:Signalabschnitte mit sehr niedriger Energie, nicht hérbar

Fur die Klassifizierung wurden 10 Features pro Frame veregmndobei ein Frame eine
Dauer von 50 ms hat und um jweils 5 ms verschoben wird. Dieditarlg und Beschreibung
der Features kann [3] entnommen werden. Fir diese Arbedlevudie Features ohne weitere
Veranderung tbernommen.
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Die verwendeten Features sind:

Zero crossing rate

Sprachsignalleistung (logarithmisch)

1.
2.
3. erster MFCC
4. zweiter MFCC
5.

Periodizitat

wobei MFCC fur die Koeffizienten des Mel-Cepstrums steht (emgll frequency cepstral co-
efficient$. Die nicht namentlich aufgelisteten Features Nummer @LBibeschreiben die Dy-
namik der Grundwelle (siehe [3]).

3.3 Verwendetes SVM-Modell und Vorgehen

Fur die Klassifizierung der Frames mittels SVM als Klasstbkavurde LIBSVM [2] verwen-
det. Diese Software implementiert die in Abschnitt 2 bestiene SVM.

Bei der Wahl des SVM-Modells muss entschieden werden, wéleheelfunktion benutzt wird,
und abhé&ngig von der Kernelfunktion missen die Kernelpatangewéhlt werden. In dieser
Arbeit wurde nur der Gauss-Kernel verwendet (siehe AbscBr2). Die Grinde daflr sind
unter anderem, dass dadurch nur ein weiterer Parametesféimgwird, der die Komplexitat
des Modells beeinflusst und der Gauss-Kernel gute numeriSigenschaften zeigt [6].

Fur die Multiclass-Klassifizierung wurde der one-agams¢ Ansatz verwendet. Da sich nach
ersten Versuchen mit dem one-against-all Ansatz zeigts ot diesem keine besseren Re-
sultate erreicht werden, wurde entschieden, sich auf deeagainst-one Methode zu konzen-
trieren. Diese Methode zeigt auch wesentlich kirzere inngszeiten [5]. Ausgehend von der
one-against-one Methode und der Wabhlstrategie, wie siebischnitt 2.3 beschrieben wird,
wurden in dieser Arbeit noch zwei weitere Wabhlstrategierwesadet. Diese werden im Ab-
schnitt 4.4 erlautert.

Fur die gewichtete SVM (siehe Abschnitt 2.1) wurde eineheieranderte Formulierung ver-
wendet:

. 1
min o |w||* + wy,C Z & +wqC Z &;. (25)
7’ iy =+1 iy =—1

Dadurch bleibt der Parametérfir alle binaren SVM gleich.

Um die Verwendung von SVM fur die hier gestellte Klassifimiegsaufgabe zu untersu-
chen, wurde im wesentlichen in zwei Schritten vorgegangen.
In einem ersten Schritt wurden fir die Untersuchung der $edtegien und der Verwendung
von gewichteten SVM die Resultate durch Kreuzvalidierungitelt, wobei der Parameter
C und der Kernelparmetey jeweils fixe Werte haben. Bei der-fachen Kreuzvalidierung
werden die Trainingsdaten i Teilmengen aufgeteilt. Dann wird der Reihe nach jeweils eine
Teilmenge zum Testen des mit den Ubrigen 1 Teilmengen trainierten Klassifikators benutzt.
Dieser Schritt umfasst den grossten Teil dieser Arbeit.
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In einem zweiten Schritt missen die im ersten Schritt fix gehan Parameter mdoglichst
optimal gewahlt werden. Unter Parameterselektion wird\Wah! des Parameterpaafs, )
verstanden. In dieser Arbeit wurde das in [6] beschriebgnid-search”-Verfahren verwendet:
In einem bestimmten vorgegebenen Suchraum fir das Parpa@téC, ) wird fur jede
mogliche Kombination der Parameter mittels Kreuzvaligingy die Klassifizierungsgenauigkeit
bestimmt. Es werden diejenigen Paraméi€r~) gewabhlt, fur welche die Genauigkeit am
hdchsten ist.

Weiter ist zum Vorgehen zu bemerken, dass zumeist mit skali®aten gearbeitet wurde.
Dabei werden die einzelnen Features auf den gleichen nschen Bereich skaliert. Haupt-
sachlich wird die Skalierung durchgefuhrt, um zu verhimgeass Features in einem grosseren
numerischen Bereich gegeniber solchen in einem kleinennaohen Bereich dominieren [6].
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4  Auswertung und Diskussion

4.1 Verwendetes Sprachmaterial

Das verwendete Sprachmaterial besteht aus Sprachsigiad@® verschiedenen Stimmen aus
12 européaischen und asiatischen Sprachen. Pro Stimmengvediés drei Satze mit Referenz-
klassifizierung zur Verfugung.

Das Sprachmaterial wurde wie folgt aufgeteilt: 16 der 2en8ten wurden verwendet, um mit-
tels Kreuzvalidierung die verschiedenen Wabhlstrategreh@ewichtungen zu testen.

Mit den Daten der Gbrgien vier Stimmen wurden Modelle getestie nach der Parameterse-
lektion mit den Daten aller 16 Stimmen trainiert wurden.

In dieser Arbeit wurde das Datenmaterial fir die Kreuzvahdng nach Stimmen aufgeteilt,
um maglichst stimmenunabhangige Resultate zu erreichen.

Sofern dies nicht anders angegeben ist, wurden die Feaufelen Bereich—1, 41| skaliert.

4.2 Klassifizierung mit MaxWins-Strategie

In diesem Abschnitt wurde die in Abschnitt 2.3 beschriebDéfadalstrategie MaxWins verwen-
det. Fur dien-fache Kreuzvalidierung wurden die 16 StimmenrinTeilgruppen aufgeteilt.
Daraus ergibt sich, dassl6 teilen muss und jeweils mitn — 1) /n)16 Stimmen trainiert wird.
Die Paramete€’ und~ haben die fixen Werté’ = 1 und~ = 1/10.

In einem ersten Versuch wurden die Genauigkeiten fur allgliciien Werte vom einmal mit
skalierten und einmal mit unskalierten Daten ermittelt.dd@verwendeten Daten nach Klas-
sen unausgeglichen sind, werden in den Tabellen 1 und 2 , llerdveeiteren Angaben von
Gesamtgenauigkeiten, die Uber die Genauigkeiten derlegrz&lassen gemittelten Genauig-
keiten angegeben.

n | Genauigkeit in % n | Genauigkeit in %
2 74.34 2 78.01
4 75.32 4 78.70
8 75.96 8 79.02
16 75.99 16 79.00

Tabelle 1: n-fache Kreuzvalidierungsgenauig- Tabelle 2: n-fache Kreuzvalidierungsgenauig-
keit, unskalierte Daten keit, skalierte Daten

Wie den Resultaten zu entnehmen ist, kann durch die Skafjezure Verbesserung von
3 bis 4 % erreicht werden. Um den Einfluss der Anzahl Stimmenjrdden Trainingsdaten
vorhanden sind, zu untersuchen, wurde die Trainings- usthi@nge vertauscht. Das Training
wird also nur mit einer vom Teilgruppen durchgefihrt (d.n6/n Stimmen), und die Ubrigen
n — 1 Teilgruppen werden als Testdaten verwendet. Die Resuitadarsden Tabellen 3 und 4
angegeben.

Es zeigt sich, dass fitr = 16, d.h. es wird nur eine Stimme zum Trainieren verwendet,
die Genauigkeit deutlich tiefer ausfallt. Allerdings il die Resultate nicht extrem schlechter
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n | Genauigkeit in % n | Genauigkeit in %

4 72.97 4 76.57
8 71.11 8 72.57
16 69.34 16 70.85

Tabelle 3: n-fache Kreuzvalidierungsgenauig- Tabelle 4: n-fache Kreuzvalidierungsgenauig-
keit mit vertauschten Trainings- und Testdatenkeit mit vertauschten Trainings- und Testdaten,
unskalierte Daten skalierte Daten

aus, wenn nur wenige Stimmen zum Trainieren verwendet weies zeigt, dass SVM rela-
tiv stabile Resultate liefern, auch wenn nur wenige Stimnied#s Training verwendet werden.

Als nachstes wird nun die Klassifizierung der einzelnen ggasbetrachtet. Tabelle 5 zeigt
die Klassifizierungsgenauigkeit je Klasse in der Konfusroatrix.

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregular
stimmlos | 91.87 3.19 0.14 3.17 1.63
silence 1.66 96.96 0.40 0.11 0.88
stimmhaft, 0.04 0.22 98.27 0.52 0.95
gemischt | 23.41 4.35 17.50 48.84 5.91
irregular 3.56 10.47 23.31 3.52 59.15

Tabelle 5: Konfusionsmatrixp = 8, skalierte Daten, Angaben in %

Es ist zu sehen, dass die Klasseimmlos, silenceundstimmhaft gut klassifiziert werden,
wobei das Resulttat fistimmhaft mit 98.27 % am besten ausfallt. Fir die Klasggmischt
und irregulér fallt das Resultat am schlechtesten aus. Die Klagsischt wird oft mit
stimmlos (zu 23.41 %) ungtimmhatft (zu 17.84 %) verwechselt. Dies ist nicht erstaunlich, da
die KlassegemischtEigenschaften mit beiden anderen Klassen teilt und einersetieidung
nicht immer eindeutig ist. Die Klasseregular wird haufig (zu 23.31 %) alstimmhaft
klassifiziert. Diese beiden Klassen haben ebenfalls gesamia Eigenschaften, wie etwa
die Dominanz niedriger Frequenzen und im Gegensatgtmomlos und gemischt geringe
Frikativanteile.

Es ist also davon auszugehen, dass sich gewisse Klassesr besginander unterscheiden
lassen als andere. Um nun eine Aussage Uber die Separigthdek Klassen zu machen,
wird die Anzahl SV untersucht. Die Anzahl SV der einzelnendbbén Klassifikatoren gibt
einen Hinweis Uber die gegenseitige Separierbarkeit derekien Klassen. Tabelle 7 zeigt
die Anzahl SV der bindren SVM. Die angegebenen Werte sinkt ganzzahlig, da sie dem
Mittelwert der 8-fachen Kreuzvalidierung entsprecher. Oersichtlichkeit halber wird dabei
folgende Notation verwendet: Eine binare SVM, trainiert deén Daten zweier Klassen, wird
mitiv. j (i versusj) bezeichnet, wobeiund; die Labels der entsprechenden Klassen sind. Im
Folgenden wird, falls die Klassen nicht explizit angegelwenden, die Zuordnung von Klassen
und Klassenlabels gemass Tabelle 6 verwendet.

Aus den Resultaten in Tabelle 7 ist zu sehen, dass die SMM. 1 am wenigsten und die
SVM —1v.2 am meistem SV hat. Dies deckt sich auch mit den Resultatenahedld 5, die
zeigen, dass sich die Klassstimmlos undstimmhatft gut unterscheiden lassen ugemischt
haufig alsstimmlos fehlklassifiziert wird. Allerdings zeigt sich auch, dasseegrosse Anzahl
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Klasse | Klassenlabel
stimmlos -1

silence 0
stimmhaft 1
gemischt 2
irregular 3

Tabelle 6: Zuordnung von Klassen und Klassenlabels

SVM | —1v.0| =1v.1 | —-1v.2 [ —=1v.3 | Ov.1 | O0v.2 | Ov.3 | 1v.2 | 1v.3 | 2Vv.3
#SV | 1376.4| 543.0 | 2360.9| 944.8 | 722.9| 832.0| 1165.4| 1952.8| 2183.0| 1388.6

Tabelle 7: Anzahl SV der einzelnen bindren SVilk= 8

SV nicht zwingend bedeutet, dass beide Klassen schlecssifidaert werden. So wird zwar
gemischthaufig alsstimmlos fehlklassifiziert, nicht jedoclstimmlos als gemischt Dasselbe
gilt etwa furirregular und stimmhaft, obwohl die beiden SVM-1v.2 und1v. 3 tber 2000
SV haben.

Grunde fur dieses Verhalten liegen nicht nur in der schiatBeparierbarkeit gewisser Klassen
sondern auch darin, wie die eigentliche Klassifizierung aeit MaxWins-Strategie zustande

kommt.

Im weiteren wird untersucht, wie die einzelnen SVM ihre 3tiemn geméass der MaxWins-
Strategie vergeben. Tabelle 8 zeigt den Anteil positivetsémreidungen der einzelnen SVM
in Abhangigkeit der Zielklasse. Eine positive Entscheglbedeuted hier, dass sich die SVM
fur die erst genannte Klasse entscheidet, bspw. entsc¢hdi@l&VM —1v.0 zu 96.47 % auf
stimmlos, wenn die Zielklasse des Testpunkssisnmlosist.

Wird nun das Entscheidungsverhalten der einzelnen SVM deni Daten der Klasse

—1v.0 | —1v.1| —1v.2 | —1v.3|0v.1 | OVv.2 |OV.3 | 1v.2 | 1Vv.3 | 2V.3
—11] 96.47 | 99.05 | 95.90 | 97.44 | 69.49| 13.85| 61.51| 0.39 | 4.03 | 96.15
1.86 | 91.30 | 80.48 | 76.57 | 99.48| 99.56| 98.84| 7.95 | 12.01| 61.69
95.75 | 0.20 0.12 0.64 | 0.37 | 1.12 | 0.50 | 99.31| 98.90| 72.47
93.59 | 57.75 | 26.70 | 69.60 | 19.20| 6.99 | 20.25| 20.76| 57.32| 87.93
66.27 | 28.36 | 22.56 | 5.94 | 26.25| 29.20| 11.43| 70.71| 26.17| 9.19

Wi~ D

Tabelle 8: Positive Entscheidungen der einzelnen binaren SVM im%-,8

gemischt betrachtet, lasst sich Folgendes beobachten: Die vier SM&Imit Daten dieser
Klasse trainiert wurden, entscheiden sich alle mit tber 78u&h fir die Klassgemischt Die
SVM —1v. 0 stimmt zu 93.59 % und die SVM1v. 3 zu 69.60 % fir die Klassstimmlos.

Ein Grund fur die schlechte Klassifizierung der Klasgemischtund irregular scheint also
auch die Wahlstrategie MaxWins zu sein. Die bindren SVMpatat mit Daten dieser Klassen
trainiert wurden, kénnen in ihrem Entscheidungsverhadtiank zu einer bestimmten Klasse
tendieren und somit die Klassifizierung der anderen SVM stbemen. Um dieses Verhalten
abzuschwéachen, wurden andere Wahlstrategien unterdDidge werden in Abschnitt 4.4
erlautert.
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Ein weiterer zu beachtender Punkt ist die Verteilung des&éa in den Testdaten. Tabelle
9 zeigt die Verteilung der Klassen in den Trainingsdatea Riaten der ersten 16 Stimmen).
Durch die stark ungleiche Verteilung der Klassen wird in Betscheidung der bindren SVM

Klasse | stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irreguér | Total
#Daten| 7921 | 12611 29080 | 2760 | 2274 | 54646

Tabelle 9: Anzahl Daten nach Klassen

eine a priori Wahrscheinlichkeit zu Gunsten der Klasse m#hmTrainingsdaten bewirkt.

Es zeigt sich hier auch, dass fir die Klasgenmlos trotz weniger Trainingsdaten immer
noch eine gute Vorhersage mdoglich ist. Die schlechten Resuihiissen also nicht zwingend
daher ruhren, dass zu wenig Trainingsdaten vorhanden Eindn wesentlichen Einfluss hat
grundsatzlich sicher auch die Separierbarkeit von denranddassen.

Die Probleme des verwendeten Klassifikators und Multickssatzes liegen zum einen
also darin, dass sich gewisse Klassen schlecht separessen und die Wahlstrategie uner-
wunschte Effekte zeigt, und zum anderen darin, dass diaifggadaten nach Klassen unausge-
glichen sind.

Im nachsten Abschnitt wird nun mit gewichteten SVM versubbkssere Resultate zu erreichen,
ohne die Trainingsdaten auszugleichen. Und anschliesgeddn Abschnitt 4.4 versucht, mit-
tels modifizierter Wahlstrategien eine Verbesserung ddtidass-Klassifizierung zu erreichen.
Im Abschnitt 4.5 wird versucht, das Problen der unausgeghen Daten durch Ausgleichen der
Trainingsdaten zu l6sen.

4.3 Klassifizierung mit gewichteter SVM

Um die ungleiche Verteilung in den Trainingsdaten auszaigén, konnen die Trainingsfehler
fur jede Klasse anders gewichtet werden. Fir die gewict@stiel wurde die Formulierung
(25) verwendet. Die gewichtete SVM kann zum Einsatz kommesmn die Trainingsdaten
beziglich Klassen unausgeglichen sind oder auch wenn dezligidung in Richtung einer
Klasse verschoben werden soll.

Im Folgenden wurde diese Gewichtung flr drei Varianten ligetiihrt. Die Werte der einzel-
nen Gewichte sind in Tabelle 10 angegeben, wahelas Gewicht der Klasse mit Klassenlabel
i nach Tabelle 6 ist.

Gewichtung| w_y | wy | wi | wy | ws
prop 4 2 1| 11 | 13
rez 0.2710.43| 1 | 0.09| 0.08
quad 14 6 1112 | 164

Tabelle 10: Parameteno; der drei verwendeten Gewichtungen

Die Gewichtung prop heisst, dass die Gewichte umgekehrtproportional zur Anzah
Trainingsdaten gewahlt wurden. Bei der Gewichtueg wurden die Kehrwerte und bei
der Gewichtungquad die quadrierten Werte der Gewichtupgop verwendet. Fuiprop und
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quad wurden die Gewichte auf den néchsthéheren ganzzahligen §éeundet, und alle
Gewichtungen wurden bezlgliel, normiert. Die Resultate wurden wie im vorhergehenden
Abschnitt furn = 8 mit Kreuzvalidierung ermittelt, und es gilt weiterhin= 1 und~ = 1/10.

Die Uber Klassen gemittelte Klassifizierungsgenauigkeder drei Gewichtungen sind der
Tabelle 11 zu entnehmen.

Gewichtung\ Genauigkeit in %

prop 86.23
rez 60.08
quad 84.19

Tabelle 11:Kreuzvalidierungsgenauigkett,= 8, mit Gewichtung

Esistklar, dass die Gewichte so gewahlt werden miussendaasainingsfehler derjenigen
Klassen, die in den Trainingsdaten untervertreten siddkst gewichtet werden. Es ist desshalb
auch nicht tberraschend, dass das Ergebnis fur die Gewighta am schlechtesten ausféllt.
Diese Gewichtung wurde gewahlt, um einen besseren EindleglEinflusses der Gewichte zu
bekommen. Die Tabellen 12 bis 14 zeigen das Klassifizierenggbnis der drei Gewichtungen
als Konfusionsmatrix.

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos | 86.39 1.64 0.00 9.28 2.69
silence 2.13 92.52 0.02 0.81 4.52
stimmhaft| 0.00 0.06 90.81 3.65 5.48
gemischt | 10.07 1.16 3.04 74.78 10.94
irregular 1.10 2.73 3.03 6.51 86.63

Tabelle 12: Konfusionsmatrix, mit Gewichtung prop, Angaben in %

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos | 93.65 4.13 2.12 0.05 0.05
silence 1.30 97.51 1.19 0.00 0.00
stimmhaft| 0.05 0.18 99.77 0.00 0.01
gemischt | 39.60 5.07 47.32 7.83 0.18
irregulér 8.40 17.33 72.65 0.00 1.63

Tabelle 13:Konfusionsmatrix, mit Gewichtung rez, Angaben in %

Fur die Klassergemischtund irregular ist mit der Gewichtungprop eine klare Verbes-
serung der Klassifizierungsgenauigkeit zu erreichen.rdittgs nimmt die Genauigkeit der
anderen Klassen auch ab. Die Resultate der Gewichierrgigen, dass die Wahl der Gewichte
fur die in den Trainingsdaten am schwachsten vertretenasséhgemischt und irregulér
einen deutlichen Einfluss auf das KlassifizierungsreshtiaitDie Daten dieser Klassen lassen
sich bei dieser Gewichtung offenbar nicht mehr klassifener
Fiur die Gewichtungyuad zeigt sich ein &hnliches Verhalten wie h@iop. Es ist aber eine
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stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos 78.02 1.20 0.00 16.78 4.00
silence 1.93 88.36 0.00 1.40 8.31
stimmhaft| 0.00 0.01 77.67 9.53 12.80
gemischt 2.97 0.36 0.43 84.28 11.96
irregular 0.26 0.75 0.09 6.29 92.61

Tabelle 14:Konfusionsmatrix, mit Gewichtung quad, Angaben in %

deutliche Verschiebung der Genauigkeit zugunsten der @mkssén gewichteten Klassen
gemischtund irreguléar festzustellen. Die Klassifizierungsgenauigkeit der (dmidlassen
nimmt aber deutlich ab.

Von den untersuchten Gewichtungen erreigftp die besten Resultate hinsichtlich der Uber
Klassen gemittelten Genauigkeit, als auch der Ausgegiicbie der Genauigkeit der einzelnen
Klassen.

Wie die Resultate zeigen, kann durch die Gewichtung die Betdang zu Gunsten gewisser
Klassen verschoben werden. Dies kann sinnvoll sein, wearFdhlklassifizierung gewisser
Klassen schwerer wiegt als die Fehlklassifizierung anderer

4.4 Maodifizierte Wahlstrategien

Da die Entscheidung der SVM grundsatzlich eine Vorzeichsobeidung ist, werden klare

und knappe Entscheidungen gleich gewichtet. Es spielt@s® Rolle, ob ein Testpunkt nahe
oder weit entfernt von der Entscheidungsebene liegt. Unkdischeidungen der binaren SVM
entsprechend dieser Entfernung von der Entscheidungsetbegewichten, werden in diesem
Abschnitt zwei weitere Wahlstrategien betrachtet. Digsat&€gien gewichten die Stimmen der
bindren SVM entsprechend den Entscheidungswerten. Aasgalon der one-against-one Me-
thode wird die MaxWins-Wabhlstrategie (siehe Abschnit) 218 die Klassifizierung eines Test-

punktesx wiefolgt modifiziert:

Ist x gemassw’¢(x) + b7 in deri-ten Klasse, wird zu dieser Klasse eine Stim-
me von|w%¢(x) + b*/| addiert, ansonsten erhalt dige Klasse eine Stimme von
|w' ¢(x) + b |. Dieses Verfahren wird mit alleA’ (K — 1)/2 binaren SVM durch-
gefuhrt, undx wird als die Klasse mit der maximalen Stimme klassifiziert.

Es werden also die Entscheidungswestés(x) + b je Klasse betragsmassig aufsummiert
undx als diejenige Klasse mit der grossten Summe klassifizieeiséWahlstrategie wird im
Folgenden als SumDec bezeichnet.

Ein Nachteil der SumDec-Strategie ist jedoch, dass eiezgtosse Entscheidungswerte meh-
re kleine Entscheidungswerte Uberstimmen kdnnen. Deshatbe eine weiter modifizierte
Wahlstrategie betrachtet:

Ist x gemassw®¢(x) + b¥ in deri-ten Klasse undw®¢(x) + 0| > 1, wird

eine Stimme von 1 zu dieser Klasse addiert; falg/ ¢(x) + | < 1 wird eine
Stimme vonlw* ¢(x) 4 b/ | zu dieser Klasse addiert. Entsprechend wird verfahren,
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falls x geméssw”¢(x) + b“ in der j-ten Klasse ist. Dieses Verfahren wird mit
allen K(K — 1)/2 binaren SVM durchgefuhrt, und wird als die Klasse mit der
maximalen Stimme klassifiziert.

Es wird also eine obere Grenze von 1 fur eine einzelne Stinastgélegt und ansonsten wie
bei der SumDec-Strategie die Entscheidungswerte je Klaetsagsmassig aufsummiert. Diese
Wabhlstrategie wird im Folgenden als SumMax bezeichnet.

Fur die Wahlstrategien SumDec und SumMax wurden die Ergebmit8-facher Kreuz-
validierung, einmal ohne Gewichtung und einmal mit der G&ingprop (siehe Abschnitt
4.3) berechnet, um zu ermitteln wie sich die modifizierterh\&tmategien in Kombination mit
der Gewichtung verhalten. Weiter gilt = 1 und~y = 1/10.

4.4.1 SumbDec-Strategie

Die Resultate der Klassifizierung mit der SumDec-Stratemié s der Tabelle 15 zu sehen.
Die Uber Klassen gemittelte Genauigkeit fallt mit 81.34 %vat besser aus als fur die

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregular
stimmlos | 79.26 1.53 0.08 17.31 1.83
silence 2.83 94.35 0.40 0.66 1.76
stimmhaft| 0.04 0.13 96.52 1.69 1.63
gemischt | 11.38 2.68 10.58 67.90 7.46
irregular 2.68 7.26 15.92 5.50 68.65

Tabelle 15:Konfusionmatrix fur die Wahlstrategie SumDec, Angaben in %

MaxWins-Strategie (79.02 %). Wie in der Konfusionsmatrix gehen ist die Genauigkeit
der einzelnen Klassen ausgeglichener. Wahrend die Gerauidge Klassergemischtund
irregul&r um etwa 10 % besser wird, zeigt sich fur die Klass#anceund stimmhatft eine
Verschlechterung von etwa 2 %.

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregular
stimmlos | 61.24 0.67 0.00 35.40 2.69
silence 2.77 89.49 0.00 2.60 5.15
stimmhaft| 0.00 0.04 77.56 13.45 8.94
gemischt 2.03 0.25 0.58 86.74 10.40
irregular 0.66 1.93 0.75 9.37 87.29

Tabelle 16: Konfusionmatrix fur die Wahlstrategie SumDec mit Klassemg/gung prop, An-
gabenin %

Die Tabelle 16 zeigt die Resultate der Klassifizierung mit 8amDec-Strategie und

der Gewichtungprop. Die Uber Klassen gemittelte Genauigkeit fallt mit 80.46 éhlechter
aus als fur die MaxWins-Strategie mit Gewichtupgp (86.23 %). Durch die veranderte

20



Wabhlstrategie konnen die Klassengenauigkeiten etwaseglisgen werden. Allerdings lasst
sich die Wahlstrategie nicht gut mit der Verwendung gevatdit SVM kombinieren, da die
Verschlechterung der weniger gewichteten Klassen zu atasféllt.

4.4.2 SumMax-Strategie

Die Resultate der Klassifizierung mit der SumMax-Strategid s der Tabelle 17 zu sehen,
wobei die Uber Klassen gemittelte Genauigkeit 79.28 % betra

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos 91.95 2.99 0.11 3.37 1.58
silence 1.78 96.50 0.45 0.20 1.08
stimmhaft| 0.04 0.16 98.22 0.58 1.00
gemischt | 23.12 3.33 17.17 50.33 6.05
irregular 3.56 9.06 23.66 4.31 59.41

Tabelle 17:Konfusionsmatrix fur die Wahlstrategie SumMax, AngabéeX in

Die erzielten Resultate liegen im gleichen Bereich wie jenmeMixWins-Strategie. Durch
die Strategie SumMax lassen sich also keine Verbessergagemiber der MaxWins-Strategie
erzielen.

Die Tabelle 18 zeigt die Resultate der Klassifizierung mit @emMax-Strategie und der

Gewichtungprop.
stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregular
stimmlos | 86.44 1.51 0.00 9.44 2.60
silence 2.25 92.36 0.00 0.90 4.48
stimmhaft] 0.01 0.05 90.83 3.66 5.45
gemischt 9.89 0.87 3.15 75.36 10.72
irregular 1.14 2.77 2.99 6.64 86.46

Tabelle 18: Konfusionsmatrix der Wahlstrategie SumMax mit Klassendegwung prop, Anga-
benin %

Auch diese Resultate liegen im gleichen Bereich wie jene dedWlias-Strategie mit der
Gewichtungprop.

Wie die Resultate zeigen, lassen sich mit den Wahlstrat&jienDec und SumMax, die die
Entscheidungswerte der einzelnen bindren SVM beriickget keine besseren Ergebnisse
erzielen.
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4.5 Klassifizierung mit ausgeglichenen Trainingsdaten

In diesem Abschnitt wurde das Training und Testen mit Dates durchgefihrt, die nach
Klassen ausgeglichen sind. Die Trainings- und Testmengémaken also jeweils von jeder
Klasse gleichviele Instanzen. Seji, die Anzahl der Daten der Klasgen einem bestimmten
Datensatz. Es werden nun zuféllig von jeder Klassg, Daten ausgewéahlt, wobei

Mmin =

und K die Anzahl Klassen ist. Da die Daten stark unausgeglich@h(siehe Tabelle 9) bedeu-
tet dies, dass auf einen wesentlichen Teil der Trainingsdatrzichtet wird.

Da sich die Gewichtungen, wie sie im Abschnitt 4.3 untersuairden, nach der Verteilung der
Klassen in den Trainingsdaten richteten, wird die Verwengdgewichteter SVM in diesem Ab-

schnitt nicht weiter untersucht. Fur die drei WahlstrategMlaxWins, SumDec und SumMax
wurden die Klassifizierungsgenauigkeiten mit Kreuzvaliehg wie in den vorhergehenden Ab-
schnitten ermittelt, und die Parametéund~ haben die festen Werté = 1 und~ = 1/10.

45.1 MaxWins-Strategie

Tabelle 19 zeigt die Resultate fir die moglichen Werte noiegeniber den Resultaten mit
unausgeglichenen Trainingsdaten (siehe Tabelle 2) simdseénauigkeiten etwa 5 % hdher.
Weiter zeigt sich auch, wie schon in Abschnitt 4.2, dass disuRate keine allzu starke

Abhangigkeit vom zeigen.

n | Genauigkeit in %
2 84.99
4 84.83
8 85.04
16 84.90

Tabelle 19:n-fache Kreuzvalidierungsgenauigkeit

Die Resultate fun = 8 sind in Tabelle 20 angegeben. Es zeigt sich, dass die Klaesifihg
der Klassemgemischtundirregular deutlich besser ausfallt als beim Training mit unausgegli-
chenen Daten. Mit dem Ausgleichen der Trainingsdaten wirdadoriori Wahrscheinlichkeit
zu gunsten der Klassen mit mehr Trainingsdaten aufgehddindings werden die Klassen
gemischtundirregular immer noch am schlechtesten klassifiziert.

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregular
stimmlos | 84.70 1.85 0.00 9.46 3.99
silence 2.13 92.44 0.00 0.70 4.73
stimmhaft| 0.00 0.00 90.82 3.62 5.56
gemischt | 10.94 1.58 3.38 70.42 13.68
irregulér 0.97 2.74 3.06 5.84 87.39

Tabelle 20: Konfusionsmatridy = 8, Angaben in %
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4.5.2 SumbDec-Strategie

Die Tabellen 21 und 22 zeigen die Resultate der SumDec-§ieat@ie Ergebnisse fallen deut-
lich schlechter aus als fur die MaxWins-Strategie. Auifgist, dass die Klassestimmbhaft
und stimmlos am schlechtesten klassifiziert werden. Offenbar zeigt dra[3ec-Strategie un-
erwinschte Effekte und liefert keine brauchbaren Ergekenis

n | Genauigkeit in %
2 69.60
4 71.15
8 70.97
16 71.07

Tabelle 21:n-fache Kreuzvalidierungsgenauigkeit

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos | 39.50 0.65 0.00 54.84 5.01
silence 1.95 85.67 0.00 3.94 8.44
stimmhaft| 0.00 0.00 56.00 30.09 13.91
gemischt 0.74 0.09 0.00 86.46 12.70
irregular 0.23 0.74 0.00 10.89 88.13

Tabelle 22:Konfusionsmatrixp = 8, Angaben in %

4.5.3 SumMax-Strategie

Die Tabellen 23 und 24 zeigen die Resultate der SumMax-§teate

n | Genauigkeit in %
2 83.95
4 85.16
8 85.15
16 85.34

Tabelle 23:n-fache Kreuzvalidierungsgenauigkeit

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos | 87.11 1.16 0.00 8.76 2.97
silence 2.60 90.03 0.00 1.25 6.12
stimmhaft| 0.00 0.00 90.17 3.43 6.40
gemischt | 10.20 1.02 3.76 72.04 12.98
irregulér 0.83 2.36 3.25 6.72 86.83

Tabelle 24:Komfusionsmatrixy = 8, Angaben in %

Wie zu sehen ist, sind die Reultate im gleichen Bereich wie igiMbhxWins-Strategie, und
es lassen sich mit der SumMax-Strategie keine wesentlidbdresserungen erreichen.
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4.6 Parameterselektion

Fur die Parameterselektion, also die Wahl des Parametsr(@ay), wurde ein in LIBSVM
[2] enthaltens Tool verwendet. Fur diefache Kreuzvalidierung ist dabei zu beachten, dass die
Daten inn gleich grosse Teilmengen aufgeteilt und nicht wie in derngoggehenden Abschnit-
ten nach Stimmen aufgeteilt werden. Weiter ist die fir eiraPeeterpaafC,~) berechnete
Genauigkeit die durch Kreuzvalidierung mit unausgegire Daten ermittelte Genauigkeit.
Dieses Vorgehen ist nicht ideal, und aus Zeitgrinden wutdeeime Parameterselektion mit
gewichteten SVM und ausgeglichenen Datensatzen vertzichte

Da die Suche sehr zeitintensiv ist, wurden von allen Frareed @ Stimmen 10000 ausgewahlt
und mit diesen die Parametersuche durchgefiihrt. Die Auserdbigte dabei mit einem in
LIBSVM [2] enthaltenen Tool, das die Daten der Teilmenge sbltyd@ass die Verteilung der
Klassen erhalten bleibt.

Die hier durchgefuhrte Parameterselektion fir die drei Miedtegien MaxWins, SumDec
und SumMax liefert also nur eine grobe Abschéatzung Uber dieder Parameterselektion
erreichbare Verbesserung.

4.6.1 MaxWins-Strategie

Fir das ParameterpaafC,~) wurde fur exponentiell steigende Werte im Bereich
C = 27523 ....25 undy = 272 2719 23 die Parametersuche auf einer Teil-
menge von 10000 Datenpunkten mit 5-facher Kreuzvalidigrdarchgefihrt. Figur 2 zeigt
einen Konturplot fur die Parametersuche.

Wie in Figur 2 zu sehen ist, wird fil = 512 und~y = 0.125 eine Genauigkeit von 93.33 %
erreicht. Wird nun mit diesen gefundenen Parametern ein $Addell mit den Daten aller 16
Stimmen trainiert und anschliessend mit den Daten der é@bnger Stimmen getestet, ergibt
sich das in Tabelle 25 dargestellte Resultat.

stimmlos| silence| stimmhatft| gemischt| irregulér
stimmlos | 90.00 0.81 0.14 7.24 1.81
silence 1.28 96.51 0.59 0.59 1.03
stimmhaft| 0.01 0.05 98.98 0.50 0.46
gemischt 4.98 0.75 20.21 69.98 4.07
irregulér 6.05 3.43 23.59 6.25 60.69

Tabelle 25:Konfusionsmatrix(C' = 512, v = 0.125, Angaben in %

Die Uber Klassen gemittelte Genauigkeit ergibt 83.23 %. brgléich dazu ist die Genau-
igkeit mit C' = 1 und~ = 1/10 und denselben Testdaten 80.75 %. Mit der Parametersaiektio
l&sst sich die Genauigkeit also um knapp 2.5 % verbessern.

24



33—

Best log2(C) = 9.0 logligamma) = -3.0 accuracy = 93.33% 92£ B
L= 512.0 gamma = 0.125 91.5

9 —
90.5

ap —

logZigammal

logZ(Cy

Figur 2: Parametersuche mit 10000 Datenpunkten

4.6.2 SumbDec-Strategie

Unter Verwendung der SumDec-Strategie wurde fur das Paeapaar(C,~) ebenfalls im
BereichC = 27°,273 ...,2% und~y = 2721 2719 . 23 die Parametersuche auf einer
Teilmenge von 10000 Datenpunkten mit 5-facher Kreuzvatithg durchgefihrt. Figur 3 zeigt
den Konturplot fur die Parametersuche.

Es zeigt sich, dass bei der SumDec-Strategie die gefundeaemeter mit = 2 und
~ = 2 in einem anderen Bereich liegen als bei MaxWins.
Tabelle 26 zeigt die Klassifizierungsergebnisse des Testaden Daten der letzten vier Stim-
men. Die Uber Klassen gemittelte Genauigkeit ist 83.23 % (W= 1 und~ = 1/10 ergibt die
Genauigkeit 81.36 %.

stimmlos| silence| stimmhatft| gemischt| irregulér
stimmlos | 88.56 0.72 0.09 9.00 1.63
silence 1.68 95.60 0.59 0.72 1.40
stimmhaft| 0.02 0.05 98.48 0.88 0.57
gemischt | 5.73 0.60 16.89 72.25 4.52
irregular 5.44 2.62 21.77 5.65 64.52

Tabelle 26:Konfusionsmatrix(' = 2, v = 2, Angaben in %
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Figur 3: Parametersuche mit 10°000 Datenpunkten

4.6.3 SumMax-Strategie

Den Konturplot der Parametersuche unter Verwendung deMBunbtrategie zeigt Figur 4.
Der Suchbereich fir das Parameterp@ary) ist wiederumC = 275,273 ... 2% undy =
921 9-19 93,

Die Parametersuche liefert fur die Wahlstrategie SumMax gleichen Werte wie flr
MaxWins, alsoC' = 512 und~y = 0.125.

stimmlos| silence| stimmhaft| gemischt| irregulér
stimmlos | 90.28 0.72 0.18 7.15 1.67
silence 1.40 96.26 0.62 0.59 1.12
stimmhaft| 0.02 0.05 98.93 0.55 0.45
gemischt 5.13 0.60 19.91 70.29 4.07
irregulér 6.85 3.43 23.39 6.65 59.68

Tabelle 27:Konfusionsmatrix(C' = 512, v = 0.125, Angaben in %

Tabelle 27 zeigt die Klassifizierungsergebnisse des Tesieden Daten der letzten vier
Stimmen. Die Uber Klassen gemittelte Genauigkeit ist 8309m Vergleich dazu ergibt sich
mit C' = 1 und~ = 1/10 eine Genauigkeit von 80.87 %.
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Figur 4: Parametersuche mit 10000 Datenpunkten
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5 Vergleich zu neuronalem Netz

In diesem Abschnitt wird die Frame-Klassifizierung, wie isi¢3] mit einem neuronalen Netz
durchgefuhrt wurde, mit der SVM-Klassifizierung dieser ditlverglichen. Nebst einem kurzen
Vergleich der mit dem jeweiligen Klassifikator erreichteng&bnisse werden die Probleme und
Vorteile der SVM-Klassifizierung, wie sie sich in dieser Artgezeigt haben, im Gegensatz zur
Klassifizierung mit einem neuronalen Netz erwahnt.

stimmlos| silence| stimmhatft| gemischt| irregulér
stimmlos | 87.90 1.99 0.00 7.42 2.69
silence 2.50 92.72 0.00 0.51 4.27
stimmhaft| 0.00 0.05 90.73 3.66 5.56
gemischt 9.27 0.97 3.38 76.12 10.25
irregular 0.97 2.69 3.20 4.96 88.18

Tabelle 28:Klassifizierungsgenauigkeit in % des neuronalen Netzes

Wie bei der SVM wurden die Daten von 16 Stimmen verwendetindg&Teilmengen zu je-
weils zwei Stimmen aufgeteilt und fur die Kreuzvalidierwregwendet wurden. Tabelle 28 zeigt
die Klassifizierungergebnisse fur das neuronale Netz. bez Klassen gemittelte Genauigkeit
betragt 87.13 %. Demgegeniber betragt die Genauigkeiitleusgeglichenen Trainingsdaten
und der MaxWins- oder SumMax-Strategie erreicht wurde)85%6 bzw. 85.15 %. Die hochste
Genauigkeit von 86.23 % mit SVM-Klassifizierung wurde duuctierschiedliche Gewichtung
der Trainingsfehler nach Klasse erreicht, wobei mit unagbghenen Daten trainiert wurde.
Bezuglich der Klassifizierungsgenauigkeiten der einzeKkassen zeigen die beiden Klassi-
fizierungen mit der Gewichtungrop und mit ausgeglichenen Trainingsdaten bei Verwendung
der MaxWins-Strategie (siehe Tabelle 12 und 20) nahezulggsiVerhalten wie das neuronale
Netz.

Das neuronale Netz wird mit jeweils mit den Daten einer Kdatsainiert und kann somit je-
weils die Klassifizierung einer einzelnen Klasse lernendBlaei ausgeglichene Traininsdaten
verwendet werden, lassen sich die Ergebnisse der SVM mitsgeglichenen Daten nur be-
dingt mit denen des neuronalen Netzes vergleichen. Auach dee SVM nicht die Klassifizie-
rung einzelner Klassen, sondern nur binare Entscheidungesthen zwei Klassen. Bei der
Multiclass-Klassifizierung stellt sich dann das Problere diese effizient umgesetzt werden
kann.

Ein Vorteil der SVM liegt in der Mdglichkeit, die Trainingsiiler je nach Klasse verschieden zu
gewichten. Dadurch kdénnen auch brauchbare Resultate mitsgeglichenen Trainingsdaten
erreicht werden und einzelne Klassengenauigkeiten basstfiverden.
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6 Schlussfolgerungen und Ausblick

Das Ziel dieser Semesterarbeit war es, Sprachsignalframtes VVerwendung von Support-

Vektor-Maschinen als Klassifikator in funf vorgegebenedskn einzuteilen.

Dazu wurde fur die Multiclass-Klassifizierung der one-agéione Ansatz mit der Wabhlstra-
tegie MaxWins verwendet. Wie sich zeigte, kann mit diesehMfeategie keine zufrieden-

stellende Klassifizierung aller Klassen erreicht werdere Probleme liegen einerseits in
der schlechten Separierbarkeit gewisser Klassen und enseéés in der unausgeglichenen
Verteilung der Klassen in den Trainingsdaten.

Um die Klassifizierungsergebnisse zu verbessern, wurdenweitere modifizierte Wabhlstra-

tegien vorgeschlagen und getestet, die die Entscheidargswer einzelnen binaren SVM

bertcksichtigen. Mit diesen konnte keine Verbesserundrésultate erreicht werden.

Um das Problem der ungleichen Verteilung der Trainingsdate I6sen, wurden zum einen
gewichtete SVM verwendet, die die Trainingsfehler je Kéasgrschieden gewichten, zum
anderen wurden die Trainingsdaten ausgeglichen.

Die besten Ergebnisse wurden mit gewichteten SVM bei uregliefpenen Trainingsdaten und
durch Ausgleichen der Daten erreicht, wobei man durch Agisigén der Trainingsdaten etwa
gleich gute Resultate erreichen kann wie mit der Verwendamggewichteten SVM.

Im Vergleich zu einem neuronalen Netz konnten in dieser rb SVM etwa gleich gute
Resultate erreicht werden. Da die Klassifizierung mit SVMmaeitere Moglichkeiten bietet,
die in dieser Arbeit nicht weiter untersucht werden konntasst sich keine Aussage machen,
ob sich SVM oder neuronale Netze besser fur die gestelltesifiaierungsaufgabe eignen.

Wie erwéhnt ist nicht klar, wie SVM effizient auf Probleme miehr als zwei Klassen
angewendet werden konnen. Nebst dem in dieser Arbeit velsten Ansatz sind auch
Multiclass-Klassifizierungen mit einem Entscheidungsbalenkbar, oder es kénnen SVM-
Formulierungen fur mehrere Klassen betrachtet werdennidig auf bindren SVM beruhen
(siehe [5]).

Fur die Verwendung gewichteter SVM wurden lediglich dreidéhkeiten untersucht, und es
ist nicht klar, wie die Gewichte optimal zu wéhlen sind.

Die Parametersuche, wie sie in dieser Arbeit durchgefllirde;, lasst keine abschliessende
Aussage zu, inwieweit dadurch eine Verbesserung der HKilassung erreicht werden kann.
Um verlasslichere Resultate zu erhalten, misste die Pagenehe auch mit gewichteten
SVM und ausgeglichenen Daten durchgefihrt werden.
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Einleitung

Die meisten Sprachsynthesesysteme basieren heute auf der Verkettung natiirlicher
Sprachabschnitte. Um gute Synthesequalitdt zu erreichen, werden neben einer genauen
und robusten Schétzung der Grundfrequenzkontour detaillierte Informationen iiber die
Signaleigenschaften benétigt.

Diese Information wird fiir die prosodische Veranderung von Signalen benétigt. Diese
prosodische Verdnderung kann beispielsweise mit time domain PSOLA geschehen. Die
Art und Weise, wie die prosodische Verédnderung im einzelnen durchgefithrt wird, hangt
von verschiedenen Signaleigenschaften ab, wie der Stimmhaftigkeit des Signals oder dem
Vorhandensein von Rauschanteilen. Im Detail sind hierbei fiinf Klassen sinnvoll, die wie
folgt definiert sind:

stimmbhaft: Klar stimmhafte Sprache, harmonisches Signal, keine Rauschen, niedrige
Frequenzen dominierend (typische Phoneme: Vokale, Nasale)

stimmlos: Stimmhaftigkeit nicht erkennbar, rauschartig, hohe Frequenzen iiber 2kHz
sind dominierend (typische Phoneme: Frikative, stimmlose Plosive)



gemischt: Sprache mit stimmhaften Anteilen und Rauschanteilen; nur die niedrigsten
Harmonischen im Spektrum erkennbar, hohere spektralen Komponenten rausch-
haft (typische Phoneme: stimmhafte Frikative, hdufig auch in Stimmhaft/Stimmlos-
tibergéngen)

unregelmaissig: Sprache mit unregelméssigen Glottisschliagen, keine bedeutenden Frika-
tivanteile, niedrige Frequenzen dominierend; auch bekannt als Knarrstimme.

silence: Signalabschnitte mit sehr niedriger Energie, nicht hoérbar;

Support Vector Machines (SVMs) sind eine Methode zur Mustererkennung und Klassifi-
zierung aus dem Bereich Machine Learning. Support Vector Machines wurden in Berei-
chen wie handschriftliche Ziffern-Erkennung, Spracherkennung oder Sprecherverifikation
eingesetzt. Seit kurzem werden Support Vector Machines auch im Bereich Sprachklassifi-
kation wie etwa zur Stimmbhaft/Stimmlos-Unterscheidung (siehe [1]) oder Sprache/Nicht-
Sprache-Unterscheidung eingesetzt (siehe [2]).

Problemstellung

Das Ziel dieser Semesterarbeit ist die Anwendung von Support Vector Machines als Klas-
sifikator, der eine Unterscheidung von Signalframes beziiglich der oben erwihnten fiinf
Klassen vornimmt. Als bisheriger Klassifikator wurde ein neuronales Netz verwendet. Auf-
gabe ist es nun, diesen durch eine Support Vector Machine zu ersetzen.

Vorgehen

Zum Thema Support Vector Machines ist einschlidgige Literatur vorhanden (siche z.B. [3]).
Es wird ein Vorgehen wie folgt empfohlen:

1. Lesen Sie sich in die vorhandene Literatur zum Thema Support Vector Machines
ein.

2. Schaffen Sie sich einen iiberblick iiber die vorhandenen Implementationen von Sup-
port Vector Machines und wéhlen Sie eine geeignete Implementation aus.

3. Uberlegen Sie welche Konfiguration der SVM fiir die Aufgabe geeignet ist und welche
Form die Merkmale haben miissen.

4. Fiir einen ersten Versuch konnen Sie die Merkmale verwenden, die fiir das neuronale
Netz verwendet wurden, eventuell ist eine Anpassung dieser Merkmale notwendig.

5. Experimentieren Sie mit verschiedenen Konfiguration der SVM, bis zufriedenstel-
lende Resultate erzielt werden.

6. Vergleichen Sie die Resultate mit denen des neuronalen Netzes und versuchen Sie,
diese zu interpretieren.



Die ausgefiithrten Arbeiten und die erhaltenen Resultate sind in einem Bericht zu doku-
mentieren (siehe dazu [4]), der in gedruckter und in elektronischer Form (als PDF-Datei)
abzugeben ist. Zuséatzlich sind im Rahmen eines Kolloquiums zwei Prasentationen vorge-
sehen: etwa drei Wochen nach Beginn soll der Arbeitsplan und am Ende der Arbeit die
Resultate vorgestellt werden. Die Termine werden spéter bekannt gegeben.

Optional

Eine mogliche Erweiterung der Aufgabe wére, eine SVM zur Erkennung von Atemge-
rduschen bei Sprachaufnahmen einzusetzen. Dazu miissten geeignete Merkmale ausge-
wahlt und angepasst oder implementiert werden. Zusétzlich ist dazu die Aufbereitung
von Trainings-Daten notwendig.
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