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Zusammenfassung:

Bei der Erkennung kontinuierlicher spontaner Sprache werden heutzutage Systeme
verwendet, deren akustisches Modell auf kontextabhingigen Phonemen basiert. Damit
ein Wort vom System erkannt werden kann, mufl seine phonetische Aussprache in
einem Lexikon festgelegt sein. Diese Festlegung wird aber noch vom Menschen
durchgefiihrt, anhand von linguistischem Vorwissen, meist nicht von tatséchlich in
gesprochener Sprache enthaltener, akustischer Information. Daher ist die Verwendung
von Phonemen oder Phonemteilen als kleinste erkennbare Spracheinheiten nicht
unbedingt optimal. Auch kann somit fiir nichtsprachliche Gerdusche nur schwer eine
passende Modellierung gefunden werden.

In der vorliegenden Arbeit wird ein Verfahren vorgestellt, das geeignete akustische
Grundeinheiten selbststiindig, ohne linguistisches Wissen, aus Sprachdaten extrahiert.
Diese Einheiten, die auch nonverbaler Natur sein kénnen, werden benutzt, um automa-
tisch ein Lexikon aufzubauen, in dem gleichermaflen fiir Worter, wie auch fiir sonstige
Gerausche, eine Aussprache festgelegt ist. Die dabei erzielten Erkennungsraten bleiben
zwar noch deutlich unter denen eines konventionellen Systems, zeigen aber, dafl solch
ein Verfahren prinzipiell sehr wohl anwendbar ist.
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Kapitel 1

Einleitung

Automatische Spracherkenner mufiten im Laufe der Zeit mit einem immer gréfer
werdenden Vokabular zurecht kommen. Vor einigen Jahren schon wurde erkannt,
dafl es deshalb sinnvoll ist, nicht ganze Worter, sondern kleinere Einheiten wie z.B.
Phoneme innerhalb eines Wortes zu erkennen, und diese dann zu ganzen Wortern
zusammenzufiigen. Ein wichtiger Teil heutiger Spracherkenner ist das Aussprachelexi-
kon, das fiir jedes zu erkennende Wort angibt, aus welchen Grundeinheiten es besteht.
Da traditionell in der Linguistik Phoneme benutzt wurden, um die Aussprache
eines Wortes wiederzugeben, werden auch Phoneme oder Teile von Phonemen als
Grundeinheiten in heutigen Aussprachelexika benutzt. Fiir die meisten weitverbrei-
teten Sprachen sind phonembasierte Lexika schon in der Literatur erhiltlich. Sie
konnen dann einfach fiir die Spracherkennung iibernommen werden. Anders ist es
bei Sprachen, fiir die es noch keine Lexika gibt. Letztere miissen dann entweder von
Experten manuell erstellt oder automatisch erzeugt werden, z.B. anhand von Regeln,
die angeben, wie man von einer Buchstaben- zu einer Phonemfolge kommt. Fiir das
Franzosische konnte eine solche Regel so lauten: Die Buchstabenfolge “an”, wird mit
den Phonemen /A/ und /N/ wiedergegeben, falls der nichste Buchstabe ein Vokal
ist. Sie wird mit einem einzigen Phonem /AN/ wiedergegeben, falls der néchste
Buchstabe ein Konsonant ist, oder falls das Wortende erreicht wurde.

Die Erstellung solcher Regeln ist eine aufwendige Arbeit, speziell bei Sprachen, bei
denen es viele Ausnahmen gibt oder die Aussprache nicht auf Regeln basiert. Und es
wire wieder die Arbeit eines Experten, das Lexikon auf Fehler zu iiberpriifen.
Dariiber hinaus wird eine Erkennung rein auf der Basis von Phonemen keine guten
Ergebnisse liefern, da das gleiche Phonem, je nachdem in welchem Kontext es sich
befindet, verschieden klingt. Das /A/ zwischen /T/ und /L/ klingt nicht so wie das
/A/ zwischen /N/ und /S/. Deshalb arbeiten moderne Spracherkenner intern mit
kontextabhiingigen Phonemen als Grundeinheiten. [Lee90]

Selbst dann entstehen Probleme bei sprecherunabhiingigen Systemen, da selbst bei
sehr unterschiedlicher Aussprache oder starkem Dialekt Wortteile immer noch mit
demselben (kontextabhiingigen) Phonem modelliert werden. Es stellt sich also die
Frage, inwieweit Phoneme iiberhaupt als akustische Einheiten geeignet sind.



6 1. Einleitung

Diese Studienarbeit verfolgt zwei Ziele, ndamlich herauszufinden, ob

e die akustischen Einheiten, die bei der Erkennung benutzt werden sollen, auto-
matisch aus den Sprachdaten ermittelt werden kénnen,

e das Aussprachelexikon, aufbauend auf diesen neuen Einheiten, automatisch er-
zeugt werden kann, so dafl alle Worter mit ihren wichtigsten in den Sprachdaten
vorhandenen Aussprechmaglichkeiten enthalten sind.

Wenn die akustischen Einheiten (im Folgenden auch Atome) ohne linguistische
Beriicksichtigungen nur aus dem Datenmaterial extrahiert werden, erwarten wir, je
nach Hiufigkeit ihres Auftretens auch Atome zu erhalten, die bei phonembasierten
Systemen im Allgemeinen nicht benutzt werden. Zum Beispiel das “OH!”, das bei
starker Verwunderung ausgestofen wird, und das sich akustisch deutlich von dem
normalen “O” unterscheidet, wie es innerhalb eines Wortes, ohne spezielle Intonation,
ausgesprochen wird. Oder der Nasallaut am Ende von “Restaurant”, den es im
offiziellen deutschen Phonemsatz gar nicht gibt.

Die datengetriebene Generierung des Lexikons bringt, neben der offensichtlichen
Bequemlichkeit des Automatismus, auch andere Vorteile: In spontaner Sprache
werden Waorter oft sehr unterschiedlich ausgesprochen und betont. Ein Wort wie
“morgen” wird je nach Sprecher oder Situation “morgen”, “mo’gen”, “morchen”,
“mor’'n”, “moin” ausgesprochen. Die Eintragung aller denkbaren Varianten ist wohl
nicht sinnvoll, und, bei manueller Erzeugung des Lexikons, auch sehr anstrengend.
Andererseits kann das vollige Weglassen von Varianten die Erkennungsleistung stark
beeintrichtigen. Ein Verfahren, das sich auf das Trainingsmaterial stiitzt, kénnte
alle vorhandenen Aussprachen eines Wortes beriicksichtigen und die hiufigsten als
Varianten abspeichern.

Im folgenden Kapitel werden noch einmal die kontextabhéingigen Phoneme vorgestellt,
die z.Z. als akustische Spracheinheiten die groBte Verbreitung geniefen. Auflerdem
wird ein bisher nicht fiir kontinuierliche Sprache verwendeter Ansatz, der Successive
State Splitting Algorithmus (SSS), vorgestellt, der versucht, rein datengetrieben neue
akustische Untereinheiten von Phonemen zu ermitteln. In Kapitel 3 wird der neue
Algorithmus zur automatischen Generierung akustischer Atome vorgestellt, der auf
dem Aufspalten (Splitten) und anschlieBenden Gruppieren (Clustern) von akustischen
Modellen beruht. Kapitel 4 stellt die so erzielten Ergebnisse dar und Kapitel 5 gibt
einen kurzen Ausblick.



Kapitel 2

Akustische Grundeinheiten

Bei der Suche nach geeigneten akustischen Atomen zur Beschreibung der Aussprache
von Wartern fiir Spracherkennungssysteme, wurde frith entdeckt, dafj eine Erkennung
rein auf Basis von Phonemen zahlreiche Probleme mit sich bringt, die zu schlechten
Erkennungsraten fithren. Besonders bei Systemen fiir kontinuierliche spontane Sprache
mit groBem Vokabular. Bei der Aussprache der Phoneme treten so viele Varianten
auf, bedingt durch ihre Stellung innerhalb eines Worts. daB eine feinere Unterteilung
notwendig wird, um alle vorkommenden Nuancen besser zu erfassen.

2.1 Kontextabhingige Phoneme

Ein kontextabhingiges Phonem ist ein Phonem, das um zusiitzliche Information iiber
seine unmittelbare Umgebung erweitert wurde. Diese Umgebung (der Kontext) kann
sich nur auf das vorangehende oder nachfolgende Phonem beziehen, sie kann aber
auch die nichsten 2 oder 3 Phoneme umfassen, oder gar wortiibergreifend sein.

Die Benutzung dieser gréfieren Anzahl, feinerer akustischer Einheiten bedeutet,
daBl das System iiber detailliertere Modelle verfiigt, um einen Teil eines Wortes zu
erkennen. Statt nur iiber ein einfaches /I/ verfiigt es auch iiber ein /I/ zwischen /D/
und /R/, ein /I/ zwischen /B/ und /A/, eines zwischen /A/ /F/ und /N/ /1/, usw.
Je mehr Modelle das System besitzt, desto genauer ist seine Reprisentation der realen
Welt. Aber je grofler die Anzahl der Modelle ist, desto weniger Trainingsdaten haben
wir auch, um deren Parameter zu schiitzen. Deshalb wird in einem kontextabhéngigen
System die Anzahl der Modelle oft beschrinkt. Mit einem geeigneten DistanzmaB,
wie z.B. der gewichteten Entropie-Distanz, werden die Modelle miteinander verglichen
und die dhnlichsten vereint. Die am haufigsten in den Trainingsdaten vorkommenden
kontextabhiingigen Phoneme erhalten so ein eigenes Modell.

Kontextabhiingige Systeme erzielen schon eine viel bessere Erkennung als kontextun-
abhiingige, jedoch beriicksichtigen sie immer noch nicht eine Reihe von Phinomenen,
die in der natiirlichen Sprache vorkommen. Ein Wort kann von verschiedenen Spre-
chern ganz unterschiedlich ausgesprochen werden. Diese Variationen, z.B. das Anheben
der Tonlage am Ende des Wortes “Sicher” bei einer Frage im Gegensatz zu ihrer Ab-

==
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senkung bei einer Bestiitigung, konnen oft nicht mit Phonemen beschrieben werden.
Dariiber hinaus kommen in spontaner Sprache Laute vor wie z.B. Lachen, Schnalzen,
Husten, oder andere Artefakte, wie das Verschlucken von Wortteilen, usw. Fiir diese
speziellen Laute miissen auch passende Modelle gefunden werden, wenn sie in einem
spontan gesprochenen Satz auch als solche erkannt werden sollen. Das Problem da-
bei ist: Wie sieht ein Lexikoneintrag fiir “Schnalzen” oder “Grunzen™ aus? Da diese
Laute nicht mit Phonemen beschreibbar sind, konnen sie nicht als Folge von solchen
dargestellt werden. Heifit das nun, daf man nur jeweils ein Modell fiir ihre Erken-
nung verwenden soll? Gewif} sind solche Laute auch in kleinere Einheiten unterteilbar,
solange dafiir auch geeignete gefunden werden kénnen. Sie miifiten gegebenenfalls
automatisch aus den Trainingsdaten ermittelt werden. [Schultz94]

2.2 Successive State Splitting

Der Successive State Splitting Algorithmus (SSS) versucht, gerade dies zu erreichen:
eine automatische Aufteilung von akustischen Modellen in kleinere Einheiten. Der
Algorithmus, wie er in [Takami-Sagay| vorgestellt wird, basiert auf Hidden Markov
Modellen (HMMs) und arbeitet nach folgendem Prinzip:

Ein einzelner Wortteil (hier ein Phonem), wird anfangs durch ein HMM mit nur
einem Zustand beschrieben. Dieser Zustand soll nun weiter aufgeteilt werden, um
zeitliche Variationen, sowie verschiedene mogliche Aussprachen des Buchstaben zu
beriicksichtigen. Um unter allen Zustdnden aller Buchstaben herauszufinden, welche
aufgeteilt werden sollen, werden sie erst mit den verfiighbaren Daten trainiert. Dann
wird die Varianz im Modell eines Zustandes betrachtet und die n Zustinde mit den
grofiten Varianzen werden gesplittet. Um zu bestimmen, ob die Aufteilung (der Split)
rdumlicher oder temporaler Natur sein soll, wird der Zustand nochmals trainiert:
Einmal, indem er selbst durch zwei Verteilungen modelliert wird, ein andermal, indem
er durch zwei paralle] geschaltete Zustdnde mit jeweils einer Verteilung ersetzt wird.
(Abb. 2.1)

O @@

Abbildung 2.1: Trainieren mit gesplitteten Modellen beim SSS (Die Kreisbogen iiber
den Zustdnden reprisentieren GauBverteilungen.)

Mit einem Entropie-Maf§ wird die Distanz zwischen den so trainierten Verteilungen
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gemessen, um herauszufinden, welcher der Splits den grifiten Informationsgewinn
bringt. Wenn sich das zugehdrige Sprachsignal stark iiber die Zeit &dndert, der
temporale Split also vorzuziehen wire, wird der alte Zustand durch zwei neue, seriell
angeordnete ersetzt, denen jeweils eine der trainierten Verteilungen zugeteilt wird.
Ist die Anderung riumlicher Natur, d.h. wird sie durch unterschiedliche Aussprachen
bedingt, so wird ein rdumlicher Split vorgenommen, der alte Zustand wird durch die
zwei parallelen ersetzt. (Abb. 2.2, 2.3)
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Abbildung 2.2: Zeitliches Aufsplitten eines Zustandes. Die GauBlverteilungen des zeit-
lichen Splits unterscheiden sich stirker als die des rdumlichen.
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Abbildung 2.3: Riumliches Aufsplitten eines Zustandes. Ein zeitlicher Split bringt
hier weniger Informationsgewinn.

In [Singer-Ost| wird eine andere Variante dieses Algorithmus vorgestellt, der ML-SSS
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(Maximum Likelihood SSS). diesmal fiir eine Unterteilung von Phonemen. Im Gegen-
satz zum normalen SSS wird hier nicht zuerst der zu splittende Zustand gewéhlt und
dann der fiir ihn beste Split gesucht. Vielmehr werden hier unter allen méglichen Splits
die n Splits ausgesucht, die die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung maximieren, seien
sie temporaler oder rdumlicher Natur. Nur diese Splits werden dann auch durchgefiihrt.

In beiden Varianten wird das urspriingliche HMM durch wiederholtes Aufteilen
seiner Zustinde stindig erweitert. Dies resultiert in einem sogenannten HM-Netz.
Dabei muB ein klares Abbruchkriterium definiert werden, da sich diese Netzte sonst
unbeschrinkt weiter verfeinern. (Abb. 2.4)

Abbildung 2.4: HM-Netz

Im Endeffekt konnen die Modelle der Zustinde eines solchen HM-Netzes als akustische
Grundeinheiten verstanden werden. Die Aufteilung erfolgt vollautomatisch und die
erhaltenen akustischen Atome haben nichts mehr mit Phonemen gemeinsam. Dieser
Algorithmus hat bei der Einzelerkennung kleiner Mengen von Phonemen gute Ergeb-
nisse geliefert [Takami-Sagay| [Singer-Ost]. Es wird nun untersucht, ob er nach einigen
Modifikationen geeignet ist, auch fiir grofie Mengen von Wortern bei der Erkennung
kontinuierlicher natiirlicher Sprache, mit all ihren spontanen Effekten, eingesetzt zu
werden.



Kapitel 3

Automatische Generierung
akustischer Einheiten

Bei einen Erkenner auf HMM-Basis wird ein zu erkennendes Wort durch ei-
ne Menge von Zustinden beschrieben. Die Zustinde selbst repriasentieren die
akustischen Einheiten. aus denen das Wort aufgebaut ist. Eine Menge von Zu-
standsiibergangswahrscheinlichkeiten gibt an, wie wahrscheinlich es ist, von einem
Zustand des Wortes in einen anderen zu springen. (Abb. 3.1)

Abbildung 3.1: Beispiel eines HMMs. Die Buchstaben in den Zustédnden représentieren
hier nicht Phoneme, sondern sind nur symbolischer Natur. (In allen folgenden Bildern
werden reflexive Verbindungen zur besseren Anschaulichkeit ausgelassen.)

Es wird eine von der Vorverarbeitung des Sprachsignals gelieferte Merkmalsfolge X
untersucht und ermittelt, um welche Wortfolge es sich wahrscheinlich handelt. Nach
Bayes ist die Wahrscheinlichkeit eines Wortes oder Wortfolge W, bei beobachteter
Merkmalsfolge X (stark vereinfacht):

P(X |W)-P(W)

PW|X)= P(X)

Die Berechnung von P(X|W), also der Wahrscheinlichkeit, X' zu beobachten, ange-
nommen es handelt sich um das Wort W, hiingt vom akustischen Modell ab. Sie wird
z.B. mit einem Forward- oder einem Viterbi-Algorithmus, basierend auf dem HMM
fiir dieses Wort, berechnet. Die A-priori-Wahrscheinlichkeit P(W), das Wort W
iiberhaupt zu beobachten, wird hingegen vom Sprachmodell bestimmt. Im folgenden

11
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beschéiftigen wir uns nur mit dem akustischen Modell.

Wie beim SSS-Algorithmus sollen die Wort-HMMs zu HM-Netzen (im folgenden auch
Zustandsgraphen) erweitern werden. Dafiir werden die einzelnen Zustinde des Wortes
iterativ rdaumlich oder zeitlich gesplittet.

Dies wirft einige Fragen auf:
e Wie viele Splits sollen pro Iteration zulassen werden?

e Welche Grofle darf der Zustandsgraph fiir ein Wort maximal erreichen?

e Wie wird mit einem sehr grofen Vokabular umgegangen? Die bisherigen Realisie-
rungen des SSS-Algorithmus hatten es nur mit kleinen Mengen von Buchstaben
oder Phonemen zu tun. Wenn wir bei groffen Wortmengen jedem Zustandsgra-
phen erlauben, eigene Atome zu besitzen, erhalten wir eine ungeheure Menge
zum grofiten Teil sehr dhnlicher Atome. Zustandsgraphen miissen also imstande
sein, sie gemeinsam zu nutzen. Ahnliche Atome sollten verschmolzen werden.

Der hier vorgestellte Ansatz versucht, all diese Probleme gemeinsam zu losen. Das
Finden und Trainieren geeigneter akustischer Grundeinheiten, die Wahl der besten
Splits, das Clustern von Atomen und der Aufbau von Wort-Zustandsgraphen sollen in
einem Algorithmus realisiert werden.

Im Initialzustand sollen alle Worter durch ein einziges, fiir alle gleiches Atom beschrie-
ben werden. Dieses sollte so initialisiert sein, dafl es im Merkmalsraum ungefihr im
Mittelpunkt aller vorkommenden Merkmale steht. Es “modelliert” so gut es geht alle
Worte gleichzeitig. Der anschliefende Algorithmus ist in vier Phasen eingeteilt:

e Splitten der vorhandenen Atome.
e Trainieren der so entstandenen neuen Atome.
e Clustern dieser neuen Atome.

e Auswihlen der geeigneten Splits und Aufbauen von neuen Zustandsgraphen.

3.1 Splitten

Jeder Zustand von jedem Wort wird zuniichst rdumlich und zeitlich aufgesplittet.
Ein rdumlicher Split bedeutet, dafl an seiner Stelle im Zustandsgraph zwei neue
Zustédnde mit eigenen Modellen U und D parallel eingebaut werden. Bei einem
zeitlichen Split hingegen, wird etwas anders vorgegangen, als beim in Kapitel 2
vorgestellten SSS-Algorithmus. Wie schon in [Singer-Ost| vorgeschlagen wird dort
nicht ein Zustand mit zwei akustischen Modellen eingefiigt, sondern zwei Zustinde
mit einzelnen Modellen L und R in Serie geschaltet. Es werden also in jedem Wort
pro Zustand vier neue Atome erzeugt. (Abb. 3.2)
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Zeatlicher Splu Riumlicher Split

Abbildung 3.2: Aufsplitten eines Zustands vor dem Trainieren

Die neuen Modelle werden anhand der Information aus dem urspriinglichen Atom in-
itialisiert. Bei einem rdaumlichen Split wird zunéchst die Richtung der grofiten Varianz
des alten Modells im Merkmalsraum ermittelt. Entlang dieser Richtung werden nun die
neuen Modelle um einen kleinen Wert +e gegeniiber dem alten verschoben. (Abb. 3.3)

A

Abbildung 3.3: Raumlicher Split: Initialisierung entlang der Richtung der grofiten
Varianz. (Hier wurde der Merkmalsraum zur besseren Anschaulichkeit auf zwei Di-
mensionen reduziert.)

Bei einem zeitlichen Split hingegen, werden sie zunéchst mit den Werten des alten
Atoms initialisiert. Es wird darauf verzichtet, sie im Merkmalsraum zu verschie-
ben. Dies liegt daran, daB nicht eindeutig zu bestimmen ist, ob die Varianz des
urspriinglichen Modells auf eine rdumliche Variation, also auf unterschiedliche Aus-
sprechmoglichkeiten, oder auf eine zeitliche, also auf das sukzessive Aussprechen zwei-
er Wortteile, zuriickzufiihren ist. Deshalb wird beim Training der zeitlichen Splits ein
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zusiitzlicher Anpassungsschritt durchgefiihrt, der sicherstellt, dal jedes Modell auch
mit, den richtigen Mustern trainiert wird, so dafl eventuelle Unterschiede in den trai-
nierten Modellen auch wirklich auf eine zeitliche Varianz zuriickzufiihren sind. Dieser
Anpassungsschritt macht eine Verschiebung beziiglich des alten Modells iiberfliissig.
Auf diese Problematik wird noch genauer in einem separaten Abschnitt eingegangen.

3.2 Trainieren

Nach dem Splitten erhalten wir also fiir jeden Zustand von jedem Wort vier neue
Modelle. Diese werden nun trainiert, um sie optimal an die Sprachdaten anzupassen.
Im allgemeinen wird beim Training von Erkennern fiir kontinuierliche Sprache
folgendermafBen vorgegangen:

Erst wird fiir den zu trainierenden Satz ein HMM aufgebaut. Fiir jedes im Satz
vorkommende Wort wird mit Hilfe des Lexikons ermittelt, mit welchen akustischen
Einheiten es modelliert wird. Fiir jedes Wort wird ein HMM erstellt, das dann
(evtl. mit Einfiigen von optionaler Stille zwischen zwei Wortern) zum Satz-HMM
zusammengefiigt wird. Dann wird in diesem Satz-HMM ein Viterbi-Pfad (oder ein
Forward-Backward-Pass) berechnet und die Parameter der akustischen Modelle, z.B.
mittels des Baum-Welch-Algorithmus, angepafit.

In dem hier vorgestellten Algorithmus werden beim Training als Wort-HMMs die Zu-
standsgraphen verwendet. Einmal wird mit zeitlich gesplitteten Zusténden, einmal
mit rdumlich gesplitteten trainiert. Nach dem Training sollten die neuen Atome so
eingestellt sein, daf} die Splits in Raum und Zeit die Wahrscheinlichkeit, das jeweilige
Wort zu beobachten, maximieren.

3.3 Clustern

Da sich die Worter nach dem Splitten die neu entstandenen Atome nicht mehr teilen,
entsteht nach dem Training eine ungeheure Menge an neuen Modellen. Bei einem Vo-
kabular von 13000 Wortern und einer (eher unter-) durchschnittlichen Anzahl von 10
Zustinden pro Wort sind es schon auf 13000 - 10 -4 = 520000 neue Atome. Es ist nicht
sinnvoll, mit den iiblicherweise vorhandenen Trainingsdaten, einen Erkenner mit einer
derart groflen Anzahl akustischer Modelle zu bauen. Es ist sowieso zu erwarten, daf}
viele Atome ungefihr das gleiche akustische Phinomen modellieren. Bei den Wértern
“versuchen”, “vereinen”, “verteidigen”, “vereidigen”, “Vernunft”, z.B. diirften die Mo-
delle, die den Wortanfang beschreiben, ziemlich dhnlich, wenn nicht identisch sein. Es
bietet sich daher an, die neuen Atome zu clustern und die dahnlichsten Modelle zu verei-
nigen. Dies wird mit einer Variante des k-Mittelwerte (k-Means) Algorithmus erreicht,
der zusitzlich die Gewichtung der einzelnen Atome beriicksichtigt. Dabei sei unter
Gewichtung eines Atoms die Anzahl der Trainingsmuster verstanden, die ihm vom
Viterbi-Algorithmus insgesamt zugeordnet wurden. Das Bottom-Up Clustern wird
hier nicht eingesetzt, da ein Verfahren mit quadratischem Aufwand bei dieser Anzahl
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Modelle nicht brauchbar ist. Der Cluster-Algorithmus sieht folgendermafBien aus:

1. Erzeuge k neue Zentren. Diese sollten nach Moglichkeit mit den Werten der alten
Atome initialisiert werden, und ansonsten gut iiber den von den Trainingsmustern
besetzten Raum verteilt sein.

2. Berechne fiir jedes Atom seine Distanz zu den k Zentren und ordne es dem
Zentrum zu, zu dem es die kleinste Distanz besitzt.

3. Berechne die Zentren neu, als die gewichteten Mittelwerte aller Atome, die ihnen
zugeordnet wurden.

4. Gehe zuriick zu 2, falls Abbruchbedingung noch nicht erreicht.

Als Distanzmall zwischen Atomen wird die Entropie-Distanz benutzt. Je nachdem, ob
es sich bei den Modellen um Gaufl-Verteilungen aus Codebiichern oder lediglich um
GauB-Mixtur-Gewichte handelt, sehen die Formeln fiir die Entropie-Distanz anders
aus.

Fiir GauB-Verteilungen (Kullback-Leibler-Distanz):

d(f,g) = f £() log j; ((;:)dx

)

Fiir Mixtur-Gewichte:

d(f,9) = H(f + ) ~ 5H(f) ~ 5H(g)
mit H(f) = -, f(i)log, f(i) und f + g Mittelwert der Mixturen f und g.

Es konnen auch einfachere Distanzmafle benutzt werden, wie z.B. der euklidische
Abstand bei Mixtur-Gewichten,

Der Vorteil beim k-Means Clustern von Modellen ist, da iiber die Anzahl der
Zentren k direkt angegeben werden kann, wie viele neue Atome pro Iteration (des
Gesamtalgorithmus) gewiinscht sind. Es wird also nicht wie beim SSS-Algorithmus
die Anzahl der erlaubten Splits festgelegt, sondern die Anzahl daraus entstehender
Atome. Die Suche nach den n besten Splits ist so auf elegante Weise umgangen.
Da nur k neue Atome fiir die gesamte Wortmenge zur Verfiigung stehen, kann es
passieren, dal zwei fiir einen Split vorgeschlagene Atome in dieselbe Klasse fallen.
Dieser Split wird dann nicht vorgenommen. Nur die Splits, deren Atome sich beim
Clustern unter allen vorgeschlagenen Atomen als besonders verschieden “bewihrt”
haben, werden dann tatséiichlich durchgefiihrt.

Nach einer gewissen Anzahl Iterationen, oder wenn die Anzahl neuer Atome ein Ma-
ximum erreicht hat. kénnen wir entscheiden, die Atommenge nicht weiter wachsen zu
lassen. Worter konnen dann immer noch ihre Zustinde aufsplitten, unter Verwen-
dung der aktuellen Menge von Atomen, ob diese sich im Vergleich zur letzten Iteration
nun geindert hat oder nicht. Nur eine Frage muB jetzt noch geklart werden: Ob ein
Zustand im Raum oder in der Zeit aufgeteilt wird. Dies geschieht in der letzten Phase.
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3.4 Auswihlen der Splits und Aufbauen neuer Zu-
standsgraphen

Bei dem Clustern wurde jedes der vier von einem Zustand eines Wortes erzeugten
Atome einer Klasse zugeteilt. Der Split eines Zustands soll nun nicht mit diesen
Atomen durchgefiihrt werden, sondern mit den Repriisentanten (Zentren) der Klassen
dieser Atome. Auf diese Art teilen sich die aufzubauenden Zustandsgraphen der
Warter automatisch die neu erzeugten Modelle. Da aber das Zentrum einer Klasse
aus dem gewichteten Mittelwert aller Atome, die sie enthilt, gebildet wird, liegt es im
allgemeinen nicht an dem vom Split vorgeschlagenen Ort im Merkmalsraum. (Abb.
3.4)
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; kx X
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X X WX X
X
X
x \_J
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Abbildung 3.4: Die trainierten Atome L, R, U, D und ihre Klassen. Zur Einfachheit
wird angenommen, die Atome seien GauBlverteilungen (symbolisch durch einen Kreis
im zweidimensionalen Merkmalsraum dargestellt. Kreuze reprisentieren andere Atome
derselben Klasse.)

Es mufl also entschieden werden, ob fiir den Zustand unter diesen Bedingungen
iiberhaupt noch ein Split durchgefiihrt wird und wenn ja, ob ein rdumlicher oder ein
zeitlicher Split vorteilhafter wiire.

3.4.1 Auswahl der Splits

Falls die aus dem zeitlichen Split gewonnen Atome L und R, sowie die aus dem
raumlichen Split gewonnenen Atome U und D zusammenfallen, so werden beide Splits
verworfen. Offensichtlich war in allen Vorkommen dieses Wortes nicht geniigend
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zeitliche Fluktuation und auch zu wenig Unterschied in der Aussprechweise, um eine
Aufteilung dieses Zustands zu rechtfertigen. An dieser Stelle des Graphen bleibt
deshalb ein einziger Zustand, der z.B. mit dem Atom L modelliert wird. (Abb. 3.5)

>
L e ;}‘;“* L,R,U,D
4 & 2
P 2Ny
s Y
i X o © o o i Kein Split :
i % X3
W o *x i i
Ax @ x™% o %/ ———
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N 7o o rd \
B _‘x X’l;:)g

Abbildung 3.5: Keine bedeutende Variation in der Beobachtung. (Gaufiverteilungen
fiir L, R, U, D durch gestrichelte Ellipsen angedeutet. Merkmalsraum auf zwei Dimen-
sionen reduziert. Es werden nur zwei Merkmalsfolgen betrachtet (zwei Vorkommen
des Wortes). Muster aus der ersten Folge werden in Rot, die aus der zweiten in Griin
dargestellt. Dabei repriisentieren Kreuze die in der ersten Hilfte des Sprachsignals auf-
tauchenden Muster; Kreise, die aus der zweiten Hélfte. K1 ist die gemeinsame Klasse,
zu der L, R, U und D geclustert werden)

Falls L und R zusammenfallen, U und D aber nicht, war in den Sprachmustern eine
Variation vorhanden, die wohl auf unterschiedliche Aussprachearten dieses Wortteils
zuriickzufiihren ist, z.B. wegen der Tonlage des Sprechers, seinem Dialekt, dem Kon-
text, in dem das Wort vorkommt, usw. An dieser Stelle des neuen Zustandsgraphen
werden die Atome U und D parallel eingefiigt. (Abb. 3.6)

Falls nur U und D zusammenfallen, aber L und R nicht, ist die Varianz im ur-
spriinglichen Modell eindeutig auf zeitliche Variation im Sprachsignal zuriickzufiihren.
L und R werden in Serie am Platz des alten Atoms in den Zustandsgraphen eingefiigt.
(Abb. 3.7)

Im letzten Fall, wenn sowohl ein rdumlicher als auch ein zeitlicher Split zuldssig wiire,
muf entschieden werden, welcher der beiden durchgefiihrt wird. Es soll derjenigen
Split gemacht werden, der den gréften Informationsgewinn bringt. Deshalb wird
wieder ein EntropiemaB benutzt, um die Distanzen distZ zwischen L und R, und
distR zwischen U und D zu bestimmen. Falls distZ > distR wird der zeitliche Split
vorgenommen. ansonsten der rdumliche. (Abb. 3.8)
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Abbildung 3.6: Rdumliche Variation. U und D werden verschiedenen Klassen K1 und
K2 zugeteilt; L und R, der gleichen Klasse K3.

Zeitlicher Split

TP

Abbildung 3.7: Zeitliche Variation. U und D werden der gleichen Klasse K3 zugeteilt

Am Ende entsteht ein neues HM-Netz fiir jedes Wort, in dem einzelne Zustinde zu ihrer
Modellierung eine beschriankte Menge neuer Atome untereinander und mit Zustinden
anderer Wort-HM-Netze teilen. (Abb. 3.9)

3.4.2 Uberlegungen zur GrioBe der Zustandsgraphen

Wenn geniigend Trainingsdaten zur Verfiigung stehen und die maximale Anzahl
akustischer Atome auf eine verniinftige Zahl beschriinkt ist, kann erwartet werden,
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Abbildung 3.9: Beispiel fiir resultierenden Zustandsgraphen.

eine fiir spontane, kontinuierliche Sprache reprisentative Menge von Atomen zu
erhalten. Dabei bleibt die Linge (oder besser Tiefe) der mit ihnen aufgebauten
Zustandsgraphen automatisch beschrinkt:

Betrachten wir zum Beispiel das Wort “Amerika”. Gébe es keine Grenze fiir die Anzahl
neuer Atome, so konnte der Anfangsteil des Wortes, mit einer ziemlich langen Kette nur
leicht verschiedener Atome fiir den Laut “A” modelliert werden. Die Linge der Kette
wire nur durch die Anzahl der Trainingsmuster beschriinkt, die fiir diesen Wortteil
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existieren.

Wenn aber nur wenige repriasentative Atome zur Verfiigung stehen, ist zu erwarten,
dafl nur eine kleine Anzahl davon einen Bereich im Merkmalsraum abdeckt, der den
Laut “A” repriisentiert. Nur diese Atome kénnen zur Modellierung des Wortanfangs
benutzt werden. Sollte versucht werden, in einer niichsten Iteration eines dieser
Atome weiter aufzusplitten, wiirden die entstehenden Atome nach dem Clustern
wahrscheinlich zusammenfallen, da nur eine begrenzte Anzahl Zentren zugelassen ist.
Dies gilt natiirlich auch fiir alle anderen Zustinde von “Amerika”. Aus den selben
Griinden kann ein Zustandsgraph auch nicht zu stark in die Breite wachsen. Er hort
auf, sich zu erweitern, sobald er mit den zur Verfiigung stehenden akustischen Atomen
nicht mehr effizienter gestaltet werden kann.

Trotzdem kann es vorkommen, dafl wegen ungeschickter Wahl der Splits beim Aufbau
der Zustandsgraphen iiberfliissige Zustinde eingebaut werden. Angenommen, ein
Wortteil werde einmal “AO”, einmal “AU” ausgesprochen. Wenn ungliicklicherweise
die Aufteilung im Raum vor der in der Zeit durchgefiithrt wird, entsteht ein unnétig
verdoppelter “A”-Zustand. Dies ist bei der Wahl der Splits vielleicht nicht vermeidbar,
weil die rdumliche Aufteilung zuniichst tatsdchlich mehr Informationsgewinn bringt.
Um dieses Problem der verdoppelten Zustinde zu beheben ist es moglich, in einer
letzten Phase den Zustandsgraphen noch zu bereinigen. (Abb. 3.10)

ol
——-®—> roreiii il ——
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Abbildung 3.10: Reduktion der Breite des Zustandsgraphen.

3.5 Zusammenfassung des Algorithmus:

Zusammengefalt stellt sich der Algorithmus wie folgt dar:

1. Starte mit trainierten Anfangsatomen und linearen Zustandsgraphen fiir jedes
Wort.

2. Splitte fiir jedes Wort die Zusténde seines Graphen in Raum und in Zeit. Es
entsteht fiir jedes Wort eine Menge neuer Kandidat-Atome.

3. Trainiere diese Kandidaten mittels Viterbi, indem der Zustandsgraph eines Wor-
tes einmal mit rdumlichen, einmal mit zeitlichen Splits als HMM fiir dieses Wort
benutzt wird.
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4. Clustern der Kandidaten: Weise jedem Kandidaten eine von k& Klassen zu. Die
Zentren dieser Klassen werden als neue Atome benutzt.

5. Baue die neuen Zustandsgraphen auf. Wilhle fiir jeden Zustand die beste Vor-
gehensweise (rdumlicher Split, zeitlicher Split, kein Split) und fiige die entspre-
chenden Atome in den Graphen ein. Hier ist es moglich, noch einen letzten
Reduktionsschritt vorzunehmen, in dem unnétig verdoppelte Zustinde zusam-
mengefafit werden.

6. Gehe wieder zu Punkt 2. bis sich an den Zustandsgraphen nichts mehr findert.
oder eine gewihlte Zahl Tterationen iiberschritten wurde.

3.6 Probleme bei der Initialisierung und dem Trai-
ning zeitlicher Splits

Das zeitliche Aufsplitten eines Zustands wirft einige nicht ganz triviale Probleme auf,
auf die es sich lohnt, niher einzugehen.

Beim temporalen Splitten eines Zustands, der urspriinglich mit dem Atom O model-
liert wurde, werden an seiner Stelle zwei neue Zusténde in Serie eingefiigt, die jeweils
mit eigenen Atomen L und R ausgestattet sind. Wenn wir, genau wie beim raumlichen
Split, die Atome L und R einfach mit den Werten von O initialisieren, sie um einen
kleinen Wert +e entlang der Richtung der gréBten Varianz verschieben, und dann mit-
tels Viterbi trainieren, erhalten wir keinesfalls immer eine Aufteilung, die eine Zeitliche
Variation im Sprachsignal wiederspiegelt. Um dies zu verdeutlichen, analysieren wir
die folgenden zwei stark vereinfachten Fille:

3.6.1 1. Fall: Nur raumliche Variation

In dem betrachteten Wortteil dndert sich das Sprachsignal (und damit die Trainings-
muster) nicht mit der Zeit. Dafiir ist es von Sprecher zu Sprecher, oder je nach
Kontext sehr unterschiedlich. Bei der Berechnung des Viterbi Pfades, der jedem
Muster eindeutig ein Atom zum Training zuordnet, entsteht folgendes Szenario (Abb.
3.11):

Der Viterbi Algorithmus, der versucht, die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung Al
A2 A3 A4 zu maximieren, wird Al. A2 und A3 dem Modell zuordnen, das ihnen im
Merkmalsraum am néchsten ist, also L. Das letzte Muster A4 wird nur R zugeordnet,
weil der Algorithmus den Pfad durch das HMM L-R vervollstéindigen mufi. Fiir
die Aussprechvariante B1 B2 B3 B4 hingegen werden B2, B3 und B4 dem Atom R
zugeordnet. Fiir das erste Muster Bl wire zwar von der Wahrscheinlichkeit her R
vorzuziehen, aber es muf L zugeordnet werden, wieder um den Pfad zu komplettieren.

Beim Anpassen der Modellparameter (z.B. mit Baum-Welch) wird L also mit allen
Mustern aus der Variante A trainiert (aufier dem letzten Muster), und R mit denen
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Abbildung 3.11: Viterbi-Zuordnung von Mustern zu Atomen (aus zeitlichem Split) bei
riumlicher Variation. (Merkmalsraum auf zwei Dimensionen vereinfacht. Al A2 A3
A4: Muster fiir erste Aussprechvariante in der Reihenfolge des Auftretens. B1 B2 B3
B4: Muster fiir zweite. Atome L, R entlang der Richtung gréter Varianz initialisiert.)

aus der Variante B (auBler dem ersten.) Die so trainierten Atome L und R passen sich
also der rdumlichen Variation an. Die Distanz zwischen ihnen wird sehr grofl, obwohl
es iiberhaupt keine zeitliche Variation im Signal gibt.

Auch wenn ein Weg gefunden wird, L und R entlang der groten zeitlichen Varianz zu
initialisieren, ist das Problem nicht gelést. Da es in dem vorliegenden Fall gar keine
zeitliche Varianz gibt, ist diese Richtung undefiniert. In diesem Beispiel nehmen wir
deshalb an, sie wire genau senkrecht zur Richtung der groBten rdumlichen Varianz
gewiihlt (ansonsten ist dieser Fall auf den vorherigen reduzierbar.) Dennoch erhalten
wir keine klare Zuordnung (Abb. 3.12).

Die einzige sichere Aussage, die gemacht werden kann, ist daBl A1 und B1 immer L, A4
und B4 immer R zugeordnet werden (aus dem selben Grund wie oben.) Fiir A2, A3,
B2 und B3 ist keine sichere Aussage machbar. Falls alle Muster aus A identisch sind,
ist es Implementationssache, wem A2 und A3 zugeordnet werden. Falls nicht, reicht
die kleinste Abweichung aus, um den berechneten Viterbi Pfad stark zu verdndern.

Das Verhalten der so trainierten Atome L und R ist demnach nicht eindeutig vorhersag-
bar. Sie werden sich wohl mehr oder weniger in Richtung jeweils eines der rdumlichen
Ballungszentren bewegen. Nur in extrem idealisierten Fillen bleiben sie beide im Mit-
telpunkt der Ballungszentren. Die Distanz zwischen L und R bleibt also auch hier
nicht unbedingt wie gewollt klein.
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Abbildung 3.12: Zuordnung bei Initialisierung senkrecht zur Richtung der grofiten
Varianz.

3.6.2 2. Fall: Nur zeitliche Variation

Der betrachtete Wortteil wird von jedem Sprecher in jeder Situation fast gleich
ausgesprochen. Das Sprachsignal weist fast nur zeitliche Variation auf, wie z.B. bei
den lauten “AU” oder “EI". Je nachdem, wie L und R auf der Achse der griéfiten
raumlichen Varianz angeordnet sind, passiert bei der Viterbi Pfad Berechnung
folgendes (Abb. 3.13, 3.14):

Falls L zufiillig in Richtung der Muster initialisiert wurde, die am Anfang des Lauts
vorkommen, liuft alles wie erhofft. Al bis A4 werden dem Atom L zugeordnet, A5
bis A8 dem Atom R. Nach dem Training sollte sich L den Mustern aus dem ersten
Lautteil angepafit haben, R denen aus dem zweiten.

Im gegenteiligen Fall aber ist nur sicher, da Al L und A8 R zugeordnet wird.
Fiir die restlichen Muster gibt es zwei Moglichkeiten. Die schlimmste Wahl fiir den
Viterbi-Algorithmus wire, Al bis A4 L und A5 bis A8 R zuzuordnen. Dann wire
jedes Muster dem schlechtméglichsten Modell zugeteilt worden. Es wird also nur Al
an L gehen und alle restlichen Muster an R. So wird zumindest die Wahrscheinlichkeit,
A2 bis A8 mit R zu beobachten, im Mittel nicht so gering. Die zweite (symmetrische)
Losung ist, nur A8 Atom R und die restlichen Muster Atom L zuzuteilen. Beide
Losungen bewirken, dafi eines der Atome sich beim Training dem Mittelpunkt der
Ballungszentren niithert, wiihrend das andere nur mit den allerersten (oder allerletzten)
Mustern trainiert wird.
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Abbildung 3.13: Zuordnung bei richtiger Initialisierung. (A1-A4: Muster fiir ersten
Teil des Lauts, A5-A8: Muster fiir zweiten Teil. Bei dem Laut AU z.B. wiren A1-A4
im Teil des Merkmalsraums, der Laute dhnlich wie “A” reprisentiert, A5-A8 im Teil
fiir “U”.)

Es wire also notig, um die Initialisierung korrekt vorzunehmen, vorher die erwartete
Lage der ersten und der letzen Muster im Merkmalsraum zu kennen. Dies wire mit
einer Heuristik durchaus machbar. Alternativ kann man den Wortteil zweimal trainie-
ren. Nach dem ersten Training diirften L und R in einer giinstigeren Lage sein, so daf§
sie sich beim zweiten Durchlauf wie erwartet an die Muster anpassen.

3.6.3 Zusammengefafit:

Das Trainieren der Atome fiir einen zeitlichen Split mit einem Viterbi Pfad ist
also nur mittels sorgfiltiger, aufwendiger Initialisierung moglich. Dariiber hinaus
liefert es unerwiinschte Ergebnisse, wenn in dem trainierten Wortteil keine zeitliche
Variation vorhanden ist. Aus diesem Grund wurde entschieden, das Problem mit
einem schnellen, einfachen Verfahren zu losen:

Beim Trainieren eines Wortteils wird grundsitzlich die zeitlich erste Hiilfte der Muster
dem Atom L, und die zweite dem Atom R zugeordnet. (Abb. 3.15)

Dieses Verfahren liefert nicht immer den besten Split. Es garantiert aber zumindest,
dafl die Atome L und R bei Fehlen von zeitlicher Variation in den Mustern nach dem

Training praktisch zusammenfallen. (Abb. 3.16)

Die starre Einteilung der Muster hat zur Folge, dafi eins der Atome L und R auch
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Abbildung 3.14: Zuordnung bei falscher Initialisierung.
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Abbildung 3.15: Starre Zuordnung von Mustern zu Atomen bei zeitlicher Variation.

falsche Muster mittrainiert, wenn nicht genau die erste Hilfte der Muster den
ersten Lautteil reprisentiert. Dies wird aber spiter durch weiteres Aufsplitten der
entstandenen Atome relativiert. Allerdings kann ein solches mehrmaliges Splitten
wiederum ein unnétiges Verdoppeln von Zustéinden zur Folge haben. Das Problem
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Abbildung 3.16: Starre Zuordnung bei raumlicher Variation. Die Muster, die L und
R zugeteilt werden, sind gleichermaBen stark iiber den Merkmalsraum verstreut. IThre
Verteilungen fallen somit praktisch zusammen.

kann behoben werden, indem in einem letzten Reduktionsschritt, genau wie bei
paralleler Verdoppelung, die betroffenen Zustéinde fusioniert werden. (Abb. 3.17)

Abbildung 3.17: Reduktion der Linge des Zustandsgraphen.

3.7 Aufbauen des Aussprachelexikons

Wie an dem Algorithmus unschwer zu erkennen ist, wird das Aussprachelexikon Schritt
fiir Schritt in jeder Iteration aufgebaut, und zwar in Form von Zustandsgraphen.
Fiir jedes Wort wird némlich ein Zustandsgraph aufgebaut, der nicht nur angibt,
aus welchen akustischen Einheiten es aufgebant ist, sondern der auch alle (oder die



3.7. Aufbauen des Aussprachelexikons 27

wichtigsten) im Trainingsmaterial vorkommenden Ausspracheformen enthilt. Der
Unterschied zu herkémmlichen Lexika ist, da diese Information nun nicht in Form von
Listen vorliegt, sondern in Form eines mehr oder weniger stark verzweigten Graphen.
AuBerdem ist an dem neuen Lexikon fiir Menschen nicht mehr einfach erkennbar, wie
ein Wort denn ausgesprochen wird. Es wird also schwieriger zu erkennen, wo das
System evtl. Fehler gemacht hat.

Es ist schwierig vorherzusehen, wie lange der Algorithmus brauchen wird, bis sich
die Zustandsgraphen stabilisiert haben, wenn mit einem einzigen Atom pro Wort
angefangen wird. Es ist aber moglich, den Proze8 zu beschleunigen, durch eine
geeignete Initialisierung der Linge der Zustandsgraphen. Ohne den Anspruch fallen
zu lassen, das Lexikon automatisch, ohne menschlichen Eingriff aufzubauen, ist es
moglich, diese Lange wie folgt zu ermitteln:

Ein einfaches Programm zur Sprachsynthese liefert fiir jedes eingegebene Wort eine
geeignete Phonemfolge. Diese kann nun zum Aufbau eines Zustandsgraphen benutzt
werden. Er besteht aus einer einfachen Kette von Zustinden, deren Linge der Anzahl
ausgegebener Phoneme entspricht. (Abb. 3.18)

Texte w9 TEKSTE .o o o o o o o

Abbildung 3.18: Erzeugung einer Phonemfolge aus einem Text und anschlieBender
Aufbaun des Zustandsgraphen.

Diese primitiven Zustandsgraphen reichen natiirlich bei weitem nicht aus, um ge-
sprochene Sprache zu erkennen. Sie dienen nur als Starthilfe fiir das System, das
nun schon leichter Wortgrenzen im Sprachsignal finden und grobe Zuordnungen von
Trainingsmustern zu Zustinden im Wort-Zustandsgraph machen kann. Jetzt muf nur
noch die Menge der Atome vergrofert und die Zustandsgraphen erweitert, angepafit
und verfeinert werden.

Selbst wenn das Phonemsyntheseprogramm nicht fiir die betrachtete Sprache konzi-
piert war, und die initiale Konfiguration sehr schlecht ist, sollte der Algorithmus viel
schneller zn einem guten Ergebnis kommen, als wenn er die Zustandsgraphen von
Grund auf aufbauen muB. Anstatt eines Syntheseprogramms kann man genauso ein
mit Regeln automatisch erstelltes Lexikon benutzen, um eine anfingliche, auf Phone-
men basierte Aussprache zu erhalten. Die durch Anwendung von Regeln gemachten
Fehler, z.B. bei nicht beriicksichtigten Ausnahmefillen, sollen dann wéhrend der
Verfeinerung vom System automatisch beseitigt werden.

Mit derselben Methode sollte es auch méoglich sein, schon existierende, z.B. auf
kontextabhiingigen Phonemen aufbauende Systeme zu verbessern. In ihrem Aus-
sprachelexikon, in denen die Worter meist noch durch kontextunabhéngige Phoneme
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beschrieben werden, miifiten diese lediglich durch ihre kontextabhéngigen Entspre-
chungen ersetzt werden. Dann kénnen sogar die trainierten, kontextabhingigen
Phoneme benutzt werden um die Zustinde des initialen Graphen zu modellieren.
(Abb. 3.19)

Auto: AUTO

------ > Auto: AU} {AUT} {UTO}{TQO]}

i Alto: @ @ @ @

Abbildung 3.19: Initialisierung mit kontextabhéngigen Phonemen.

Nach demselben Muster ist es auch moglich, nene Warter in jeder beliebigen Iteration
des Algorithmus ins Lexikon einzufiigen. Es muB fiir sie nur vor der nidchsten Split-
Phase ein Zustandsgraph erstellt werden, der entweder noch im Grundzustand ist (nur
ein Atom) oder beliebig komplex initialisiert ist. Wir konnen auch entscheiden, ob
diese Worter aktiv beim Clustern mitwirken oder ob die von ihnen, fiir Splits vorge-
schlagenen Atome lediglich Klassen zugeordnet werden, ohne auf die Berechnung des
neuen Zentrums Einflufl zu nehmen. So kann das System erst auf einer kleineren Men-
ge hiufig auftretender Worter arbeiten, bis die erzeugten Atome und Zustandsgraphen
diese zufriedenstellend genau modellieren. Dies sollte um einiges schneller gehen, als
mit der gesamten Wortmenge. Dann kann die Menge von Atomen festgesetzt, und kei-
ne weiteren Anderungen an ihr zugelassen werden. Die bei Splits entstehenden Atome
U, D, L, R werden nur noch existierenden Atom(klass)en zugeteilt, ohne dafl jemals
neue Zentren berechnet werden. An den friiher trainierten Zustandsgraphen sollte sich
nichts mehr dndern, wihrend die neuen Zustandsgraphen immer noch in der Lage sind,
ihre Zustande unter Verwendung existierender Atome aufzusplitten.



Kapitel 4

Experimente und Ergebnisse

Das Verfahren wurde auf dem Spracherkennungssystem JANUS implementiert, das in
einer Zusammenarbeit der Universitit Karlsruhe und der Carnegie Mellon University
(Pittsburgh) entwickelt wird. Das JANUS System bietet die nétige Flexibilitdt, um
auf niedrigster Ebene Anpassungen an der Akustik vorzunehmen, und gleichzeitig
komplexe Mechanismen in der hoheren Programmiersprache TCL zu entwerfen.
Dariiber hinaus ermdoglicht dies einen direkten Vergleich mit anderen Systemen, die
schon am ILKD (Institut fiir Logik, Komplexitat und Deduktionssysteme, Universitit
Karlsruhe) entwickelt wurden. Das Training und die Tests fanden in einer Unix-
Umgebung statt.

Fiir die Sprecherdaten wurde die VERBMOBIL Datenbank benutzt. Sie enthélt Auf-
zeichnungen von spontanen Dialogen zwischen zwei Personen in deutscher Sprache.
Der Diskursbereich ist auf die telefonische Terminvereinbarung beschrinkt. Fiir das
Training wurden die Daten von 2641 Sprechern benutzt. Diese enthalten 13468 ver-
schiedene Worter. Die Testmenge umfafit 30 Sprecher und 7215 verschiedene Worter.

4.1 Das Referenzsystem
Das Referenzsystem (im folgenden S0), an dem die Leistung des neuen Verfahrens

gemessen wird, ist ein am ILKD entwickelter kontextabhiingiger Erkenner, auf Basis
von 50 Phonemen. Neben 42 Phonemen fiir die Wiedergabe von Wortern

@A AEH AHAIAUBCHXDEE2EHER2EUFGHIIEJKLMNNG O
OEOEHOHPRSSCHTTS UUE UEH UH V Z

sind auch eins zur Modellierung von Stille (SIL) und 7 “Phoneme” zur Modellierung
von nichtsprachlichen Geridunschen enthalten.

+QK +hGH +hEH +hEM +hHM +nGN +nKL

Die 7 speziellen Phoneme reprisentieren jeweils: Ein falsch ausgesprochenes Wort (z.B.
bei Stottern oder Neuanfang), ein generelles menschliches Geréusch, ein menschliches
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“4h”, ein “4hm”, ein “hm”, ein generelles nichtmenschliches Gerdusch und ein Klicken.
Hier werden diese Geridusche also jeweils durch ein akustisches Modell beschrieben.

Das Referenzsystem S0 verfiigt noch iiber einzelne Modelle fiir jedes kontextun-
abhingige Phonem. Die Zahl der kontextabhingigen Modelle hingegen wurde durch
Clustern mit einen gewichteten Entropiedistanz-MaB, auf 2647 beschriankt. Es ist also
ein HMM-basiertes, vollkontinuierliches System mit 2647 Codebiichern zu jeweils 12
32-dimensionalen GauBiverteilungen. Letztere benutzen diagonale Kovarianzmatrizen.

Die Merkmalsvektoren werden von dem JANUS System in einer Reihe von Signal-
verarbeitungsschritten aus den Sprecherdaten erzeugt. Als Merkmale wurden die
Cepstralkoeflizienten gewihlt. In jedem Zeitframe (das sind 10 ms) werden 13
Koeflizienten ermittelt, mit ihren ersten und zweiten Ableitungen, berechnet iiber
einem diskreten Zeitintervall von +3 Frames. Diese 39 Merkmale werden dann durch
eine LDA-Transformation auf 32 reduziert.

Beim System SO wurde keine Vokaltraktlingennormierung vorgenommen. Stattdessen
wurde eine Mittelwert-Subtraktion (Cepstral Means Substraction) vorgenommen:
Uber alle Merkmalsvektoren eines Sprechers wurde zuniichst ein Mittelwert gebildet
und die Cepstralkoeffizienten danach anhand dieses Mittelwertes normiert.

4.2 Das System zur Automatischen Generierung
von Atomen

Bei der Implementierung des neuen Split-Algorithmus wurde darauf verzichtet, die
Parameter von GauBverteilungen anzupassen. Nicht nur verlangsamt es das Training,
es verlangt auch noch aufwendige Distanzberechnungen beim Clustern, was zu
unvertretbar langen Rechenzeiten fiihrt. Stattdessen werden nur die Mixturgewichte
der Gaufiverteilungen angepaBt. Es wurde ein semikontinuierliches System (im
folgenden S1) gebaut, mit einem einzigen Codebuch zu 256 GauBverteilungen. Diese
benutzen immer noch diagonale Kovarianzmatrizen und dieselben Merkmalsvektoren
wie S0. Um die Referenzvektoren des Codebuchs zu initialisieren wurde ein k-Means
Algorithmus auf der gesamten Trainingsmenge angewendet. Diese Parameter werden
in Zukunft nicht mehr verdndert.

Jede Mixturgewichtverteilung besteht also aus 256 Gewichten fiir die GauBverteilungen
des Codebuchs. Im folgenden verstehen wir unter akustischem Atom nur eine solche
Mixturgewichtverteilung. Nur sie werden beim Training und beim anschliefienden
Clustern angepaft.

Es wurde entschieden, wie schon in Abschnitt 3 angedeutet, eine Initialisierung der
Zustandsgraphen auf Basis von Phonemen durchzufiihren. Um eine initiale Kette von
Phonemen zu bekommen, wird der Text-zu-Phonem Konvertierer verwendet, der im
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Rahmen des Sprachsynthesprogramms HADIFIX ', an der Universitit Bonn entwickelt
wurde. Er liefert zu jeder eingegebenen Textfolge eine entsprechende Lautschrift, ba-
sierend auf dem SAMPA Phonemsatz 2. Als initiale Atome fiir die Zustandsgraphen
werden die kontextunabhéngigen Modelle des Systems SO verwendet.

4.3 Versuche
Versuch 1

Ein erster Versuch wurde gestartet, bei dem die Menge der zu splittenden Worter
vorerst auf 100 beschrinkt wurde (die 100 héufigsten.) Dies macht das System (im
folgenden S1) kleiner und schneller, und ermdoglicht eine relativ einfache Analyse seines
Verhaltens beim Splitten und beim Aufbauen von Zustandsgraphen.

Es wurden 3 Iterationsschritte durchgefiihrt. Nur fiir die 100 héiufigsten Worter
wurden Splits vorgenommen, Atome geclustert und neue Zustandsgraphen aufgebaut.
Den restlichen Trainingswortern wurde nur ein gemeinsamer Zustandsgraph zur
Verfiigung gestellt. Dieser “Generelles Wort”-Graph enthilt anfangs nur einen
Zustand, der aber mit der Zeit auch erweitert wird. So werden zwar fiir weniger
gebrauchte Worter vorerst keine individuellen Graphen aufgebaut, ihre Trainings-
muster haben aber dennoch einen Einflul, beim Clustern, auf die Bestimmung
neuer Atome. Die Berechnung der Mittelwerte der Cluster geschieht ndmlich ge-
wichtet, wobei das Gewicht eines Atoms die Anzahl der Trainingsmuster ist, die
ihm vom Viterbi- Algorithmus zugeordnet wurden. Die Atome, die beim Split von
“Generelles Wort”-Zustanden entstehen haben also meistens grofle Gewichte, ob-
wohl die Worter, deren Teile sie modellieren, einzeln genommen nur selten vorkommen.

Im 4. Schritt erhielten auch die restlichen 13368 Worter des Trainingsvokabulars eige-
ne Zustandsgraphen. Diese wurden zu Beginn wie bei den 100 Startwortern mit den
vom Text-zu-Phonem Konvertierer gelieferten Phonemen in linearer Form initialisiert.
Fiir alle Worter wurden Splits durchgefiihrt und die resultierenden Atome trainiert.
Beim Clustern muBte allerdings eine Anderung des Algorithmus vorgenommen werden.

Bei dem Versuch, ungefihr 400000 Atome zu Clustern (13468 Warter, durchschnitt-
lich 8 Zustinde pro Wort, 4 Atome pro Zustand) muBte leider festgestellt werden,
daB dies zu fiir Entwicklungszwecke unangenehm langen Rechenzeiten fithrt. Und
das trotz Implementierung zeitkritischer Routinen in C und Neukompilierung des
JANUS Systems. Denn selbst bei der kleinen Anzahl von 100 Klassenzentren sind
40000000 Distanzberechnungen zwischen 256-wertigen Mixturgewichtverteilungen pro
Clusteriteration nétig. Es mufBite also ein Weg gefunden werden, diesen Schritt zu
beschleunigen. Da viele Worter nur selten in den Trainingsdaten vorkommen, haben
die meisten Atome, die geclustert werden sollen, sehr kleine Gewichte und beeinflussen

!Siehe www.ikp.uni-bonn.de
2Gampa ist ein maschinenlesbarer Phonemsatz der 1987-89 im Rahmen des ESPRIT

Projektes von einer internationalen Gruppe von Phonetikern erstellt wurde. Siehe auch
www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa


http://www.ikp.uni-bonn.de
http://www.phon.ucl.ac.lIk
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kaum die Lage der Zentren. Aus diesem Grund wurde der folgende Losungsansatz
getestet:

In den ersten Iterationen des Cluster-Algorithmus werden nur die Atome der n
hiufigsten Worter bei Distanzberechnungen und Mittelwertbildung beriicksichtigt
(wir nennen diese Atome und die entsprechenden Worter “aktiv”, die restlichen
“passiv’.) Nach ein paar Schritten sollten die Klassenzentren dann schon eine
giinstige Lage erreicht haben, bevor in der letzten Clusteriteration wieder alle Atome
beriicksichtigt werden. Die passiven Atome sind zwar nicht stark gewichtet, wegen
ihrer groBen Zahl haben sie aber trotzdem die Chance, in der letzten Iteration die
Zentren noch etwas zu verschieben. Wenn die Anzahl aktiver Atome nicht zu klein
gewiihlt wird, sind die Klassen schon so eingeteilt, da es zun keinen chaotischen
Verschiebungen mehr kommt.

Als weitere Vereinfachung wurde die euklidische Distanz als Abstandsma$l verwendet,
um die stindige Logarithmierung von FlieBkommazahlen, wie sie zuhauf bei der
Entropie-Distanz vorkommt, zu vermeiden. Diese Vereinfachungen bringen gewifi
einen Verlust an Genauigkeit, haben dafiir aber zu einer deutlichen Beschleunigung
des Verfahrens gefiihrt

In der 4. Iteration des Algorithmus wurden also nur die 1000 haufigsten Worter als
aktive Worter fiir das Clustern ausgewiihlt.

Bei jeder Iteration wurde die Anzahl neu zugelassener Atome auf das doppelte des
alten Wertes gesetzt, so dafl bei einer Urspriinglichen Menge von 50 in diesem letzten
Schritt 800 neue erzeugt wurden.

Eine Reduktion der entstehenden Zustandsgraphen wurde vorerst nur fiir sehr einfa-
che, durch zeitliche Splits bedingte Verdoppelungen implementiert: Falls ein Zustand
im Graphen nur einen Nachfolger besitzt, und beide durch das selbe Atom modelliert
werden, werden beide Zustdnde fusioniert. Natiirlich sind an dieser Stelle auch andere,
beliebig komplexe Reduktionsalgorithmen anwendbar, auch um rdumlich bedingte
Verdoppelungen zu eliminieren. Ein Beispiel, das einen nicht ganz trivialen Fall
raumlicher Verdoppelung und seine gewiinschte Behebung zeigt, wird hier graphisch
dargestellt. (Abb. 4.1)

Abbildung 4.1: Zustandsverdoppelung und Graphenreduktion.
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Bei groBeren, komplexeren Graphen ist die Losung aber nicht mehr so leicht zu
bestimmen. Leider wiirde die Entwicklung eines kompletten Reduktionsverfahrens,
das auch die meisten Fiille zufriedenstellend lost den Rahmen dieser Studienarbeit
sprengen. Die hier erzeugten Zustandsgraphen sind deshalb hiufig um einiges grofier
als notig.

Fiir den Test der Erkennungsleistung wurde zunidchst mit dem System S0 fiir
jede TestduBerung ein Worthypothesegraph erzeugt. Auf diesem wurde dann eine
Viterbi-Suche durchgefiihrt und der wahrscheinlichste Pfad als Hypothese ausgegeben.
Um besser die Leistung des Algorithmus zu messen, der hauptsichlich auf die
Verfeinerung der Akustik zielt, wurde auf den Einsatz eines Sprachmodells verzichtet.
Die Verwendung eines Sprachmodells verbessert zwar stark die Erkennungsrate, macht
es aber schwieriger, die Leistung der Akustik einzuschétzen.

Bei diesem Test erzielte das System S0 eine Worterkennungsrate von 42%, wiihrend
S1 weniger als 1% erreichte. Offensichtlich wurde die Anzahl zu splittender Worter zu
niedrig gewihlt, so daB kein gutes Training der Modelle moglich war. Dariiber hinaus
wurde festgestellt, dafi die Zustandsgraphen ohne ein effektives Reduktionsverfahren
bei manchen Wortern zu stark anwachsen. Pro Iteration wurden durchschnittlich etwa
doppelt so viele zeitliche wie rdumliche Splits und so gut wie keine Reduktionen vor-
genommen. In der dritten Iteration waren es 316 zeitliche, 98 raumliche Splits und 5
Reduktionen. In der letzten Iteration, 397 zeitliche und 299 rdumliche Splits, wihrend
die Anzahl Reduktionen sprunghaft auf 53 anstieg. Dies deutet darauf hin, daf§ die
Menge verfiigbarer Atome die Anzahl der méglichen Splits fiir die neu hinzugekomme-
nen Worter beschrinkt hielt. Obwohl die mittlere Anzahl Zustinde pro Wort somit
relativ klein blieb (12 in der 4. und 7 in der 5. Iteration), erhielten manche Worter
aber auffillig groffe Zustandsgraphen. So z.B. das Wort “Donnerstag”, das letztend-
lich mit 75 Zustinden modelliert wurde. Um solch Grofie Graphen zu vermeiden
muf} eine zusatzliche Beschrinkung der Zahl der Zustande pro Wort eingefiihrt werden.

Versuch 2

Fiir den zweiten Versuch (System S2) wurde die Zahl der Zustinde eines Graphen
auf 32 beschrinkt. Sehr lange. selten vorkommende Worter werden somit weniger
genau modelliert, dafiir konnen sich Graphen von kleinen, hiufig auftretenden
Waortern sehr stark verfeinern. Die Menge der Worter, fiir die Splits erzeugt werden,
wurde auf 1000 erhoéht, und die Anzahl neuer Atome schon ab der ersten Iteration
auf 1000 festgesetzt. Die deutlich groBere Zahl Modelle sollte eine Verbesserung der
Erkennungsleistung ermoglichen. So wurden 4 Iterationsschritte durchgefiihrt. In der
5. und letzten Iteration wurden wieder alle 13486 Worter des Trainingsvokabulars bei
Splits beriicksichtigt. Beim Clustern aber blieben weiterhin nur 1000 Worter aktiv.
Abbildung 4.2 zeigt die so erzielten Ergebnisse.

Die Erkennungsleistung steigt zu Beginn rasch an und erreicht in der 3. Iteration fiir
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Abbildung 4.2: S2, Iterationen 1 bis 5

1000 Wérter schon ein Maximum. Der Leistungseinbruch in der 4. Iteration deutet
darauf hin, daf8 die zur Verfiigung stehende Atommenge nicht ausreicht, um die Zu-
standsgraphen noch signifikant zu verbessern. Dennoch bringt die Einfiihrung eigener
Zustandsgraphen fiir die restlichen 12468 Warter im letzten Schritt wie erwartet noch
eine leichte Steigerung.

Um die Erkennungsrate weiterhin zu verbessern wird aber eine weitere Erhéhung der
Zahl der Atome nétig sein.

Versuch 3

Es wurde also ein weiteres System (S3) trainiert. Diesmal wurden die 3000
hdufigsten Worter bei Splits beriicksichtigt und die Anzahl neuer Atome ebenfalls auf
3000 festgesetzt. Diese Vergroflerung brachte eine deutliche Verbesserung des Systems,
das schon bei der ersten Iteration 6,06% und bei der zweiten 14,67% Wortakkuratheit
erzielte. Allerdings sank die Erkennungsleistung bei der dritten Iteration wieder
auf 8,91%. Ahnlich wie in Versuch 2 schien ein Maximum schon erreicht zu sein.
Allerdings war noch nicht klar, ob diese Grenze durch die Menge an Trainingsdaten,
durch die Anzahl Modelle des Systems oder durch andere Faktoren bedingt war.
Deshalb wurde noch ein zusitzlicher 4. Tterationsschritt durchgefiihrt, immer noch
mit 3000 zu splittenden Wortern, aber mit 6000 nenen Atomen. Wie Abbildung 4.3
zeigt, war wieder eine Verbesserung der Leistung auf 11,59% méglich.

Allerdings wurde trotz der doppelten Anzahl Atome die Erkennungsleistung, die in der
2. Iteration erzielt wurde, nicht mehr erreicht. Dies zeigt, dal das System allein durch
Erhohung der Zahl der Atome nur bis zu einem gewissen Grad verbessert werden
kann. Im Endeffekt sind die hier trainierten und geclusterten akustischen Atome nur



4.4. Zusammenfassung 35

16,0%

12,0%

8,0%

4,0%

0,0%

Iter. 1 Iter. 2 Iter. 3 Iter. 4

@s3

Abbildung 4.3: S3, Iterationen 1 bis 4

Mixturgewichte fiir die 256 Verteilungen eines einzigen Codebuchs. Bevor die Zahl der
Mixturgewichte noch weiter erhoht wird, miiite auch das Codebuch vergréBert werden.

4.4 Zusammenfassung

Der grofite Anteil von Fehlern in den erzeugten Hypothesen ist auf iiberfliissiges
Einfiigen von Wortern zuriickzufiihren. Im Schnitt erzeugten die bisher vorgestell-
ten Systeme Hypothesen, die bis zu 40% groBer als die Transkriptionen waren. Dies
vermindert sehr stark die Worterkennungsrate. Um diesen Effekt zu reduzieren, wur-
de bei Erkennungslidufen ein einfacher Strafterm fiir die Anzahl Worter in einem Satz
eingefiihrt. Abbildung 4.4 zeigt noch mal die so erzielte Leistung fiir SO, S2 und S3.
Obwohl die Erkennungsleistung der Systeme S2 und S3 deutlich unter der des kon-
textabhiingigen Systems SO blieb, zeigen die Ergebnisse der einzelnen Iterationen, daf
der Aufbau eines Spracherkennungssystems durch automatisches Splitten, Clustern
und Erzeugen von Zustandsgraphen prinzipiell moglich ist. Um eine bessere Erken-
nung zu erreichen, miiiten aber noch einige Grundlegende Schritte unternommen
werden:

e Das Codebuch miifite vergrofiert werden. Die Genauigkeit der akustischen Mo-
delle hiingt in grofem MaBe von den Gaufiverteilungen des Codebuchs ab. Wenn
zu wenige Referenzvektoren im Codebuch enthalten sind wird eine Erhéhung
der Mixturgewichte keine nennenswerte Verbesserung bringen. Hier wurde eine
kleine Zahl GauBverteilungen verwendet um Entwicklungszeiten klein zu halten.
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Abbildung 4.4: S0, S2, S3, mit Strafterm

Auch wurde aus demselben Grund darauf verzichtet, das Codebuch mitzutrai-
nieren. Eine Erhéhung der Zahl der Codebiicher oder gar die Verwendung der
Codebiicher zur Reprisentation akustischer Atome wiirde ohne Zweifel die Er-
kennungsleistung stark erhéhen.

Ein effizienter Algorithmus zur Reduktion von Zustandsgraphen wiire nétig, um
die gelegentlich erzeugte Redundanz in den Wortgraphen zu eliminieren. Das hier
verwendete Verfahren zur Fusionierung verdoppelter Zustinde kann nur sehr spe-
zielle Fille von Verdoppelungen beseitigen. So werden die Graphen hiufig grofier
als notig. Ein komplexes Verfahren kionnte sogar in der Lage sein, Gruppierun-
gen innerhalb verschiedener Wortgraphen zu erkennen, und somit gemeinsame
Wortteile als selbststindige Graphen zu behandeln.

Es miiite eine groflere Anzahl Iterationen durchgefiihrt werden, um herauszu-
finden, wann die Zustandsgraphen und die Atommenge sich definitiv stabilisiert
haben. Durch das stindige Clustern der Atome und reorganisieren der Graphen
konnen diese sich noch lange Zeit optimieren, selbst wenn die maximale Anzahl
Atome oder die maximale Graphengrifie erreicht wurde. Interessant wiire auch
zu sehen, wie flexibel ein solches System bei der Sprecheradaptation wiire, wenn
also keine feste Zahl Iterationen vorgegeben ist, sondern das System kontinuier-
lich seine Parameter an neue Sprecherdaten anpassen darf.



Kapitel 5
Ausblick

In der hier vorgestellten Arbeit konnte nur auf einen Teil der Moglichkeiten einge-
gangen werden, die sich bei der automatischen Erzeugung von akustischen Einheiten
ergeben.

Zum einen wire es interessant zu untersuchen, wie stark sich das automatisch auf
akustischer Information erzeugte Lexikon von den linguistisch inspirierten in seiner
Grobstruktur unterscheidet. Um die generierten Atome wieder lesbar zu machen
konnte ihre Distanz zu Standard-Phonemen ermittelt und jedes Atom durch das
Phonem umschrieben werden, das thm am dhnlichsten ist. Dann kénnten aus den
Zustandsgraphen Lexikoneintriige erzeugt werden, indem jeder Pfad durch den
Graphen als Aussprechvariante genommen wird. Das Ergebnis wire wieder nach ein
paar elementaren Vereinfachungen in menschlich lesbarer Form.

Eine Abwandlung des Verfahrens konnte womdoglich auch fiir die Erkennung peri-
odischer Geriiusche, wie z.B. Rotorlirm, Lachen oder Brummen eingesetzt werden.
Zusitzlich zu den vorgestellten zeitlichen und réumlichen Splits konnte eine dritte
Form, eine Variante des zeitlichen Splits, zugelassen werden, bei der die urspriingliche
reflexive Verbindung erhalten bleibt, in Form einer Riickverbindungen vom letz-
ten zum ersten Zustand. Auf Dauer entstiinde ein zyklischer Zustandsgraph, der
besser geeignet wiire, Repetitionen, wie sie z.B. in lautem Lachen vorkommen, zu
modellieren, oder gar um Stottern oder Neuanfinge zu erkennen. Auflerdem wire
ein Zustandsgraph mit Zyklen wahrscheinlich gut geeignet, fiir die Analyse von
Musikstiicken, in denen typischerweise eine ganze Menge Periodizitit vorhanden ist.
Da der Algorithmus selbststindig Splits mit oder ohne Zyklen auswihlt, konnten
selbst fiir unregelmifiige Rhythmen passende Zustandsgraphen erzeugt werden. Fiir
die unterschiedlichsten Bisse z.B. konnten so passende Modellierungen gefunden
werden.

Ein weiterer Einsatzbereich wire das Training ohne Transkriptionen. Der Erkenner
soll in der Lage sein, selbstindig auf einem Strom von Sprachdaten zu trainieren
und so gewissermafBen uniiberwacht neue Warter lernen. Um dies zu erreichen wird
ein KonfidenzmaB benutzt, um dem System zu signalisieren, an welcher Stelle wahr-
scheinlich ein neues Wort aufgetaucht ist. Mit einer Variante des hier vorgestellten
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Algorithmus kénnte das System fiir dieses einen neuen Zustandsgraphen generie-
ren: Ausgehend von einem einzigen Zustand werden ein paar schnelle Iterationen
durchgefiihrt, bei denen auf den eben erhaltenen Mustern trainiert wird, bis weitere
Splits keine nennenswerte Verdnderung mehr bringen. Zur Modellierung der Zusténde
kénnen bereits existierende Atome benutzt werden, oder es kénnen leichte Anderungen
an der Atommenge zugelassen sein. Wenn das Wort noch einmal vorkommt, mit
ungefihr derselben Aussprache, besteht die Chance, das es von dem neuen Graphen
mit geniigend hohem Konfidenzgrad als solches erkannt wird. Dieser kann dann mit
den neuen Daten weiter trainiert werden. Um herauszufinden, um welches Wort
es sich nun letztendlich handelt, z.B. bevor eine Konversion in Textform fiir einen
menschlichen Leser erzeugt wird, ist nur noch ein letzter Schritt nétig. Wenn die
Zustandsgraphen wie oben angedeutet in lesbare Form konvertiert werden, konnte
diese benutzt werden, z.B. um in einem Worterbuch nach den dhnlichsten Wértern zu
suchen, und die passendste Hypothese auszugeben.
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