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Zusammenfassung:

Bei der Erkennung kontinuierlicher spontaner Sprache werden heutzutage Systeme
\'crwend{~t, deren akustbehes ~vlodellauf kontextabhängigeIl Phonemen basiert. Damit
ein \Vort vorn System erkannt werden kanu, muß seine phonetische Ausspra{~he in
einem L{~xikon festgelegt sein. Diese Festleguug wird aber noch vom :\tenschen
durchgeführt, anhand von linguistischem Vorwissen, meist nicht von tatsächlich in
gesprochener Sprache enthaltener, akustischer Information. Daher ist die Verwendung
von Phonemen oder PhonemteileIl als kleinste erkennbare SpracheinheiteIl nicht
unbedingt optimal. Auch kann somit für nichtsprachliche Geräusche nur schwer eine
pas.'icnde )'lodellierung gefunden werden.

In der vorliegenden Arbeit wird ein Verfahren vorgestellt, das g(.'Cignete akustische
Grundeinheiten selbstständig, ohne linguist.isches \Vissen, aus Sprachdaten ext.rahiert.
Diese Einheiten, die auch nonverbaler Xatur sein können, werden benut.zt, um automa-
tisch ein Lexikon aufzubauen, in dem gleichermaßen für \Vörter, wie auch für sonstige
Geräusche, eine Aussprache festgelegt ist. Die dabei erzielten Erkenilungsraten bleiben
zwar noch deutlich unter denen eines konventionellen Systems, zeigen aber, daß solch
ein Verfahren prinzipiell sehr wohl anwendbar ist.
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Kapitell

Einleitung

Autornatisdlt' Spracherkenllf'[ mußten im Laufe der Zeit mit clIlcm immer größer
werdenden Vokabular zurecht kommell. Vor einigen .Jahren ~choll wurde erkanllt,
daß es deshalh sinnvoll ist, nicht ganze Wörter, sondern kleinere Eilllu.,it.ell wie z.ß.
Phoneme innerhalh eines ',"ortes zu erkennen, und diese dann zu ganzen \Vörtern
zusalllrnenzufiigcll. Ein wichtiger TcillwlItigcr Spraeherkeullcr ist da<;Aussprachelcxi-
kou, das für jedes ZI1 erkennende \Vort angibt, aus welchen Grundeinheit eil es hest.f'ht.
Da traditionell in df'[ Linguistik Phoneme benutzt wurden, Hili die Aussprache
eines \\'ortes wiederzugeben, werdcn auch Phoneme oder Teile VOll PhOnemf'll als
Grundeinheiten in heutigen Aussprachelexika benutzt. Für die meisten wcitn~rbr('i-
tetcn Sprachen sind phonemha.sierte Lexika schOll in der Litf'ratur erhältlich. Sie
können dann einfach für die Spracherkenllung übernoUlmeu werelen. Anders ist (~s
hei Spracht'lI. für 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 ßllchstaben- zu einer Phonemfolge kommt. Für das
Französische könnte eille solche Regel so laut('u: Die ßuchstabenfolge "an", wird mit
den Phonemen I AI lind 10.1 wiedergegeben, falls der nächste Buchstabe ein Vokal
ist. Sie wird mit einem einzigen Phonem IAN I wiedergegeben, falls der nächste
Buchstabe ein Konsonant ist, oder falls das \Vortende erreicht wurde.

Die Erst.ellung solcher Regeln ist eine aufwendige Arbeit, speziell bei Sprachen, bei
denen es viele Ausnahmcn gibt oder die Aussprache nicht auf Regeln basiert. Und es
wäre wieder die Arbeit eines Experten, das LexikoIl auf Fehler zu iiberprüfen.
Darüber hinaus wird eine Erkenllung rein auf der ßasis von Phonemen keine guten
Ergebnis.,,>eliefern. da das gleiche Phonem, je nachdem in weldwm Kontext es sich
befindet. ,"erschieden klingt. Da<; IAI zwischen ITI und ILI klingt nicht so wie das
lAI zwischen lXI lind 15/. Deshalb arbeiten moderne 5pracherkeuner intern mit
kontextabhängigen Phonemen als Grundeinheiten. [Lrc901

Selbst dann entstehen Probleme bei sprecheruuabhängigell Systemen, da selbst bei
sehr unterschiedlicher Aussprache oder starkem Dialekt \\'ortteile immer noch mit
demselben (kontextabhängigell) Phonem modelliert werdeIl. Es stellt sich also die
Frap;e, inwieweit Phoneme überhaupt als akustische Einheiten geeignet sind.
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Diese Stlldienarheit verfolgt zwei Ziele, nämlich herauszufinden, ob

1. Einleitung

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

• da.'. AIIssprachPiexikon, aUfllal1cndauf diesen ncuen Einheiten, automatisch cr.
zeugt werden k.1.Ull, so daß alle "rörter mit ihren wichtigsten in den Sprachdaten
vorhandenen Aussprechmöglichkcitcn enthalten sind.

Wenn die akustischen Einheiten (im Folgenden auch Atome) ohne linguistische
BeriicksicJltigungen nur aus dem Datenmaterial extrahiert werden, erwarten wir, je
nach Häufigkeit ihres Auftretells auch Atome zu erhalten, die bei phollcmbasierten
Systemen im Allgemeinen nicht benutzt werden. Zum Beispiel das "OH!", da."i bei
starker Verwunderung ausgestoßen wird, und da.<;sich akustisch deutlich \'on dem
normalen "0" unterscheidet, wie es innerhalb eines Wortes, ohne spezielle Intonation,
ausgesprochen wird. Oder der ~asallaut am Ende von "Restaurant", den es im
offiziellen deutschen Phonemsatz gar nicht gibt.

Die dat.engetriebene Generierung des Lexikons bringt, nehen der offensichtlichen
Bequemlichkeit des Automatismus, auch andere Vorteile: In spontaner Sprache
werden \Vürter oft sehr unterschiedlich ausgesprochen und betont. Ein Wort wie
"morgen" wird je nach Sprecher oder Situation "morgen", "mo'gen", "morehen" ,
"mor'n", "moin" ausgesprochen. Die Eintragung aller denkbaren Variauttm ist wohl
nicht sinnvoll, und, bei manueller Erzeugung des Lexikons, auch sehr anstrengend.
Andererseits kann das völlige Weglassen von Varianten die Erkenllungsleistung stark
beeinträchtigen. Ein Verfahren, das sich auf da.s nainingsmaterial stützt, könnte
alle vorhandenen Aussprachen eines \Vortes berücksichtigen und die häufigsten als
Varianten abspeichern.

Im folgenden Kapit.el werden noch einmal die kontext abhängigen Phoneme vorgestellt,
die z.2. als akustische Spracheinheiten die größte Verbreitung genießen. Außerdem
wird ein bisher nicht für 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 automatif>Chen Gcnerierung akustisr:her Atome vorgestellt, der auf
dem Aufspalten (Splitten) und anschließenden Gruppieren (Clustern) von akustischen
:Modellen beruht. Kapitel 4 stellt die so erzielten Ergebnisse dar und Kapitel 5 giht
(~inen kurzen Ausblick.



Kapitel 2

Akustische Grundeinheiten

Dei der Suche nach gt'cigllcten akustischen Atomen zur Beschreibung der Aussprache
\"Oll \\'örtern für Spracherkellllungssyst.erue, wurde früh entdeckt, daß eine Erkennung
rein auf Basis VOll Phonemen zahlreiche Probleme mit sich hringt, dic zu schlechten
Erkeullullgsraten führei}, Besonders bei SystemeIl für kontinuierliche spontane Sprache
mit großem Vokabular. Bei der Aussprache der PhOIlCIIW treten so viele Varianten
auf, bedingt durch ihre Stellung innerhalb pilles Worts, daß eine feinere Unterteilung
notwendig wird, um alle vorkommenden Nuancen besser zu erfassen.

2.1 Kontextabhängige Phoneme

Ein kontextabhängiges Phonem ist ein Phonem, da.s um zusätzliche Information über
seiJw unmittelbare Umgebung erweitert wurde. Diese Umgebung (der Kontext) kann
sich nur auf das vorangehende oder nachfolgende Phonelll beziehen, sie kann aber
auch die nächsten 2 oder 3 Phoneme umfa.5Sen, oder gar wortiihergreifend sein.

Die Benutzung dieser größeren Anzahl, feinerer akustischer Einheiten bedeutet,
daß das System iiber detailliert.ere 110delle verfiigt, um eineu Teil eines Wortes zu
erkennen. Statt nur iiher ein einfar:hf'S /1/ wrfiigt es auch iiher t~in 11/ zwischen ID/
ulld IRI, eill 111 zwisehell lfi/lllld lAI, eines zwischen IAllF/lllld 11'111/, usw.
Je mehr Modelle das System besit.zt, dest.o gen aller ist seine Repräsentation der realen
Welt. Aber je größer die Anzahl der ~Iodelle ist, desto weniger Trainingsdaten haben
wir auch, um deren Parameter zu schätzen. Deshalh wird in einem kontextabhängigeIl
System die Anzahl der :\Iodclle oft beschränkt. j\Ht einem geeigneten Distanzmaß,
wie l.B. der gewichtet(>n Entropie-Dist.anz, werden die ~\'Iodelle mit.einander verglichen
und die ähnlichsten vereint. Die am häufigsten in den Trainingsdaten vorkollllllenden
k01ltcxt.abhängigen PhOIl('llle erhalten so ein eigl'nl's .:\Iodell.

Kontextabhängige Systeme erzielen schon eine viel bessere Erkennung als kontextun-
ahhängige, jedoch bl'rikksichtigen sie immer noch uicht eine Reihe von Phänomenen,
die in der natürlichen Sprache vorkommeu. Ein Wort kanu nm verschiedenen Spre-
chern ganz unterschiedlich ausgesprochen werden. Diese Variationen, z.ß. das Anheben
der Tonlage am Ende des \Vortes ;'Sicher" bei einer Frage im Gegensatz zu ihrer Ab-
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8 2. Akustische GrurHlejnlwitcll

senkung bei einer Bestätigung, können oft nicht mit Phonemen beschrieben werden.
Darüber hinaus kOIllmen in spontaner Sprache Laute vor wie z.B. Lachen, Schnalzen,
Husten, oder andere Artefakte, wie das Verschlucken von \Vortteilen, usw. Für diese
speziellen Laut.e müssen auch passende ~Iodclle gefunden werden, wenn sie in einem
spontan g{'sprochenen Satz 3uch als solche erkannt werden sollen. Da.<;Problem da-
bei ist: \Vie sieht ein Lexikoneintrag für "Schnalzen" oder "Grunzen" aus'? Da diese
Laute nicht mit Phonemen beschreibbar sind, können sie nidlt als Folge von solchen
dargestellt werden. Heißt d<lli nun, daß man nur jeweils ein )'Iodell für ihre Erken-
nung verwenden soll? Gewiß sind solche Laut.e auch in kleinere Einheiten unterteilbar,
solange dafür auch geeignete gefunden werden können. Sie müßten 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 Auf teilung \'on akustiscllen ).:fodellen in kleinere Einheiten. Der
Algorithmus, wie er in [Takami-Sagayj vorgestellt wird, basiert auf Hiddcn :Markov
110dellen (Hl\Hvls) und arbeitet nach folgendem Prinzip:

Ein einzelner \Vortteil (hier ein Phonem), wird anfangs durch ein H~U\il mit nur
einem Zustand beschrieben. Dieser Zustand soll nun weiter aufgeteilt werden, um
zeitliche Variationen, sowie verschiedene mögliche Aussprachen des ßuchstalwn zu
berücksichtigen. C'm unter allen Zuständen aller Buchstaben herauszufinden, welche
aufgeteilt werden sollen, werden sie erst mit den verfügbaren Daten trainiert. Dann
wird die Varianz im Modell eines Zustandes betrachtet und die n Zustände mit den
größten Varianzen werden gesplittet. Um zu bestimmen, ob die Auf teilung (der Split)
räumlicher 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 parallel geschaltete Zustände mit jeweils einer Verteilung ersetzt wird.
(Abb. 2.1)

.....................•. und

Abbildung 2.1: Trainieren mit gesplitteten !\.fodellen beim SSS (Die Kreisbögen über
den Zuständen repräsentieren GaußverteilungerL)

Mit elllem Entropie-!\laß wird die Distanz zwischen den so trainierten Verteilungen
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gemessen. um herauszufinden, welcher der Splits den größten Informationsgewinn
bringt. \\'enn sich das zugehörige Sprachsignal stark üi>er die Zeit ändert, der
temporale Split also vorzuziehen wäre, wird der alte Zustand durch zwei neue, seriell
angeordnete ersetzt, denen jeweils eine der trainierten Verteilungen zugeteilt wird.
Ist die Änderung räumlicher T\atur, d.h. wird sie durch unterschiedliche Aussprachen
b(~dingt, so wird ein räumlicher Split vorgellommeu, der alte Zustand wird durch die
zwei parallelen ersetzt. (Abh. 2.2, 2.3)

.....................•

Abbildung 2.2: Zeitliches Aufsplitten eines Zustande,..;. Die Gaußvertdluugen des zeit-
lichen Splits unterscheiden sich stärker als die des räumlichen .

.....................•

Abbildung 2.3: Räumlidws Aufsplitten eines Zustandes. Ein z(~itlicher Split hringt
hier weniger Infonnatiollsgewinn.

In [Singer-Ost] wird eine andere Variante dieses Algorithmus vorgestellt, der :\lL-SSS
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(:\laximllJll Likclihood SSS), diesmal für eine Unterteilung VOllPhonemen. Im Gegen-
satz zum normalen SSS wird hier nkht zuerst der zu splittende Zustand gewählt und
dann der für ihn beste Split gesucht. Vielmehr werden hier unter allen möglichen Splits
die Tl Splits ausgesucht, die die \Vahlbcheinlichkeit der Beobachtung maximieren, seien
sie temporaler oder räumlicher Natur. Nur diese Splits werden dann auch durchgefiihrt.

In oeiden Varianten wird dm; ursprüngliche HMM durch wiederholtes Aufteilen
seiner Zustände ständig erweitert. Dies resultiert iu einem sogenannten H~I-l\etz.
Dabei muß ein klares AbbruchkriteriulII definiert werden, da sich diese Xetzte SOllst
unbeschränkt weiter verfeinern. (Abb. 2.4)

Abbildung 2.4: 11M-Netz

Im Endeffekt können die !\'Iodelle der Zustände eines solchen H~I-Netzes als akustische
Grundeinheiten verstanden werden. Die Auf teilung erfolgt vollautomatisch und die
erhaltenen akustischen Atome haben nichts mehr mit Phonemen gemeinsam. Dieser
Algorithmus hat bei der Einze1erkcnnllng kleiner ~lellgen von Phonemen gute Ergeb-
nisse geliefert [Takami-Sagayl [Singer-Ostl. Es wird nUll untersucht, ob er nach einigen
Modifikationen geeignet ist, auch für große .\Iengeu \'on \Vörtern bei der Erkennung
kontinuierlicher natürlicher Sprache, mit all ihren spontanen Effekten, eingesetzt zu
werden.



Kapitel 3

Automatische Generierung
akustischer Einheiten

Bei einen Erkenner auf HI\L\I-ßasis wird ('in zu erkennendes \Vort durch eI-
ne ~lenge VOll Zuständen bcschrieben. Die Zustände selbst rcpriiscntien.'11 die
akustischen Einheiten, aus denen das \Vort aufgebaut ist. Eine !\lenge VOll Zu-
standsübergangswahrscheilllichkeiten gibt an, wie wahrscheinlich es ist, VOll einem
Zustand des \Vortes in einen andf>cen zu springen. (Abb. 3.1)

E L

Abbildung 3.1: Beispiel eines H).nls. Die Buchstaben in den Zuständen reprä..<;entieren
hier nicht Phoneme, sondern sind nur symbolischer Natur. (In allen folgenden Bildern
w(lrdcn reflexive Verbindungen zur lwss('f('n Anschaulichkeit ausgelassen.)

Es wird eine von der VOfvcrarbcitllng des Sprachsignals geJief(,ftc ~[crkmalsfolge X
untersucht und ermittelt. 11m wdelle \Vortfolge es sich wahrscheinlich handelt. Kach
ßayes ist die \\'ahrscheinliehkeit eines \\'orh!s oder \\'ortfolge 1F, bei beobachteter
~lerkmalsfolge X (stark verpinfacht):

P(\I' I ") = P(X I \1') "P(\I')
"\ P(X)

Die Berechnung von p(Xln'), also der WahrscheinlichkPit, X zu h('oha.dlt('U. augt-'-
nOlIllllen es handelt sich um das \Vort 1V, hängt \'om akustischen ~Iodell ab. Sie wird
z.ll. mit einem Forward- oder einem Viteroi-Algorithllllls, b,L<;iercnda.uf dem H~l~I
für dieses \Vort. IH'rechnet.. Die A-priori-Wahrscheinlichkeit P(H'), das Wort W
überhaupt zu beobachteIl, wird hingegen VOIllSprachmodell h('stirnmt.. Im folgenden

11



12 .1. A utomatisrhe Gcncrierung akustischer Einheiten

beschäftigen wir uns nur mit dem akustischen ~Iodell.

\Vie heim SSS-Algorithmus sollen die \Vort-Ht\fMs zu H~l-::"Jetzen (im folgenden auch
Zustandsgraphen) erweitern werden. Dafür werden die einzelnen Zustände des \\'ortes
iterativ räumlich oder zeitlich gesplittet.

Dies wirft einige Fragen auf:

• \Vie viele Splits sollen pro Iteration zulassen \.•.(~rdcn?

• \Velche Größt~ darf der Zustandsgraph für ein \\"ort maximal erreichen?

• Wie wird mit einem sehr großen Vokabular umgegangen? Die bisherigen Realisic-
rungen des SSS-Algorithmus hatten es nur mit kleinen \1engen von Buchstaben
oder Phonemen zu tUß. \VenD wir bei großen \Vortrnengen jedem Zustandsgra-
phen erlauben. eigene Atome zu besitzen, erhalten wir eiue ungeheure ).tellge
zum größten Teil sehr ähnlicher Atome. Zustandsgraphen müs..<;enalso imstande
sein, sie gemeinsam zu nutzeIl. Ähnliche Atome sollten verschmolzen werden.

Der hier vorgestellte Ansatz versucht, all diese Probleme gemeinsam zu lösen. Das
Finden und Trainieren geeigneter akustischer Grundeinheiten, die \Vahl der besten
Splits, das Clustern VOll Atomen und uer Aufuau von \Vort-Zustandsgraphen sollen in
einem Algorithmus realisiert werden.

Im Initialzustalld sollen alle \Vörter durch ein einziges, für alle gleiches Atom beschrie-
ben werden. Dieses sollte so initialisiert sein, daß es im :~vlerkmalsraum IIngdähr im
11ittelpunkt aller vorkommenden ~1erkIllale steht. Es "modelliert" so gut (~sgeht alle
\Vorte gleiehzeitig. Ocr anschließende Algorithmus ist in vier Phasen eingeteilt:

• Splitten der vorhandenen Atome .

• Trainieren der so entstandenen neuen Atome .

• Clustern dieser HeueHAtome .

• Allswählen der geeigneten Splits und Aufbauen von ueuen ZustandsgrapheIl.

3.1 Splitten
Jeder Zustand von jedem \\'ort wird zunächst räumlich und zeitlich aufgesplittet.
Ein räumlicher Split bedeutet, daß an seiner Stelle im Zustandsgraph zwei neue
Zustände mit eigenen !\Iodellen 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 [Singcr-Ost] vorgeschlagen wird dort
nicht ein Zustand mit zwei akustischen )'lodellen cingefügt, sondern zwei Zustände
mit einzelnen .\1odellen L und R in Serie geschaltet. Es werden also in jedem \Vort
pro Zustand vier neue Atome erzeugt. (Abb. 3.2)



3.1. Splitten

.....................•

Zeitlicher Srlil

""' A
V
Räumlicher SrJil
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Abbildung 3.2: Aufsplitkn eines Zustands vor dem Trainieren

Die neuen }'1odellcwerden anhand der Information aus dem ursprünglichen Atom in-
itialisif'rt. Bei einem räumlichen Split wird zunächst die Richtung der größten Varianz
des alten ~Iodell5 im ~lerkrnalsraum ermittelt. Entlang dieser Richtung werden nun die
nellen ~loddltl um einen kleinen \\'ert xe ?;e/!;ellüberdem alten verschoben. (Abb. 3.3)

x
XX XXXX X6 X X

X X~x

~

X+e XX

X): Xx-e xx
X X X

X 'X~XXX X
XX~xx x X

xx XX X
X

Ahbildung 3.3: Räumlicher Split: Initialisierullg entlang der Richtung der größt.en
Varianz. (Hier wurde drr ~lerkIllalsralllll zur besseren Anschaulichkeit auf zwei Di-
mensionen rf'duziert.)

Bei einem zeitlichen Split hingegen, werden sie zunächst mit den Werten des alten
At.oms initialisiert. Es wird darauf verzicht,rt, si(~im ~Ierkmalsraum zu verschie-
ben. Dies liegt daran, daß nicht eindeutig zu bestimmen ist, ob die Varianz des
ursprünglichen ~1odells auf eille räumliche Variation, also auf unterschiedliche AU5-
spreehrnäglichkeiten, oder auf eine zeitliche, 1'l.Isoauf das sukzessive Aussprechen zw('i-
rr \Vort.teile, zurückzuführen bt. Deshalb wird heim Training der zeitlichen Splits ein



14 3. A.utoIIlatisc11e GeIJerienJIJg akustjsc1lCf Einheiten

zusätzlicher Allpassungsschritt durchgeführt, der sicherstellt, daß jedes :\.Ioclell auch
mit den richtigen I'vlust.ern trainiert wird, so daß eventuelle Unterschiede in dcn trai-
nierten :\lodellen auch wirklich auf eine zeitliche Varianz zurückzuführen sind. Dieser
AllpiUjsullgsschritt macht eine Verschiebung bezüglich des alten :\todells überflüssig.
Auf diese Problematik wird liod genCluer in einem separaten Abschnitt eingegangen.

3.2 Trainieren

:":ach dem Splitten erhalten wir also für jeden Zustand VOll jedem Wort vier lieue

:Modell(~. Diese werden nUll trainiert, um sie optimal an die Sprachdaten anzupassen.
Im allgemeinen wird beim Training von Erkenuern für kontinuierliche Sprache
folgendermaßen vorgegangen:

Erst wird für den zu trainierenden Satz ein ll~f~l aufgebaut. Für jedes im Sat.z
vorkommende \Vort wird mit Hilfe des Lexikons ermittelt, mit welchen akustischen
Einheiten es modelliert wird. Für jedes \Vort wird ein H)..nl erstellt, da.-; dann
(evtl. mit Einfügen von optionaler Stille zwischen zwei \Vörtern) zum Satz-HMIVI
zusammengefügt wird. Dann wird in diesem Satz~H!\I:\1 ein Vitcrbi-Pfad (oder cin
For\\'ard~Backwani-rass) herf'dmet und die Parameter der akustischen Modelle, z.B.
mittels des Baum. \Velch-Algorithmus, angepaßt.

In dem hier vorgestellten Algorithmus werden heim Training als \Vort-Il~11Is die Zu-
stalldsgraphen verwendet. Einmal wird mit zeitlich gesplitteten Zuständen, einmal
mit räumlich gesplittet.en trainiert. Nach dem Training sollten die neuen Atome so
eingestellt sein, daß die Splits in Raum und Zeit die \Vahrscheinlichkeit, das jeweilige
\Vort. zu heohachten, maximieren.

3.3 Clustern

Da sich die Wörter nach dem Splitten die neu entstandenen Atome nicht mehr teilen,
entsteht nach dem Training eine ungeheure !\-lenge an neuen Modellen. Bei einem Vo-
kablIiar von 13000 \Värtern und einer (eher Ilnter-) durchschnittlichen Anzahl von 10
Zuständen pro \Vort sind es schon auf 13000.10.4 = 520000 neue Atome. Es ist nidlt
sinnvoll, mit den iiblicherweise vorhandenen Traillingsdaten, einen ErkenIl(~r mit einer
derart großen Anzahl akustischer Modelle zu bauen. Es ist sowieso zu erwarten, daß
viele Atome ungefähr das gleiche akustische Phänomen modellieren. Bei den "'örtern
;'versuchen", "vereinen", "verteidigen", "vereidigen", "Vernunft", z.B. diirften die I\.lo-
delle, die den \Vortanfang beschreiben, ziemlich ähnlich, wenii nicht identisch sein. Es
bietet sieh daher an, die ncucn Atome zu clustern und die ähnlichsten Modelle zu verei.
nigen. Di()s wird mit einer Variante dL'Sk~r\'Iittelwerte (k-:\leans) Algorithmus erreicht,
der zusätzlich die Gewichtung der einzelnen Atome berücksichtigt. Dabei S(~iunter
Gewichtung eines Atoms die Anzahl der Trainingsmuster verstanden, die ihm vom
Vitcrbi~Algorithnll1s insgesamt zugeordnet. wurden. Das Bottom-Up Clustern wird
hier nicht eingesetzt, da ein Verfahren mit quadratischem Aufwand bei dieser Anzahl
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.\lodelle nicht brauchbar ist. Der Cluster-Algorithmus sieht folgendermaßen alls:
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1. Erzeuge k neue Zentren. Diese sollt.en nach ~1öglichkeit. mit den \V('rh~1ld('r alten
Atome initialisiert werdm, und ansonst.en gut über den von den TminingsmustefII
hf'setzten Raum verteilt sein.

2. Berechne für jedes Atom seine Distanz zu den k Zentren und ordne es delll
Zentrum zu, zu dem es die kleinste Distanz bpsitzt.

;3. ßerechne die Zentren neu. als die gewichteten .\tittelwerte aller Atome, die ihnen
zugeordnet wurden .

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

Ab Dist.allzlIlaß zwischen Atomen wird die Ent.ropie-Distanz hcnutzt. J(! nac1uielll, 01>
es sich bei den ..\.Iodellen um Gauß-Vert.eilungell aus Codebüchern oder lediglich UIll
Gau6-"\'lixttlf-Gewichtc handelt, sehen die Formeln für die Entropi<,-Distanz anders
aus.
Für Gauß- Verteilungen (Kullback-Leibler-Distanz):

J f(x)
d(J, g) = f(x) log g(x) dx

Für ~,Iixltlf-Gewi("hte:

I 1
d(J,g) = 1I(J + g) - 211(f) - 2ll(g)

mit lf(J) = - Li f(i) log2 f(i) und f + 9 ~Iittdwert. der .\Iixt.uren fund g.

Es können auch einfachew Distanzmaße benut.zt werden, wie z.B. der euklidische
Abstand bei 1lixtur-Gewichten.

Der Vortf'il heim k-.\-1eans Clustern VOll .\todellell ist, daß über die Anzahl der
Zentren k direkt angegeben werden kann, wie "ieIe neue At.ome pro Iteration (des
Gcsamt.algorithmus) gewünscht sind. Es wird also nicht wie beim SSS-Algorithlllus
die Anzahl der erlauhten Splits festgelegt., sondem die Anzahl daraus entstehender
Atome. Die Suche nach den n besten Splits ist so auf elegante Weist! umgangen.
Da nur k neue Atome für die gesamte \Vortmellge zur Verfügung stehen, kann es
passieren, daß zwei für einen Split vorgeschlagt!ne Atome in dieseihe Klasse fallen.
Dieser Split. wird dann nicht vorgenommen. :--J"m die Splits, deren Atome sich beim
Clustern unter allen vorgeschlagenen Atomen als besonders wrschicdell "bewährt"
haben, werden dann tatsächlich durchgeführt.

,\lach einer gewissen Anzahl Itf'rationen, oder wenll die Anzahl neuer Atome ein .\1a-
xiIllum erreicht hat, können wir entscheiden, die AtoIllIIlenge nicht weiter wachsen 7.U

la8sen. \Vörter können dann immer noch ihre Zustände aufsplitten, unter VNwen-
dung der akt lieHen .\tenge von Atomen, ob dit!sc sich im Vergleich zur letzten Iterat.ion
nUll geändert hat. oder nicht. Xur eine Frage muß jet.zt noch geklärt. werden: Ob ein
Zustand im Raum oder in der Zeit. aufgeteilt wird. Dies geschieht. in der letzten Phase.
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3.4 Auswählen der Splits und Aufbauen neuer Zu-
stands graphen

Bei dem Clustern wurde j{~de~der vier von einem Zu~tand eine~ \Vortes erzeugten
Atome einer Klasse zugeteilt. Der Split eines Zustands soll nUll nicht mit dieseIl
Atomen durchgeführt werden, sondern mit den R.epräsentanten (Zentren) der Klassen
dieser Atome. Auf diese Art teilen sich die aufzubauenden Zustandsgraphen der
Wörter automatisch die neu erzeugten ),fodelle. Da aber das Zentrum einer Klasse
aus dem gewichteten ),tittelwcrt aller Atome, die sie enthält, gebildet wird, liegt es im
allgemeinen nicht an dem vom Split vorgeschlagenen Ort im Merkrnalsraum. (Abb.
3.4)

" "X X t::\X
X \SI

XX JI X X
X // X

X X(0X X
X X G XX UXX X X

X .••."h 7:'\ X

X x; \.!:) XX \V XXX X X\X X

Xx(0~--G
"" ""

Abbildung 3A: Die trainierten Atome L, R, V, 0 und ihre Klassen. Zur Einfachheit
wird angenommen, die Atome seien Gaußverteilungen (symbolisch durch einen Kreis
im zweidimensionalen !\.lerkmalsraum dargestellt. Kreuze repräsentieren andere Atome
derselben Klasse.)

Es muß also entschieden werden, ob für den Zustand unter diesen Bedingungen
überhaupt noch ein Split durchgeführt wird und wenn ja, ob ein räumlicher oder ein
zeitlicher Split vorteilhafter wäre.

3.4.1 Auswahl der Splits

Falls die aus dem zeitlichen Split gewonnen Atome L und R, sowie die aus dem
räumlichen Split gewonnenen Atome U und D zusammenfallen, so werden heide Splits
verworfen. Offensichtlich war in allen Vorkommen dieJws \Vortes nicht genügend
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zeitliche Fluktuation und auch zn wenig Unterschied in der Aussprechweise, um eilH!
Aufteilung dies<,s Zustands zu rcchtfertig<'Il. An di('ser Stelle des Graphen hleibt
deshalb ein einziger Zustand. der z.ll. mit dem Atom L modelliert wird. (Abb. 3.5)

Kein Splil

Abbildung 3.5: Keine bedeutende Variation in der Beohachtung. (GallßvefteihlIlgeli
für L, R, U, D durch g(~strkhelte Ellipsen angedeutet. ~Ierkmalsraum auf ;r,weiDimen-
siou('11 r('duziert. Es werden lIur zwei :-"Ierkmalsfolgcu betrachtet (zwei Vorkommen
des \\'ortes). ~Iuster aus der ersten Folge werden in Rot, die aus der zweiten in Grün
dargestellt. Dabei repräsentieren Kreuze die in d<,rerstell Hälfte des Spraehsignals auf-
tauchenden ~Inster; Kreise, die aus der zweiten Hälfte. Kl ist die gellwillsame Klasse,
zu der L. R, U und D gedustert werden)

Falls L und R zusammenfallen. U und D aber nicht. war in den Sprach mustern eine
Variation vorhalld('n, die wohl auf unt.erschiedliche Aussprachearten dieses \VorueHs
zurückzuführen ist, z.ll. weg<'lI der TOlllag(l des Sprechers, seirJ('1ll Dialekt, dem Kotl-
hlxt, in dem das Wort vorkommt, usw. An dieser Stelle des lIeuen Zustandsgraphen
werden die Atome U und D parallel eingefügt. (Abb. 3.6)

Falls nur U lind 0 zusammenfallen, aber L und R nicht, ist die Varianz im ur-
sprünglichen l\.lodell eindeutig auf zeitlidlC Variation im Sprachsignal zuriickzuführen.
L und H werdl'll in Serie am Platz des alten Atoms in den Zustalldsgraphen eingefügt.
(Abb. 3.7)

Im letzten Fall, wenll sowohl ein räumlidH'r als auch ein zeitlicher Split zulässig wäre,
IIlUß entschieden w(mlen, welcher der beiden durchgeführt wird. Es soll derjenigen
Split gemacht werden, der den grüßt('n Informationsgewinn bringt. Deshalb wird
wieder ein Entropiemaß benutzt, um die Distanzen distZ zwischen L und R, lind
distR Z\vischen U und D zu bestimmen. Falls di ...;tZ > distR wird der zeitliche Split
vorgenommen, ansonst.en der räumliche. (Abb. 3.8)
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Räumlicher Splil

Abbildung 3.6: Räumliche Variation. U und D werden verschiedenen Klassen Kl und
K2 zugeteiltj L lInd R, der gleichen Klasse K3.
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Zeillieher Splil

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

Am Ende entsteht ein lieues H:\I-l\etz für jedes \Vort, in dem einzelne Zustände zu ihrer
110dellieruug dnc beschränkte )..lenge neuer Atome untereinander und mit Zuständen
anderer \Vort-H~I-Netze teilen. (Abb. 3.9)

3.4.2 Überlegungen zur Größe der Zustandsgraphen

\Veun genügend Trainingsdatell zur Verfügung stehen lInd die maximale Anzahl
akustischer Atome auf eine vernünftige Zahl beschränkt ist, kann erwartet werden,
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Abbildung 3,8: Räumliche und Zeitliche Variation.

Ahhildung 3,9; ßeispiel für resultierenden ZllstandsgrapheIl.
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eine für spontarw, kontinuierliche Sprache r('priisentat.ive !\lenge von Atomen zu
erhalten. Dabei bleibt die Länge (oder hesser Tiefe) der mit ihncn aufgebauten
Zustandsgraphen automatisch beschränkt:

ßetrachten wir zum ßeispiel das \Vort "Amerika". Gäbe es keine GreJlz(~für die Auzahl
neuer Atome, so könnt.e der Anfangsteil des Wortes, mit einer ziemlich langcn Kette nur
leicht ven;citiedell('r At.ome für den Laut "A" modelliert werden. Die Länge der Kette
wäre nUf durch die Anzahl der Trainingbilluster beschränkt, die für diesen \Vortteil
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existieren.
\Vcnn aber nUf wenige repräsentative Atome zur Verfügung stehen, ist zu erwarten,
daß nur eine kleine Anzahl davoll einen Bereich im 1.1erkrnalsrauJIl abdeckt, der den
Laut "A" repräsentiert. Nur diese Atome können zur )'lodcllierullg des \Vortanfangs
benutzt werden. Sollte versucht werdell, in einer nächsten Iteration eines dieser
Atome weiter aufzusplilten, würden die entstehenden Atome nach dem Clustern
wahrscheinlich zusammenfallen, da nur eine begrenzte Anzahl Zentren zugelassen ist.
Dies gilt natürlich auch für alle anderen Zustände VOll "Amerika". Aus den scIben
Gründen kann ein Zustandsgraph auch nicht zu stark in die Breite wachseil. Er hört
auf, sich zu erweitern, sobald er mit den zur Verfügung stehenden akustischen Atomen
nicht mehr effizienter gestaltet werden kanu.

Trotzdem kann es vorkommen, daß wegen ungeschickter \Vahl der Splits beim Aufuau
der ZustandsgrapheIl überflüssige Zustände eingebaut werden. Angenommen, ein
Wortteil werde einmal "AD", einmal "AU" ausgesprochen. \Velln unglücklicherweise
die Auf teilung im R.aum vor der in der Zeit durchgeführt wird, entsteht ein unnötig
verdoppelter "A"-Zustand. Dies ist bei der \Vahl der Splits vielleicht nicht vermeidbar,
weil die räumliche Auf teilung zunächst tatsächlich mehr Informationsgewinn bringt.
Um dies~ Problem der verdoppelten Zustände zu beheben ist es möglich, in einer
letzten Phase den ZustandsgrapheIl noch zu bereinigen. (Abb. 3.10)

Abbildung 3.10: Reduktion der Breite des Zustandsgraphen.

3.5 Zusammenfassung des Algorithmus:

Zusammengefaßt stellt sich der Algorithmus wie folgt dar:

1. Starte mit trainierten Anfangsatomen und linearen Zustandsgraphen für jedes
\Vort..

2. Splitte für jedes \Vort die Zustände seines Graphen in Raum und in Zeit. Es
entsteht für jed~ \\'ort eine :\'fenge neuer Kandidat-Atome.

3. Trainiere diese Kandidaten mittels Viterbi, indem der Zustandsgraph eines \Vor-
tes einmal mit räumlichen, einmal mit zeitlichen Splits als HM~\'Ifür diest.'S \Vort
benutzt wird.
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.1. Clustt~rn der Kandidaten: Weise jedem Kandidaten eine VOllk Klassen zu. Die
Zentren dieser Klassen werden als neue Atome benutzt.

5. Bmw die neuen Zustandsgraphen auf. Wähle für jeden Zustand die beste Vor-
gdlCnswei~;e (räumlicher Split, zeitlicher Split, kein Split) und fiige die ('ntspre-
ehenden Atome in den Graphen ein. Hier ist es möglich, noch eiIIl'1l letzt.en
Reduktionsschritt vorzlluelllIlen, in (iem unnötig wrdoppelte Zustände zusalil-
mengefaßt. werden.

6. Gehe wied(~r zu Punkt 2, his sich au den ZlIstandsgraphen nichts mehr äu<!ert,
oder eine gewählt.e Zahl Iterationen überschritten wurde_

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

Da.'>zeitliche Aufsplitten eines Zustands wirft einige nicht ganz triviale Probleme auf,
auf die es sich lohnt, näher einzugehen.

Beim temporalen Splitten eines Zustands, der ursprünglich mit delll At.om 0 modd.
lieft wurde, werden an seiner Stdle zwei neue Zustände in Serie eiugefiigt. die jeweils
mit eigenen Atomen L und R ausgestattet sind. \Venn wir, genall wie heim räumlichen
Split, die Atome L und n einfach mit den \Verten von 0 initialisicreJl, sie um einen
kleinen \Vert .:f::eentlang der Richtung der größt.en Varianz verschieben, und dann mit-
tels Vitt~rbi trainieren, erhalten wir keinesfalls immer eine Anftcilung, die eine Zeitliche
Variation im Sprachsignal wil'derspiegelt.. Um dips zu verdeutlichen, analysieren wir
die folg:euden zwei stark vereinfachten Fälle:

3.6.1 1. Fall: Nur räumliche Variation
In dem hetrachteten \Vortteil ändert sich das Sprachsignal (und damit die Trainings-
muster) nicht mit der Zeit. Dafür ist es VOll Sprecher zu Sprecher, oder je Ilach
Kontext sehr unterschiedlich. Bei der Berl'dlllullg des Vilerhi Pfades, der jedem
,\Iust.er eindeutig ein Atom zum Training: zuordnet, entsteht. folgendes Szenario (Abb.
3.11):

Der Vit.l'rbi Algorithmus, der wrsucht, die \Vahrscheilllichkeit der Beobachtung Al
.'\2 A3 A4 zu maximieren, wird Al, A2 und A3 dem i\.lodell zuordnen, da.'>ihnen im
Merkmalsralllll am nächsten ist, also L. Das letzte Muster A4 wird nur R zugeordnet,
weil der Algorit.hmus den Pfad durch das H.\Ii\.1 L-R vervollständigen muß. Für
die Allssprechvariante ßI B2 B3 B4 hingegen werden 02, B3 \lud 04 dem Atom R
ZIlgeordnet. Für das erste :\'.Iuster BI wäre zwar \-on der \Vahrsl.:heinlichkeit her R
vorzuziehen, ah(~r es muß L zugeordnet \verdeu, wieder um den Pfad zu komplettieren.

Beim Anpa.ssen d('r Modellparallleter (z.o. mit Uaulll-Welch) wird L abo mit allen
~lustern aus der Variante A trainiert (außer dem letzten ~Illster), und R mit denen
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Abbildung 3.11: Viterbi-Zuordnllng von ~fustern zu Atomcu (aus zeit!icllClll Split) bei
räumlicher Variation. (I\lerkmalsraum auf zwei Dimensionen vereinfacht. Al A2 A3
A4: ~ll1ster für erste AU&'iprechvariante in der Reihenfolge des Allftretens. BI B2 B3
04: I\fuster für zweite. Atome L, R entlang der Richtung größter Varianz initialisiert.)

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

Auch wenn ein \Veg gefunden wird, L und R entlang der größten zeitlichen Varianz zu
initialisieren, ist da.') ProLlem nicht gelöst. Da es in dem vorliegenden Fall gar keine
zeitliche Varianz gibt, ist diese Richtung undefiniert. In diesem Beispiel nehmen wir
deshalb an, sie wäre genau senkrecht zur Richtung der größten räumlichen Varianz
gewählt (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 daß Al und BI immer L, A4
lind B4 immer R zugeordnet werden (aus dem selben Grund ,••..ie oben.) Für A2, A3,
B2 und ß3 ist keine sichere Aussage machbar. Falls alle :\llIster ans A identisch sind,
ist es hnplementationssache, wem A2 und A3 zugeordnet werden. Falls nicht, reicht
die kleinste Abweichung aus, um den berechneten Viterbi Pfad stark zu verändern.

Das Verhalten der so trainierten Atomtl L und Rist demllacJl nicht eindeutig vorhersag-
har. Sie werden sich wohl mehr oder weniger in Richtung jeweils eines der räumlichen
Ballungszentren bewegeil. Xur in extrem idealisierten FäIJen bleiben sie Leide im ~'lit-
telpunkt der Ballungszelltren. Die Distanz zwischen L lind R bleibt also auch hier
nicht unbedingt wie gewollt klein.
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Abbildung 3.12: Zuordnung bei Initialisierung senkrecht zur Richtung der größten
Varianz.

3.6.2 2. Fall: Nur zeitliche Variation

Der betrachtete \VorHeil wird YOIl jedem Sprel:her in jeder Situation fast gleich
ausgesprol:hen. Das Sprachsignal weist fast nur zeit.!iche Variation auf, wie z.B. bei
deu lauten "AU" oder "EI" . .Je nal:hdem, wie L und R ;tuf der Achse der größten
räumlichen Varianz angeordnet sind. pa.';siert lU'i der Viterhi Pfad ßeredlllung
folgende, (Abb. 3.13,3.14):

F;tlls L zufällig in Richtung der ;\ll1st('r init.ialisierl wurde, die am Anfang des Lauts
yorkommen, läuft all(~s wie erhofft. Al bis A4 werden deIH Atom L zugeordnet, :\5
his A8 dem Atom R. Xach deIH Training sollte sich L den !l.lusteTII aus deIn ersten
LauHeil angepaßt haLen, R denen aus dem zweiten.

Im gegenteiligen Fall aber ist nur sicher, daß Al L und AB H zugeordnet wird.
Für die rrstlichen )'Iuster gibt es zwei MöglichkeitcIl. Die schlimmste \Vahl für den
Viterbi-Algorithmus wäre, Al Lis A4 L und :\5 his AB H zuzuordncn. Dann wäre
jedes :\luster dem schlechtmöglichsteIl I\lodell zugeteilt worden. Es wird also nur Al
an L gehen und alle restlichen I\lllster an R. So wird Zllmindest die Wahrscheinlichkeit,
:\.2 bis AB mit R zu beobachteu, im !\Iittel nicht so gering. Die zweite (sYIIImet.rische)
Lösung ist, nur A8 Atom R uud die restlichen :\fuster Atom L zuzuteilen. ßeide
Lösull~en bewirk('n, daß eines der Atome sich bpim Training dem ,\IiUelpllnkt der
Ballullgszentren nähert, während das anderc l1ur mit den allerersten (oder allerletzten)
:\fustern trainiert wird.
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Abbildung 3.13: Zuordnung bei richtiger Initialisierung. (AI-A4: ~l11stcr für ersten
Teil des Lauts, A5-A8: :\lustcr für zweiten Teil. Bei dem Laut AU z.B. wären Al-:\4
im Teil des MerkmalsrauTIls, der Laute ähnlich wie "A" repräsentiert, A5-A8 im Teil
für "U".)

Es wäre also nötig, um die Initialisi(~nmgkorrekt vorzunehmen, vorher die erwartete
Lage der ersten und der lctzCIl r-.lustcr im :\lerkmalsraulIl zu kenneIl. DiL'Swäre mit
einer Heuristik durchaus machbar. Alternativ kann lIlall den \Vorttcil zweimal trainie-
ren. Nach dem ersten Training dürften L und R in einer günstigeren Lage sein, so daß
sie sich beim zweiten Durchlauf wie erwartet an die ~luster anpassen.

3.6.3 Zusammengefaßt:

Das Trainieren der Atome für einen zeitlichen Split mit einern Vitcrbi Pfad ist
also nUf mittels sorgfältiger, aufwendiger Initialisierullg möglich. Darüber hinaus
liefert es unenviinschte Ergebnisse, wenrt in dem trainierten Wortteil keine zeitliche
Variation vorhanden ist. Aus diesem Grund wurde entschieden, das Problem mit
einern schnellen, einfachen Verfahren zu lüsen:

Beim Trainieren eines \Vortteils wird grundsätzlich die zeitlich erste Hälfte der Muster
dem Atom L, und die zweite dem Atom R zugeordnet. (Abb. 3.15)

Dieses Verfahren liefert nicht inlIner den besten Split. Es garantiert aber zumind(~st,
daB die Atom(l L und R bei Fehlen VOllzeitlicher Variation in den \tustern nach dem
Training praktisch zusammenfallen. (Abb. 3.16)

Die starre Einteilung der ~Illster hat zur Folge, daß eins der At.ome L und Rauch
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Abbildung 3.14: Zuordnung bei falscher Initialisierullg.
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Ahhildung 3.15: Starre Zuordnung \'on l\[llstern zu Atomen bei zeitlicher Variation.

falsche 1[uster miUrainiert, wenn nicht genClll die erste Hälfte der 1111ster elen
ersten Lautteil reprä.<o;entiert. Dies wird aber spät.er durch weiteres Aufsplitten der
entstandenen Atome rdativiert. Allerdinp;s kann ein solches mehrmaliges Splitten
wiederum ein uIlnötiges Verdoppeln von ZuställdpTl zur Folge haben. Das Problem



26 3. Automatische Generierung akustischer Einlwiten

Abbildung 3.16: Starre Zuordnung bei räumlicher Variation. Die ,Muster, die L und
R zugeteilt werden, sind gleichermaßen stark über den )'lerkmalsTalllll verstreut. Ihre
Verteilungen fallen somit praktisch zusammen.

k.'lnn behoben werden, indem in einem letzten Heduktiolls,schritt, gcnau wie bei
paralleler Verdoppelung, die betroffenen Zustände fusioniert werden. (Abb. 3.17)

-0- --0--@- .._......•

..........•--0--0-

Abbildung 3.17: Reduktion der Länge des Zustandsgraphen.

3.7 Aufbauen des Aussprachelexikons

Wie an dem Algorithmus unschwer zu erkennen ist, ,•...ied das Aussprachelexikon Schritt
für Schritt in jeder Iteratioll aufgebaut, und zwar in Form von Zustandsgraphen.
Für jedes \Vort wird nämlich ein Zustandsgraph aufgebaut, der nicht nur angibt,
aus welchen akustischen Einheiten es aufgebaut ist, sondern der auch alle (oder die
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wichtigsten) im Trainingsmaterial vorkommenden Ausspracheformen enthält. Der
Ulltf'rsdlif'd zu herkömmlichen Lexika ist, daß diese Information nun nicht in Form von
List<'n H)r!iegt, sondern in Form f'incs mehr oder weniger stark \'Crzweigten Graphf'IL
Außf'nlern ist an dem Iwuen L(~xikonfür !vlenschen nicht mehr einfach erkennbar. wie
ein \Vort denn allsgesprodten wird. Es \vird also schwieriger zu erkennen, wo das
Systt~1llevt.l. Fehler gemacht hat.

Es ist sdn •...ierig vorherzuschcn, wie lange der Algorithmus brauchen wird, bis sich
die Zustandsgraphen stabilisiert haben, wenll mit f'illem lö'inzigeuAtom pro \\'ort
angefangen wird. Es ist aber möglich, den Prozeß zu beschleunigen, durch eine
gL'eigncte Initialisierung der Länge der Zl1standsgraphen. Ohne den Anspruch fallen
zu laJ;sen, da...•Lexikon automatisch, ohne menschlichen Eingriff aufzubauen, ist es
möglich, diese Länge wie folgt zu ermitteln:
Ein einfach(~s Programm zur Spraehsynt hese liefert für jedes eingegelwlw \\Tort eine
geeignete Phonemfolge. Diese kann UUll ZUIIl AlIfilaU eines Zllst.andsgraphen henut.zt
werden. Er besteht aus einer einfachen Kette VOllZuständen, deren Läng(~der Anzahl
ausgegebcncr Phoneme ent.spricht. (Abb. 3.18)

Texte ........•. TE K S TE ........•.

Abbihlung 3.18: Erzeugung einer Phonemfolge aus einem Text uud anschließender
AUOlalldf's Zllstandsgraphen.

Diese priulltlWn Zustandsgraphen reichen natürlich bei weitem nicht aus. um ge-
sprochene Sprache zu erkennen. Sie dienen nur als Starthilfe für da.r; System, das
nun schon leichter \Vortgrenzen im Sprachsignal finden und grobe Zuordnungen von
Trainingsmustern zu Zuständ('n im \\~ort-ZlIstan(h;graph machen kanu .. Jetzt muß nur
noch die ~Ienge der Atome \'ergrößert und die Zustandsgraphen erweitert, angepaßt.
und verfeinert werden.

Selbst wenn das Phonemsynthesrprogramm nicht für die betrachtete Sprache konzi-
piert war, und die initiale Konfiguration sehr schlecht ist, sollte der Algorithmus viel
schneller zu einem guten Ergebnis kommen. als wenn er die Zustandsgraphen von
Gfllnd auf aufbauen muß. Anstatt eines Syntheseprogramms kann mall genauso ein
mit R('geln automatisch crstf'lltes Lexikon benutzen. um eine an fangliche, auf Phone-
men hasierte Aussprache zu erhalten. Die durch Anwendung von Regeln gemachten
Fehler, z.B. bei nicht berücksichtigten Ausnahmefallen, sollen dann während der
Verfeinefllng \'Um System automatisch beseitigt werden.

~Iit dersell)(~n Methode sollt.e es auch möglich sein, schon existierende, z.ll. auf
kontcxtahhällgigen Phonemen aufilallcnde Systeme zu verbes.<;ern. In ihf(~m Aus-
sprachelexikon, in denen die \Vörter meist noch durch kontextunahhängige Phoneme
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beschrieben werden, müßten diese lediglich durch ihre küntextabhällgigen Entspre-
chungen CThctzt werden. Dann können sogar die trainierten, kOlltextauhängigen
Phoneme benutzt werden um die Zustände des initialen Graphen zu modellieren.
(Abb. 3.19)

Auto: AUTO

......~ Auto: (AU) {AUT} {UIO} {TO}

......~ Auto:

Abbildung 3.19: Initialisierung mit kontextabhängigen Phonemen.

~ach demselben ~luster ist es auch möglich, nelle \\Törter in jeder beliebigen Iteration
des Algorithmus ins Lexikon einzufügen. Es muß für sie nur vor der nächsten Split-
Phase ein Zustandsgraph f'fstdlt werden, der entweder noch im Grundzustand ist (nur
ein Atom) oder beliebig komplex initia!isiert ist. Wir können auch entscheiden, ob
diese \Vörter aktiv beim Clustern mitwirken oder ob die von ihnen, für Splits vorge-
schlagenen Atome lediglich Klassen zugeordnet werden, ohne auf die ßerechnung des
neuen Zentrums Einfluß Z1I nehmen. So kann das Sy~telIl erst auf einer kleineren :\Ien-
ge häufig auftretender "'örter arbeiten, bis die erzeugten Atome und Zustandsgraphen
diese zufriedenstellelId genau modellieren. Dies sollte um einiges schneller gehen, als
mit der gesamten \Vortmcnge. Dann kann die Menge \'on Atomen festgesetzt, und kei-
ne weiteren Änderungen an ihr zugelasscn werden. Die bei Splits entstehenden Atome
U, D, L, R werden nur noch existierenden Atom(klass)en zugeteilt, ohne daß jemals
neue Zentren beredmet werdeu. An den früher trainiert.en Zustalldsgraphen sollte sich
nichts mehr ändern, während die neuen Zustandsgraphen immer noch in der Lage sind,
ihre Zustände unter Verwendung existierender Atome aufzusplitten.



Kapitel 4

Experimente und Ergebnisse

Da.<;Verfahren wurde auf dem Sprachcrkeullungssystem JA:\US implementiert, das in
C'inc[ Zusammenarbeit der Universität Karlsruhe lind der Carnegie ~Icllon Uniwrsity
(Pittsburgh) entwickelt wird. Das JANUS System hietet die nöt.ige Flexibilität, um
auf niedrigster Ebene Allpassungen an der Akustik vorzunehmen, und gleichzeitig
komplexe ~lechanislilen in der höherrll Programmiersprache TeL zu entwerfen.
Darüber hinaus ermöglicht dies einen direkten Vergleich mit anderen Systemen, die
scholl am ILKD (Institut für Logik, Komplexität und Deduktiollssysteme, Universität
Karlsruhe) entwickelt wurden. Das Training lind die Tests fanden in einer Unix-
ümgehuug statt.

Für die Sprccherdatcn wurde die VEHB110BIL Datcnbank benutzt. Sie ('uthält Auf-
zeichnungen von spontanen Dialogen zwischen zwei Personell in deutscher Sprache.
Der Diskursbereich ist auf die telefonische Terlllinvereinharung heschränkt.. Für das
Training wurd('n die Daten von 2641 Spn'chefIl henutzt. Diese enthalten 13468 ver-
schiedene "'örter. Die Testmen~e umfallt 30 Sprecher und 7215 verschiec1('lw \\'örter.

4.1 Das Referenzsystem

Das Rcferenzsystcrn (im folgenden SO), an dem die Leistung des neuen Verfahrt'us
gemessen wird, ist ein am ILKD entwickelter kontext.abhängiger Erkenner, auf Ba."is
von 50 Phonelllcn. ~ehen 42 Phonelllen für die Wiedergabe von \Vörtern

.£j A AElI AH AI AU ß CH X [) E E2 Ell En2 EU F G H J JE J K L ~I 1\ 1\G 0
OE OElI OH PilS SCH T TS U CE UElI Ull V Z

sind auch eins zur :\tooellicfUng von Stille (SIL) und 7 "Phollcme" zur 110dellierung
VOllnichtsprachlichen Geräusdlen enthalten.

+QK +hGlI +hEH +hEM +hll~1 +nG;\ +nKL

Die 7 speziellen Phoneme reprä."cntieren jeweils: Ein falsch ausgesprochenes \Vort (z.B.
bei Stottern oder r\ellanfallg), ein generelles menschliches Geräusch, ein menschliches
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"äh". ein "ähm", ein ;'hm", ein generelles Ilichtmcllschliches Geräusch und ein Klicken.
Hier werden die.se Geräusche also jc\vcils durch ein akustisches Modell beschrieben.

Das Referenzsyst.em SO verfügt noch iiber einzelne :\Iodclle für jedes kontcxtun-
ahhängige Phonem. Die Zahl der kontextabhängigen ~lodellc hingegen wurde durch
Clustern mit einen gewichteten Ent.ropiedistanz-Maß, auf 2647 beschränkt. Es ist also
ein H~H\'l-basicrtes, vollkontinuierliches System mit 2647 Codebiiehern zu jeweils 12
32-dimcllsionalen Gaußverteilungen. Letztere benutzen diagonale Kovarianzrnatrizen.

Die :\lerkmaisvektorcil werden VOll dem JAKUS System in einer Reihe VOll Sigllal-
vcrarheitullgsschrittcn aus den Spn~cherdaten erzeugt. Als ~Ierkmale wurden die
Cepstralkoeffizienten gewählt. In jl.."tlem Zeitframe (das sind 10 ms) werden 13
Koeffizienten ermittelt, mit ihren ersten und zweitcn Ableitungen, bere<~hnct über
einem diskret.en Zeitintervall von ::l:3 Frames. Diesc 39 1Ierkmale werden dann durch
einc LDA- Transformation auf 32 reduziert.

Beim System SO wurde keine Vokaltraktlängenllormierung vorgenommen. Stattdessen
wurde eine 1-Ettelwert-Subtraktioll (Cepstral ~Ieans Substraction) vorgenommen:
Über alle l\lerkmalsvektoren eines Sprechers wurde zunächst ein :\Ettelwert gebildet
und die Cepstralkoeffizienten danach anhand dieses l\1ittelwertes normiert.

4.2 Das System zur Automatischen Generierung
von Atomen

Bei der Implementierung des neuen Split-Algorithmus wurde darauf verzichtet, die
Parameter von Gaußverteilungen anzupassen. Nicht nur verlangsamt es das Training,
es verlangt auch noch aufwendige Distauzberechnungen beim Clustern, wa.s zu
uuvertretbar langen R.echeß7.eiten führt. Stattdessen werden nur die Mixturgewichte
der Gaußverteilungen angepaßt. Es wurde ein semikontinuierIiches System (im
folgenden 51) gebaut, mit einem einzigen Codehuch zu 256 Gaußwrteilungen. Diese
benutzen immer noch diagonale Kovarianzmatrizen und dieselben )"Ierkmalsvektoren
wie SO. Um die ReferenzvektoreIl des Codebuchs zu initialisieren wurde ein k-~Ieans
Algorithmus auf der gesamten Trainingsrnenge angewendet. Diese Parameter werden
in Zukunft nicht mehr verändert.
Jede :\lixtnrgewichtverteilung be.'.;teht also aus 256 Gewichten für die Gaußverteilungen
des CodebIlchs. Im folgcnden verst.ehen \vir unter akustischem Atom nur eine solche
~Hxturgcwicht\'ertcilung. Nur sie werden beim Training und beim anschließenden
Clustern angepaßt.

Es wurde entschieden, wie schon in Abschnitt 3 angedeutet, eine InitialisieTIJug der
Zustalldsgraphen auf Basis von Phonemen durchzuführen. Um eine initiale Kette von
Phonemen zu bekommen, wird der Text-zu-PllOnem Konvertierer verwendet, der im
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Rahmen des Sprachsynt.h(~sprogramms RADIFIX I, an der Universität Bann entwickelt
wurde. Er liefert zu j("der eingegebenen Textfolge eine entsprechende Lautschrift, ba-
sierend auf dem S:\:\IPA Phollemsatz 2. Als initiale Atome für die Zllstands~raphell
werden die kontextunabhällgigen :r.,rodf'lledes Systems SOverwenelet..

4.3 Versuche

Versuch 1

Ein erster Versucb wurde gcstartet, bei dem die :\lenge der zu splittenden \Vört.er
mrerst auf 100 beschränkt wurde (die 100 häufigsten.) Dies macht das Syst(~m (im
folgenden 51) kleiner und schneller, und ermöglicht eine relativ einfache Analyse seines
Verhaltens beim Splitten und beim Aufhauen von Zustandsgrapheil.
Es wurden 3 Iterationsschritte durchgeführt. Nur für die 100 hiiufigsten \Vörkr
wurden Splits vorgenommen, Atome gedustcrt und Heue Zustandsgraplwn aufgebaut.
Den restlichen Trainingswörtern wurde nur ein gemeinsamer Zustalldsgraph zur
Verfü~ung gestellt. Dieser "Generelles \Vort" -Graph enthält anfangs nur eincn
Zustand, der aher mit der Zeit auch erweitert wird. So werden zwar für weniger
gebrauchte \\'örter vorerst keine individlldlell Grapl)('n aufgcbaut, ihre Trainings-
muster haben aber denIloch einen Einfluß. beim Clust.ern, auf die ß(~stimmung
neuer Atome. Die Berechnung: der :Mittelwerte der Cluster geschieht. nämlich ge-
,vkhtet, wobei das G('wicht eines At.oms die Anzahl der TrainingsIIluster ist, die
ihm vom Viterbi- Algorithmus zug:eordnet wurdcn. Die Atome, die beim Split W>Il

';Generel1es \Vort"-Zuständeu entstehen haben also meistens große Gewichte, ob-
wohl die Wörter. deren Teile sie modellieren. einzeln genommen nur selten vorkommen.

Im 4. Schritt erhielten auch die restlichell 13368 Wörter des Trainingsvokahulars eige-
ne Zustandsgraphen. Diese wurden ZII Oeginn wie bei den 100 Startwört.crn mit den
vom Text-zu-Phonem Konvertief(~r gelieferten Phonemen in linearer Form initiaiisiert.
Für alle \Vörter wurden Splits durchgeführt lind die wsultien~nd('n AtoIllc trainiert.
Beim Clustern mußt.e allerdings einc .Ä.nderungdes Algorithmus vorgenollimen werden.

Bei dem Versuch, ungefähr 400000 Atome zu Clustern (13468 \Vörter, durchschnitt-
lich 8 Zustände pro \Vort, 4 Atome pro Zustand) mußte leider festgestellt werden,
daß dies zu für Entwicklungszwecke unangenehm lan~ell Rechellzeiteu führt. Und
das trotz Implementierung zeitkritischer Routincll in C und Xeukompiliertlng des
JAKUS Systems. Denn selhst bei der kleinen Anzahl VOll100 Kla.';senzentren sind
40000000 Distanzherecllnungen zwischen 256-wertigell 1.1ixturgewichtverteilullgen pro
Clusteriteratioll nöti~. Es mußte also ein \Vcg gefunden werden, diesen Schritt zu
beschleunigen. Da viele \Vörter nUf selten in dcn TraillingsdatcIl vorkommen, hahen
die meisten Atome, die g(>clm;tertwerden sollen, sehr kleine Gewichte und beeinfluss('n

'Siehe www.ikp.uni-bonn.de
2Sarnpa ist ein maschinenlesbarer Phonernsatz df'r H187-89 im Rahmen

Projektes von einer il1tt~rtIationaien Gruppe von Phonetikern erstellt wurde.
www.phon.ucl.ac.lIk Ihome Isam pa

des ESPRIT
Siehe auch

http://www.ikp.uni-bonn.de
http://www.phon.ucl.ac.lIk
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kaum die Lage der Zentren. A1IS diesem Grund wurde der folgende Lösungsausatz
getestet:
In den ersten Iterationen des Clust.er-Algorithmus werden nur die Atome der n
häufigsten \Vörtcr bei Distanzberechuuugcn und ~Ettelwertbildung berücksichtigt
(wir rwmwn di('Sc Atome lIud die entsprechenden Wörter "aktiv" 1 die restlichen
"passiv".) Xadl ein paar Schritten sollten die Klassenzentren dann schon eine
günstige Lage erreicht haben, bevor in der letzten Clusteriteration wieder alle Atome
berücksichtigt werden. Die pa.~"ivenAtome sind zwar nicht stark gewichtet, wegen
ihrer großen Zahl haben sie aber trotzdem die Chance, in der letzten Iteration die
Zentren noch etwas zu verschieben. \Venn die Anzahl aktiver Atome nicht zu klein
gewählt wird, sind die Klassen schon so eingeteilt, daß es zu keinen chaotischen
Verschiehungcn mehr kommt.
Als weitere Vereinfachung wurde die euklidische Distanz als Abstandsmaß verwendet,
um die ständige Logarithmiertlng VOll FließkolIlInazahlen, wie sie zuhauf bei der
Entropit.'-Distanz vorkommt, zu vermeiden. Diese Vereinfachungen bringen gewiß
einen Verlust an Genauigkeit, hahen dafür aber zu einer deutlichen Beschleunigung
des Verfahrens geführt

In der 4. Iteration des Algorithmus wurden also nur die 1000 häufigsten \Vörter als
aktive \Vörter für das Clustern ausgewählt.
Bei jeder Iteration wurde die Anzahl neu zugelassener Atome auf das doppelte des
alten \Vcrtes gesetzt, so daß bei einer Ursprünglichen ~tenge von 50 in diesem letzten
Schritt 800 ncue erzeugt wurden.

Eine Reduktion der entstehenden Zuställdsgraphen \vmde vorerst nUf für sehr einfa-
che, durch z.eitlichc Splits bedingte Verdoppelungen implementiert: Falls ein Zustand
im Graphen nur einen 1'\achfolger besitzt, und heide durch das seIhe Atom modelliert
werden, werden beide Zustände fusioniert. ;.J'atürlich sind an dieser Stelle auch andere,
beliebig komplexe Reduktionsalgorithmen anwendbar, auch um räumlich bedingte
Verdoppdungen zu eliminieren. Ein Beispiel, das einen nicht ganz trivialen Fall
räumlicher Verdoppelung und seine gewünschte Behebung zeigt, wird hier graphisch
dargestellt. (Abb. 4.1)

Abbildung 4.1: Zustandsverdoppclung und Graphenreduktion.
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Bei größeren, komplexeren Graphen ist die Lösung alwr nicht mehr so leicht zu
bestimmen. Leider würde die Entwicklung eines kompletten Reduktionswrfahrells,
um; auch die meisten Fälle zufriedenstellend löst den Hahmen dies(~r Studiellarbeit
sprengen. Die hier erzeugten Zustandsgraphen sind deshalb häufig um einiges größf'r
als nötig.

Für den Test der Erkf'nuungsleistung wurde zuniichst mit dem Syst.em SO für
jede Testäußerung ein \Vorthypothesegraph f'rzf'ugt. Auf diesem wurde dann eine
Viterbi-Suche durchgeführt lind der wahrsdlf'inlichste Pfad als Hypotiwse ausgegehen.
Um besser die Leistung des Algorithmus zu messen, der hauptsächlich auf die
Verfeinerung der Akustik zielt, wurde auf den Einsatz eines Sprach modells verzichtet.
Die V('rwendllng eines SprachmodC'lIs verbessert. zwar st ark die Erkpnnullhrsrate, macht
es aber schwieriger, die Lf:'istullgder Akustik einzuschätzen.

Bei diesem Test erzielte da.<;System SO eine \Vort.erkennuugsrate \'On 42%, während
SI w('niger als 1% erreicht.e. Offensichtlich wurde die Anzahl zu splittender Wörter zu
niedrig gewählt, so daß kein gut.es Training der ~lodelle möglich war. Darüber hinaus
wurde festgestellt, daß die Zustalldsgraphen ohne ein effektiws Reduktionsverfahren
bei manchen \\'örtern zu stark anwachsen. Pro Iteration wurden durchschnittlich etwa
doppelt .';0 vicle zeitliche wie räumliche Splits und so gut wie keine Reduktionen vor-
genommen. In der dritten Iteration waren es 316 zeitliche, 98 räumliche Splits und 5
Reduktionen. In der letzten Iteration, 397 zeitliche und 299 räumliche Splits, während
die Anzahl Reduktionen sprunghaft auf 53 anstieg. Dies deutet darauf hin, daß die
f\1engc verfügbarer Atome die Anzahl der möglichen Splits für die IH'IIhinzugekomme-
nen \Vört.er beschränkt hielt.. Obwohl die mittlere Anzahl Zust.ände pro \Vort somit
relat.iv kleiu blich (12 in der 4. und 7 in der 5. Itf'fation), erhielten manche \\'örter
aber auffallig große Zllstandsgraphell. So z.ll. da.'; Wort ';Donnerstag", das letztend-
lich mit 75 Zuständen modelliert wurde. UIII solch Große Graphen zu vermeiden
muß eine zusätzliche Beschränkung der Zahl der Zustände pro \Vort eingeführt werden.

Versuch 2

Für den zweit.en Versuch (System 52) wurde die Zahl der Zust.ände eines Graphen
allf 32 beschränkt.. SPilf lange, selten vorkommende \Vörter werden somit weniger
gellau modelliert, dafür könuen sich Graphen \'011 kleinen, häufig auftretenden
\\'örtern seil[ stark verfeinern. Die 1Ienge der \\'örter, für die Splits erzeugt werden,
wurde auf 1000 erhöht, lind die Anzahl neuer Atome schon ab der erst.en Iteration
auf 1000 festgcsdzt. Die deutlich größ('re Zahl ~lodelle sollte eine Verbesserung der
Erkennllugsleistung ermöglichen. So wurden 4 Iteratiollsschritte durchgeführt.. In der
5. und letzten Iteration wurden wieder alle 13486 Wört.er des Trainingsvokabulars bei
Splits berücksichtigt. Beim Clustern aber blieben weit.erhin nur 1000 \Vörter aktiv.
Abbildung 4.2 zeigt die so erzielten Ergebnisse.

Die ErkPnnuugsleist.ung steigt zu Beginn rasch an und erreicht in der 3. Iteration für
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1000 \Vörte[ SChOll ein .Maximum. Der Leistullgseillbruch in der 4. Iteration deutet
darauf hin, daß die zur Verfügung stehende AtolIlmengc nicht ausreicht. um die 2u-
standsgrapheIl noch signifikant zu verbessern. Dennoch bringt die Einführung eigener
Zustandsgraphen für die restlichen 12468 Wörter im letzten Schritt wie erwartet. noch
eine leiehte Steigerung.
Um die ErkenIlullgsratc weiterhin zu verbessern wird aber eine weitere Erhöhung der
Zahl der Atome nötig sein.

Versuch 3

Es wurde also ein weiteres System (53) tranuert. Diesmal wurden die 3000
häufigsten \Vörter bei Splits berücksichtigt und die Anzahl neuer Atome ebenfalls auf
3000 festgesetzt. Diese Vergrößerung brachte eine dClltlidl€ Verbesserung des Systems,
das schon bei der ersten Iteration 6,06% und bei der zweiten 14,67% Wortakkurathcit
erzielte. Allerdings sank die Erkennuugsleistllng bei der dritten Iteration wieder
auf 8,91%. Ähnlich wie in Versuch 2 schien ein ~1aximum schon erreicht zu sein.
Allerdings war noch nicht klar, ob diese Grenze dllfch die Menge an 1rainingsdaten,
dllfch die Anzahl ~'1odelle des Systems oder durch andere Faktoren bedingt war.
Deshalb wurde noch ein zusätzlicher 4. Iterationsschritt durchgeführt, immer noch
mit 3000 zu splittenden \Vörtern, aber mit 6000 neuen Atomen. Wie Abbildung 4.3
zeigt, war wicrler eine Verbesserung der Leistung auf 11,59% möglich.

Allerdings wurde trotz der doppelten Anzahl Atome die ErkellJluligsleistung, die in der
2. Iteration erzielt wurde, nicht mehr erreicht. Dies zeigt, daß das System allein durch
Erhöhung der Zahl der Atome nur bis zu einem gewissen Grad verbessert werden
kann. Im Endeffekt sind die hier trainierten und gcclllsterten akustischen Atome nur
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Abbilrlung 4.3: 53, Iterationen 1 bis 4

f\.Hxt.nrgewkhte für die 2GG Verteilungen einf's einzigen Codeuuchs. Bevor die Zahl der
Mixturgewichte nociJ weiter erhöht wird. müßte auch dm; Codeuuch vergrößert werdC'n.

4.4 Zusammenfassung

Der größte Anteil von Fehl<'rn in den erzeugten Hypotlwsen ist auf überflüssiges
Einfügen von Wörtern zuriickzuführen. Im Schnitt erzeugten die bisher vorgestell-
ten Systeme Hypothesen, die bis zu 40% größer ab die Transkriptionen warei!. Dies
vermindert sehr stark die Wortf'rkennungsrate. VIII diesen Effekt zu reduzieren, wur-
de bei ErkeIlliungsläufen ein einfacher Straf term für die Anzahl "'örter in einem Satz
eingeführt. Abbildung 4.4 zf'igt noch mal die so erzielte Lf'istung für SO, 52 und S3.
Obwohl die ErkenHullgsleistung der Systeme S2 und S3 deutlich unter der des kon-
textabhiingigen Systems SO blich, zf'igf'1Idie Ergebnisse der einzelnen Iterationen, daß
der Aufbau eincs Sprachcrkennllngssystems durch automatisches Splitten, Clustern
lind Erzeugen VOllZustandsgraphC'1l prinzipiell möglich ist. Um eine bessere Erken-
nung zu erreichen, müßten aber noch einige Grundlegende Schritte unternommen
werden:

• Das Codeuuch müßte wrgrößert ",crdf'n. Die Genauigkeit der akustischen ~fo-
delle hängt in großem ~faße von den Gaußvert.eilungell des Codehllchs ab. \VenIl
zu wenige Referenzvektoren im Codehnch enthalten sind wird eine Erhöhung
der ~lixt.urgcwicht.e keine nennenswert.e Verbesserung bringeil. Hier wurde eine
kleine Zahl Gallßverteilungen verwendf't UIlI Elltwicklllngszeiten klein zu halteil.
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Abbildung 4.4: 50, 52, 53, mit 5lraflcrm

Auch wurde aus demselben Grund darauf verzichtet, das CodebIlch mitzutrai-
nieren. Eine Erhöhung der Zahl der Codehiieher oder gar die Verwendung der
Codehücher zur Repräsentation akustischer Atome würde ohne Zweifel die Er-
kennungsleistllng stark erhöhen .

• Ein effizienter Algorithmus zur Rrduktion von ZustandsgrapheIl wäre nötig, um
die gelegentlich erzeugte Redundanz in den \Vortgraphen zu eliminieren. Das hier
verwendete Verfahren zur Fusionierung verdoppelter Zustände kann nur sehr spe-
zielle Fälle von Verdoppelungen beseitigen. So werden die Graphen häufig größ<~r
als nötig. Ein komplexes Verfahren könnte sogar in der Lage sein, Gruppierun-
gen innerhalb verschiedener Wortgraphen zu erkennen, und somit gemeinsame
\Vortteile als selbstständige Graphen zu behandeln .

• Es müßte eine größere Anzahl Iterationen durchgeführt werden, mn herauszu-
finden, wann die Zustalldsgraphen und die Atomrnenge sich definitiv stabilisiert
haben. Durch das ständige Clustern der Atome und reorganisieren der Graphen
könllen diese sich noch lange Zeit optimieren, selbst wenn die maximale Anzahl
Atome oder die maximale Graphengröße erreicht wurde. Int.eressant wäre auch
zu sehen, wie flexibel ein solches System bei der Sprecheradaptation wäre, 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 eillen Teil der ~Iöglichkeitell ('ingc-
gangen werden, die sich bei der automatischen Erzeugung von akustischen Einheiten
ergeben.

Zum einen wäre (!s interessant ZII untersuchen. wie stark sich das automatisch auf
akustischer Information erzeugte Lexikon \"011 <Im linguistisch inspirierten in SCilIN

Grobstruktur unterscheidet. Um die gCllcricrt,('H Atome wieder lesbar zu machen
könnte ihre Distanz zu Standard-Phonemen ermittelt \lud jedes Atolll durch das
Pltouem umschrieben werden, das ihm am ähnlichsten ist. Dann könnten alls den
Zustalldsgraphcll Lexikoneinträge erzeugt werden, indem jeder Pfad durch den
Grapheu als Aussprechvariante genommen wird. D(Uj Ergebnis wäre wied{'r nach em
paar elementaren Vereinfachungcn in menschlich lesbarer Form.

Eine Ahwandlung des Verfahrens könnte womöglich auch für die Erkennung peri-
odischer Geräusche, wie z.B. Rotoriänn, Lachf'n oder ßnnurnen eingesetzt werd{~11.
Zusätzlich zu deli vorgestellten zeitlichen und räumlichen Splits könnte eine dritte
Form, eine Variant.e des zeitlichen Splits, zugelassen werden, bei der die ursprüngliche
reflexin Verbindung erhalt eil bleibt, in Form einer Riickverbindungell vom letz-
ten zum ersten Zustand. Auf Dauer entstiinde ein zyklischer Zustandsgraph, der
besser geeignet wäre, Repetitionen, wie sie z.ß. in lautem Lachen vorkommen, zu
modellieren, oder gar um Stottern odf'r :'\ellanfänge zu erkennen. Außerdem wäre
ein Zustandsgraph mit. Zyklen wahrscheinlich gut geeignet., für die Analyse von
~tusikstiicken, in denen typischerweise eine ganze :\Ienge Periodizität. vorhanden ist.
Da der Algorithmus selbstständig Splits mit oder ohne Zyklen auswählt, könnten
selbst für unregelmäßige Rhythmen passende Zustandsgraphen erzeugt werden. Für
die unterschiedlichsten ßässe z.ll. könnten so pas,'iende :\todellierullgf'1l gefund{~n
werden.

Ein weiterer Eillsatzbereich wäre d,L'> Training ohne Transkriptionen. Der Erkellller
soll in der Lage sein, selhständig auf einem Strolll von Sprachdaten zu trainieren
IIno so gewissermaßen unüberwaeht neue Wörter lernei}, Um dies zu erreichen wird
ein Konfidenzmaß benutzt, um dem System zu signalisieren, an welcher Stelle wahr-
sch(~inlich ein Heues \Vort aufgetaucht i~t. ~lit einer Variante des hier vorgestellten
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Algorithmus könnte das System für dieses einen neuen Zustandsgraphen gcn(~rie-
ren: Ausgehend von einem einzigen Zustand werden ein paar schnelle Iterationen
durchgeführt, bei dClwn auf dcn eben erhaltenen .Mustern trainiert wird, bis weitere
Splits keine nennenswerte Veränderung mehr bringen. Zur ~lodellierung der Zuständ(~
können b(~rcitsexistierende Atom£!henutzt werden, oder es können leichte Änderungen
an der Atommenge zugelassen sein. \VcHn das \Vort noch einmal vorkommt, mit
ullgefahr derselben Aussprache, besteht die Chance, das es von dem neuen Graphen
mit genügend hohem Konfidenzgrad als solches erkannt wird. Dieser kann dann mit
den Heuen Daten weiter trainiert werden. Um herauszufinden, um welches \Vort
es sich nun letztendlich handelt, z.B. bevor eine Konversion in Textform für einen
menschlichen Leser erzeugt wird, ist nur noch ein letzter Schritt nötig. \Venn die
Zustandsgraphen wie oben angedeutet in lesbare Form konvertiert werden, könnte
diese benutzt werden, z.B. um in einem \Vörterbuch nach den ähnlichsten \Vörtern zu
suchen, und die passendste Hypoth~e auszugeben.
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