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Zusammenfassung

Jingster Forschungsgegenstand in der Spracherkennung ist spon-
tan gesprochene Sprache. Charakteristisches Phdnomen spontaner
Sprache ist der mangelnde Sprachflufl, der unter anderem durch Sprech-
pausen bedingt wird, die mit verschiedenartigen Gerduschen gefiillt
sein kénnen.

Ziel dieser Arbeit war die Verbesserung der Erkennungsleistung
von JANUS auf spontaner Sprache durch eine geeignete akustische Mo-
dellierung von sprachlichen und nichtsprachlichen Geriduschen.

Derzeitiges Hauptproblem beim Arbeiten mit Gerduschen ist das
geringe Trainingsmaterial. Es wurde untersucht, ob die Konzentration
des Trainingsmaterials auf wenige Gerduschklassen zu einer Verbesse-
rung der Erkennungsleistung fiihrt. Dazu wurde eine Clusterung der
verschiedenen Gerduschklassen vorgenommen und die Ergebnisse der
verschiedenen Clustervarianten miteinander verglichen.
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1 Einleitung und Problemstellung

In jiingerer Zeit beschéaftigt sich die Forschung auf dem Gebiet der Spracher-
kennung mit dem Problem spontan gesprochener Sprache. Spontane Spra-
che wirft gegeniiber gelesener Sprache viele neue, zusatzliche Probleme auf.
Untergliedert man die Gesamtaufgabe ,,Spracherkennung® in die drei Teilbe-
reiche Akustik — Syntax — Semantik, dann entstehen bei spontaner Sprache
im Einzelnen zusétzlich:

e Probleme auf der akustisch-phonetischen Ebene durch
— starke Variation von Geschwindigkeit und Artikulation, sowohl
Satz— als auch Sprecheriibergreifend betrachtet
— sehr unterschiedlich lange Satze und ausgepragte Prosodie

— wenig Sprachfluf, d.h. unfliissig gesprochene Satze
e Probleme auf der syntaktisch-grammatikalischen Ebene durch

— nur bedingte Kontrolle iiber lexikalische Inhalte, d.h. offener Sprach-
schatz, unbekannte Worter

— keine Kontrolle iiber syntaktische Inhalte, d.h. grammatikalisch
falsche Satzkonstruktionen

e Probleme auf der semantisch-inhaltlichen Ebene durch

— freie Variationsmoglichkeiten der Sprecher, die die Interpretation
erschweren

— héufigeres Auftreten von Zweideutigkeiten

Die vorliegende Studienarbeit beschéftigt sich ausschlieBlich mit Problemen
auf akustischer Ebene und hier mit dem Phianomen der mangelnden Fliissig-
keit spontan gesprochener Sprache. Unterbrechungen im Sprachfluf} sind cha-
rakteristisch fiir die spontane Sprechweise. Sie entstehen beispielweise durch
falsch angefangene, abgebrochene, neubegonnene oder wiederholte Wort—
bzw. Satzfragmente. Storend auf den Sprachflufl wirken sich auch Stot-
tern, Zogern, betonte, gedehnte oder falsch ausgesprochene Woérter aus.
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Gegenstand dieser Arbeit sind Sprechpausen, d.h. Liicken, die durch Un-
terbrechungen im Sprachflufl zwischen den oben beschriebenen Wort— oder
Satzfragmenten entstanden sind. Solche Sprechpausen kénnen mit Geréu-
schen ausgefiillt oder nicht ausgefiillt sein. In dieser Arbeit interessieren
besonders die mit Gerduschen ausgefiillten Sprechpausen. Unter den Be-
griff | Gerdusche® fallen einerseits vom menschlichen Stimmorgan erzeugte
nonverbale Produktionen (bspw. Lachen, Husten, Schmatzen, Atmen, Hési-
tationen ...), im weiteren sprachliche Gerdusche genannt und andererseits
nichtartikulatorische Gerausche (bspw. Papierrascheln, Tastaturklicken, Te-
lefonklingeln ... ), im folgenden als nichtsprachliche Gerdusche bezeichnet.

Die oben erwidhnten Merkmale spontaner Sprache vermindern die Lei-
stung bestehender Spracherkennungs— und Ubersetzungssysteme betricht-
lich. Untersuchungen [1] haben gezeigt, dal die Erkennungsleistung ei-
nes Spracherkennungssystems auf spontan gesprochener Sprache signifikant
schlechter wurde, als auf gelesener Sprache. Nach Ansicht der Autoren liegt
die Hauptursache fiir die unterschiedlichen Fehlerraten zwischen spontaner
und gelesener Sprache im Sprachflul. Darunter fassen sie gefiillte Pausen,
lange Pausen, Wortfragmente, betonte, gedehnte und falsch ausgesprochene
Woérter sowie Abbriiche und Selbstkorrekturen. Innerhalb dieser Liste, sind
gefiillte Pausen die zweithaufigste Ursache der hoheren Fehlerraten bei spon-
taner Sprache. Insgesamt konnten je 20% der Fehler durch gefiillte Pausen
und Gerausche sowie durch Grammatik- und Vokabularprobleme aufgeklart
werden. 30% der Fehler werden durch die Artikulation verursacht, die restli-
chen 30% der Fehler blieben ungekléart. Aus dieser Untersuchung kann unmit-
telbar abgeleitet werden, daf die explizite Modellierung von mit Gerduschen
gefiillten Pausen im Idealfall eine Verminderung der Fehlerrate um 20% er-
warten 1afit [1].

Ziel dieser Studienarbeit war es, die sprachlichen und nichtsprachlichen
Geréduschen in Sprechpausen akustisch zu modellieren. Dadurch sollte die
Erkennungsleistung des bestehenden Sprachiibersetzungssystems JANUS fiir
spontan gesprochene Sprache verbessert werden.

Das nachste Kapitel beschiftigt sich zur Erlduterung der Vorgehensweise
bei der akustischen Modellierung zunachst mit einer Beschreibung des JANUS-
Systems und hier insbesondere mit dem spracherkennenden Modul. Der
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nachfolgende Abschnitt beschreibt den Ansatz, der zur Lésung der gestellten
Aufgabe gewdhlt wurde. Nach der Beschreibung des verwendeten Datenma-
terials werden die Ergebnisse dargestellt und interpretiert.

2 Das Janus-System

JANUS ist ein Sprach-zu-Sprach Ubersetzungssystem und wird im Rahmen ei-
ner Kooperation zwischen der Universitat Karlsruhe und der Carnegie-Mellon
University, Pittsburgh entwickelt [2]. Das ganze System ist modular aufge-
baut und besteht aus einem Spracherkenner, der sprecherunabhingig konti-
nuierlich gesprochene englische oder deutsche Sprache erkennt, einem Parser,
der den vom Spracherkenner gelieferten Text analysiert und das Erkannte in
eine kiinstliche Zwischensprache Interlingua tibersetzt, sowie einer Einheit
zur Sprachausgabe, die den in der Zielsprache generierten Satz in akustische
Signale umwandelt und ausspricht.

Da sich die gestellte Aufgabe nur auf die akustische Modellierung bezieht,
wird fiir die weiteren Ausfithrungen nur der spracherkennende Teil von JANUS
naher beschrieben.

2.1 Die Signalvorverarbeitung

Ein wichtiger Ausgangspunkt des Erkennens von Sprache ist die Klassifi-
kation der Sprachdaten anhand geeigneter Merkmale. Die Natur (bspw.
beim menschlichen Gehér) lehrt uns, daff der Energiegehalt logarithmisch
aufgeteilter Frequenzbénder des Sprachsignals ein solches geeignetes Unter-
scheidungsmerkmal darstellt. Die bendtigten Klassifikationsmerkmale wer-
den beim JANUS-System durch eine geeignete Vorverarbeitung aus dem auf-
genommene Rohsignal extrahiert. Im Einzelnen besteht die Vorverarbeitung
aus der Abtastung und Quantisierung des analogen Sprachsignals durch einen
14bit A/D-Wandler mit einer Abtastrate von 16 kHz. AnschlieBend werden
diejenigen Sprachteile am Anfang und am Ende abgeschnitten, die unter
einem definierten Aussteuerungspegel liegen (clipping). Danach wird eine
Spektralanalyse durchgefithrt, indem tiber die verbleibenden Sprachdaten
aquidistant alle 5 ms ein Hamming-Fenster geschoben und eine Fouriertrans-
formation berechnet wird. Aus den so entstehenden FFT-Koeffizienten wer-
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den Leistungskoeffizienten und daraus 16 melscale Koeffizienten ermittelt.
Man erhélt auf diese Weise fiir je 10 ms Sprache einen 16-dimensionalen
Merkmalsvektor. Die Vektoren werden paarweise gemittelt und auf das In-
tervall [0, 1] normiert. Der Erkenner bekommt dann als Eingabe fiir jeden
gesprochenen Satz eine Datei alle auf diese Weise vorverarbeiteten Vektoren
an einem Stiick.

2.2 Die Analyse des Sprachsignals

Ziel der Spracherkennung ist es, aus dem gegebenen Sprachsignal moglichst
zuverlédssig und fehlerfrei Wortketten zu erkennen. Dies wird mit wachsen-
dem Vokabular immer schwieriger, die Erkennung unsicherer. Aufgrund die-
ser Unsicherheit ist man in der automatischen Spracherkennung gezwungen,
aus einer Vielzahl von méglichen Hypothesen diejenige auszuwéahlen, die un-
ter vorgegebenen Randbedingungen am wahrscheinlichsten ist. Die statisti-
sche Entscheidungstheorie sagt dariiber [3]:

um die Wahrscheinlichkeit fiir einen Erkennungsfehler zu mini-
mieren, mufl man die Wortsequenzen w; ...wy so wéhlen, dafl
P(twy ... Wnlzy .. x7) = maz,P(wy . ..wy|ey ... 27), d.h. es ist
diejenige Sequenz von Wortern wy . .. wy mit unbekannter Lange
N zu bestimmen, die die groite Wahrscheinlichkeit unter allen
moglichen Wortsequenzen fiir die Beobachtungssequenz 1 ... zp

iber der Zeit T' hat.

Mit dem Satz von Bayes und der Tatsache, dal P(x;...x7) im Vergleich der
Hypothesen untereinander konstant ist, ergibt sich daraus:

mazxP(wy ... wyl|zy ... xp) = maz[P(w;y ... wn) - Pz ... zp|wr .. wy)] (1)

Der erste Ausdruck P(w; ...wy) der Gleichung (1) beschreibt die sprachli-
che Modellierung ( Language modelling). Hierbei ist P(w;) die a-priori Wahr-
scheinlichkeiten, sie gibt die Auftrittswahrscheinlichkeit fiir ein einzelnes Wort
an. Analog dazu bezeichnet P(w; ... wy) die Auftrittswahrscheinlichkeit fiir
eine bestimmte Wortfolge. Hierdurch werden syntaktische und teilweise se-
mantische Randbedingungen festgelegt. Bei dem hier verwendeten Erkenner
wurde eine Wortpaar—-Grammatik benutzt, die auf den Satzen der Testmenge
erstellt wurde.
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Der zweite Ausdruck P(zy...z7|w; ... wy) der Gleichung (1) beschreibt
die akustisch—phonetische Modellierung, d.h. die Wahrscheinlichkeit dafiir,
daf} die akustischen Vektoren x; ...z beobachtet werden, wenn die Worter
ws ... wy gesprochen wurden. Wobei die Beobachtungssequenz z; ...z den
akustischen Vektoren entspricht, die bei der oben beschriebenen Vorverarbei-
tung entstanden sind. Die Wahrscheinlichkeiten werden wahrend des Trai-
nings geschéatzt. Auf welche Weise dies bei dem hier verwendeten JANUS-
System geschieht, wird im folgenden Abschnitt erlautert.

Fiir Spracherkennungssysteme mit groflen Vokabularen werden typischer-
weise Einheiten verwendet, die kleiner sind als Worter. JANUS benutzt als
Basiseinheit fiir den Erkenner Phoneme. Die Wortmodelle erhdlt man dann
durch Konkatenation der Phoneme. Zu diesem Zweck existiert ein Worter-
buch, das eine phonetische Umschrift aller Worter des Vokabulars enthalt und
bei dem verwendeten System auf 44 Phonemen fiir die englischen Sprachlaute
basiert.

Schliefllich muf eine Entscheidung dariiber gefallt werden, was insgesamt
im ganzen Satz gesprochen wurde. Man benétigt hierzu eine Suchstrate-
gie, die alle verfiigharen Wissensquellen zu einem optimalen Ergebnis kom-
biniert. Beachtet werden miissen also gleichzeitig das Sprachmodell, das
Wissen iiber die Konkatenation der Phoneme zu ganzen Wértern und das
akustisch-phonetische Modell. Zur Suche der besten Hypothesen verwendet
man den Dynamic Time Warping (DTW) Algorithmus, auch dynamisches
Programmieren genannt. Dabei wird zum gesprochenen Eingabesatz die-
jenige Satzhypothese gesucht, die insgesamt unter allen festgelegten Rand-
bedingungen die beste Bewertung erreicht. Im JANUS-System wird dazu
der sogenannte Word-dependent N-Best Algorithmus verwendet. Weitere
Austithrungen tber die verwendeten Prinzipien wiirden den Rahmen der vor-
liegenden Arbeit sprengen, der interessierte Leser wird an dieser Stelle auf
die entsprechende Literatur verwiesen [4].
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2.3 Akustisch—phonetische Modellierung

Die akustisch—phonetische Modellierung in JANUS, die fiir die vorliegende
Studienarbeit verwendet wurde, basiert auf einem hybriden Ansatz, einer
Kombination eines neuronalen Ansatzes, dem Learning Vector Quantisa-
tion (LV()) und einem probabilistischen Ansatz, dem Hidden Markov Model
(HMM). Dieser Ansatz wurde in [5] vorgestellt und soll die Vorteile des LVQ,
optimale Klassifikation, mit den Vorteilen des HMM, gute Zeitmodellierung
von Sprache, verbinden.

Zunéchst werden die Merkmalsvektoren der Trainingsbeispiele mit dem k-
means-Algorithmus geclustert und anhand der entstandenen Vektoren ein so-
genanntes Codebuch mit einer festen Anzahl Referenzvektoren erstellt. Die-
ses initiale Codebuch ist Ausgangspunkt fir den LVQ-2-Algorithmus, der die
Referenzvektoren im Training so verschiebt, dafl jeder Merkmalsvektor einen
Referenzvektor der richtigen Klasse als néchsten Nachbarn bekommt. Der
LVQ-2-Algorithmus minimiert somit die Anzahl der Fehlklassifikationen.

Die beim JANUS-System verwendeten Phonemmodelle werden als HMMs
interpretiert, wodurch die zeitliche Struktur der Sprache modelliert wird.
Da sich Anfangs-, Mittel- und Endabschnitt eines Phonems akustisch stark
voneinander unterscheiden kénnen, wird das Phonemmodell in 3 Segmente
unterteilt. Geht man von einer durchschnittlichen Lange eines Phonems von
60 ms aus und beriicksichtigt, daB ein Merkmalsvektor 10 ms lang ist, so
ergeben sich fiir das HMM-Phonemmodell 6 Zustande. Um die Zahl der zu
schitzenden HMM-Parameter gering zu halten, wird je zwei Zusténden eine
gemeinsame Emissionswahrscheinlichkeitsverteilung zugeordnet.

Im Training wird dann das erzeugte Codebuch verwendet, um anhand
des forward-backward-Algorithmus fir HMMs die Trainingsbeispiele in Se-
quenzen von Codebuch-Indizes zu zerlegen, anhand derer dann die HMM-
Parameter geschatzt werden.

Beim Test eines unbekannten Satzes erhilt der Erkenner als Eingabe die
FFT-Merkmalsvektoren des gesprochenen Satzes und liefert fiir alle Phoneme
je eine Bewertung fiir jedes der drei Segmente, mit denen dann die DP-Matrix
initialisiert wird.
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3 Der Losungsansatz

Wilpon et al. [6] setzten erstmals in einem HMM-basierten Keyword-spotter
fiir nicht bekannte und nichtsprachliche akustische Ereignisse spezielle HMM-
Modelle ein. Die Autoren zeigten, dafl durch die separate Modellierung der
vier Gerausche Hintergrund-Gerdusch, Lippenschmatzen und Telefonleitungs-
Knacklaute, Atemgerdusche und Hintergrundkonversation eine Verbesserung
der Erkennungsleistung ihres Systems erzielt werden konnte.

W. Ward [7],[8] stellte fiir das ebenfalls HMM-basierte System PHOE-
NIX einen Ansatz vor, bei dem zusatzlich zu den normalen Phonemmo-
dellen fiir Wérter 14 spezielle Modelle hinzugefiigt wurden, die auschlief-
lich Gerdusche reprasentieren. Diese Gerduschmodelle wurden genauso ge-
handhabt wie Wortmodelle, nur wurden sie nicht mit Wértern sondern mit
Gerauschen trainiert. Auflerdem wurden sie durch kein Sprachmodell einge-
schrankt, sondern durften nach jedem Wort und nach Gerduschen auftreten.
Ihr Einsatz brachte bei gerduschbehafteter Spracheingabe eine prozentuale
Verminderung des Worterkennungsfehlers um 55 % gegeniiber dem System
ohne Geraduschmodelle.

Dieser Ansatz wurde auch in der vorliegenden Studienarbeit verfolgt.
Entsprechend der Architektur des JANUS-Systems wird ein Geradusch durch
ein eigenes Phonemmodell modelliert, d.h. jedes Gerdusch wird im Woérter-
buch durch ein einziges Phonem beschrieben. Allerdings werden - im Gegen-
satz zum Vorgehen von Ward - die Gerauschmodelle explizit in die verwendete
Wortpaar-Grammatik eingebaut.

Anhand der erzeugten Gerauschmodelle sollte die Frage beantwortet wer-
den, ob eine Clusterung von Gerduschen zu gemeinsamen Modellen eine Stei-
gerung der Erkennungsleistung erbringt. Diese ist zu erwarten, weil durch
eine Clusterung das Trainingsmaterial auf weniger Modelle konzentriert und
dadurch besser ausgenutzt wird. Besonders bei sehr wenig Trainingsmaterial
kommt diesem Umstand eine grofle Bedeutung zu. Ein weiterer Vorteil, der
bei einer minimalen Anzahl von Gerauschmodellen entsteht, ist der geringere
Rechenaufwand und ein kleinerer Speicherplatzbedart.
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Zur Losung der Aufgabe wurde im Einzelnen folgendermaflen vorgegan-
gen:

1. Transkribieren aller AuBerungen inklusive Gerdusche
2. Bilden von Geréduschklassen

3. Eintrag eines speziellen Phonems pro Gerauschklasse in die Phonemli-
ste

4. Aufnehmen aller Gerduschklassen in das Wérterbuch
5. Integrieren der Gerduschklassen in die Grammatik
6. Trainieren auf den mit Gerduschklassen transkribierten AuBerungen

7. Clustern der Geraduschklassen

8. Wiederholen der Schritte 3,4,5.6 fiir die verschiedenen Varianten der
Geréauschcluster

9. Testen der verschiedenen Gerauschclustervarianten

Bei dem zu Verfiigung stehenden Datenmaterial lagen die Transkriptionen
inklusive der Gerdusche vor, so dafl Schritt 1 der Liste bereits bearbeitet
war. Kapitel 4 beschreibt das verwendete Material und die Vorgehensweise
zu den Schritten 2, 3 und 4. Kapitel 5 enthélt die Angaben zu Schritt 6, 7
und 8. Die Ergebnisse der Schritte 1 bis 9 sind im Kapitel 6 dargestellt.

4 Zugrundeliegendes Datenmaterial

Urspriinglich sollte die Analyse anhand des Air Travel Information Service
Datensatzes durchgefithrt werden. Dieser Datensatz enthilt spontan ge-
sprochene, englische Anfragen an ein Datenbanksystem, das Auskunft iiber
Fluginformationen gibt. ATIS wird von der DARPA unterstiitzt und von
den DARPA-geférderten Einrichtungen zur Entwicklung und Evaluation ih-
rer Systeme benutzt [9]. Der zur Verfiigung stehende Datensatz umfafit
mehr als 10000 Séatze. Eine eingehende Analyse des Datenmaterials ergab
jedoch, daf} insgesamt zu wenig Gerdauschmaterial zur Verfiigung stand, um
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eine zuverlaflige Ermittlung aller notwendigen Parameter zu gewéahrleisten.
Die akustische Modellierung der Gerdusche wurde daher anhand des gerade
entstehenden English Spontaneous Scheduling Task durchgefiihrt. Beim
ESST handelt sich um spontansprachliche Dialoge zwischen zwei Personen.
Die Geprachspartner haben die Aufgabe, einen gemeinsamen Termin fiir ein
(fiktives) Treffen zu arrangieren und erhalten zu diesem Zweck einen Kalen-
der, wodurch das Szenario eingegrenzt wird. Diese Daten werden derzeit in
Kooperation von Universitdt Karlsruhe und der Carnegie Mellon University
gesammelt [10].

4.1 Vorhandene Geriusche

Zur Verfiigung standen 43 Trainings- und 20 Testdialoge, die insgesamt aus
447 Trainings- bzw. 190 TestduBerungen bestehen. Das Worterbuch umfaft
865 Eintrage. Die AuBerungen wurden auf die Zahl der Vorkommen von
sprachlichen und nichtsprachlichen Gerduschen hin untersucht. Tabelle 1
fat die Haufigkeiten fiir die sprachlichen Gerdusche, Tabelle 2 die fiir die
nichtsprachlichen Gerdusche zusammen.

Zusétzlich zu den sprachlichen und nichtsprachlichen Gerduschen wurde
noch ein Gerdusch +MUELL+ eingefiihrt, aut das Wortfragmente abgebildet
wurden, die durch Verstimmelungen (Wiederholung, Neuanfang oder Ab-
bruch) entstanden sind und so stark von der richtigen Aussprache abwichen,
daf} sie nicht mehr rekonstruiert werden konnten. Solche Phdnomene traten
im Training 78 und im Test 26 mal auf. Verstiimmelte Worter wurden als kor-
rekt ausgesprochen in die Analyse aufgenommen, sofern das Transkribierte
nicht mehr als 2 Zeichen von der richtigen Schreibweise abwich.

4.2 Bilden von Geriauschklassen

Um ein Phonem modellieren zu kénnen, mufl eine Mindestanzahl von Vor-
kommen gewéhrleistet sein, damit geniigend Trainings- aber auch Testma-
terial vorhanden ist. Daher sollten nur solche Gerdusche modelliert wer-
den, die haufig genug im Training auftraten. Zu diesem Zweck wurden
Gerauschklassen gebildet. Alle Gerdusche, die mindestens 50 mal in der Trai-
ningsmenge auftraten, bilden eine Gerauschklasse fiir sich (+AH+ wurde als
Grenzfall noch als Einzelmodell aufgenommen). Die restlichen sprachlichen



4 ZUGRUNDELIEGENDES DATENMATERIAL

‘ Bezeichnung Gerdusch # Training # Test
+AH+ Fillwort, das wie ah klingt 48 24
+EH+ Fillwort, das wie eh klingt 5 0
+GLOTTAL+  VerschluBlaut 33 7
+GULP+ Schlucken 0 1
+H#+ Atemgeridusch 1069 364
+HM+ Fillwort, das wie hm klingt 13 1
+HUH+ Fillwort, das wie huh klingt 3 1
+LGH+ Lachen 26 22
+LS+ Lippenschmatzer 458 162
+ MM+ Fillwort, das wie mm klingt 4 0
+OH+ Fillwort, das wie oh klingt 14 3
+00+ Fillwort, das wie oo klingt 4 1
+UH+ Fillwort, das wie uh klingt 280 96
+ UM+ Fillwort, das wie um klingt 298 78
+YAH+ Fillwort, das wie yah klingt 0 1

10

Tabelle 1: sprachliche Gerdusche in 447 Trainings- und 190 TestduBerungen
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‘ Gerdusch #Training  #Test ‘
Binder_Closing 1 0
Chair_Squeak 3 0
Copier_Lid_Falling 4 0
Copier_Noise 9 3
Door_Slam 2 1
Drawer_Slam 1 0
Finger_Hitting_Headset 2 1
Foot _Kicking_Trashcan 1 0
Headset _Adjustment 4 0
Headset_Hitting_Table 1 0
Key _Click 469 204
Microphone_Adjustment_Noise 2 0
Microphone_Noise 21 12
Mouse_Click 1 0
Mug_Hits_Table 1 0
Object_Hitting_Table 1 1
Paper_Rustle 61 24
Paper_Sliding 2 0
Pen_Tap 12 1
Phone_Ring 1 1
Terminal_Beep 4 0
Twang 1 0
Writing_Noise 1 0

Tabelle 2: nichtsprachliche Gerdusche in 447 Trainings- und 190 Testaufe-
rungen
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Testdaten (173 Satze)

+NONHUM+ 18

I +PAPER+ 24
- +MUELL+ 33
H+HUMAN+ 29

IO cume 62

—+UH+ 80
/\’}‘\'k I HPhone_Ring
FeLs+ 137 “’/{%\/;
—+AH+ 22 (\‘\l/s“ Pen_Tap
- < Object_Table
Copier_Noise Door_Slam Hitting_Headset
F+H#+ 294

Abbildung 1: Auftrittshaufigkeiten der 10 Gerduschklassen in 173 Testaufe-
rungen

Gerédusche wurden zu einer gemeinsamen Klasse +HUMAN+, die nichtsprachli-
chen zu einer gemeinsamen Gerauschklasse +NONHUM+ zusammengefafit. Ins-
gesamt ergaben sich inklusive des Modells +MUELL+ 10 Gerauschklassen.

Aus technischen Griinden konnten nicht alle Sétze in die Verarbeitung
aufgenommen werden, so daf} letztendlich noch 387 Trainings- und 173 Test-
auflerungen in der Analyse verblieben. Das entspricht insgesamt 62 Minu-
ten Sprache fiir das Training und 27 Minuten Sprache fiir das Testen. Die
Gerdusche bilden einen Anteil von 20 % aller in der Testmenge geduflerten
Wérter. Die Grafiken zeigen die Auftrittshaufigkeiten der Geraduschklassen
im Test und im Training.
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Trainingsdaten (387 Satze)

N

+HUMAN+ 67

s

Abbildung 2: Auftrittshaufigkeiten

ningsauflerungen

CLICK+

— MU g

+NONHUMA 67
——+UM+ 195

——+UH+ 200

+LS+ 316
+—+AH+ 41

—— +H#+ 766

= +GLOTTAL+
ey
H
+LG+ ~fHHH
it
H H +HUH+
\i +MM+
+00+
+HM+ +EH+

+OH+

der 10 Gerauschklassen in 387 Trai-
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5 Entwicklung der Gerduschmodelle

Die Entwicklung der Modelle sollte nun, wie in Abschnitt 3 beschrieben,
anhand des dargestellten Datenmaterials durchgefithrt werden. Die hierfiir
notwendigen Schritte sind im einzelnen:

1. Erstellen eines Codebuches fiir ein globales Gerduschmodell als Aus-
gangsbasis fiir alle Gerduschklassenmodelle

2. Trainieren aller Verteilungen der 10 Gerduschklassen
3. Clustern der Geréduschklassen aufgrund der Verteilungen

4. Trainieren und Testen der verschiedenen Varianten von Gerauschclu-
stern

5. Bestimmung der optimalen Clustervariante

5.1 Erstellen eines Codebuches

Ziel war zunachst die Erzeugung eines Phonemmodells fiir alle in Abschnitt
4 definierten Gerdusche. Zu diesem Zweck wurde zunachst ein Codebuch
fiir ein allgemeines Gerauschmodell entwickelt. Dazu wurde ein Phonem in
die Phonemliste aufgenommen, dem alle Gerdusche zugewiesen wurden. Die
durch den Viterbi-Algorithmus den Gerduschen zugewiesenen Merkmalsvek-
toren wurden mittels des k-means Clustering- Algorithmus auf die fiir das Co-
debuch iibliche Grofie von 50 Referenzvektoren geclustert. Das entstandene
Codebuch enthéalt somit Merkmalsvektoren fiir alle vorkommenden sprach-
lichen und nichtsprachlichen Gerdusche und bildet den Ausgangspunkt fiir
das weitere Vorgehen.

5.2 Trainieren der Verteilungen iiber alle Modelle

Im zweiten Schritt wurden fiir jede der in Abschnitt 4 beschriebenen Gerausch-
klassen ein eigenes Phonem in die Phonemliste eingetragen. Jedes Gerdusch
einer Klasse besteht somit aus einem einzelnen Phonem. Dabei verwendet je-
des Gerausch das unter 5.1 erstellte Codebuch, lediglich die Verteilungen auf
dem Codebuch wurden individuell trainiert. Der Erkenner wurde einige Ite-
rationen mit diesen individuellen Gerduschmodellen trainiert. Ausgangsbasis
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war dabei ein Erkenner, bei dem die iibrigen Phoneme fiir Worter bereits gut
trainiert waren.

5.3 Clustern der Geriauschklassen

Das grofite Problem bei der Arbeit mit Gerduschmodellen ist derzeit der
Mangel an Trainingsmaterial. Man strebt daher bei vorgegebenen Trainings-
menge eine Ausgewogenheit zwischen maximaler Sensitivitit der Modelle
auf der einen Seite und optimaler Trainierbarkeit auf der anderen Seite an.
Die Idee war, die 10 Gerauschklassen nach Ahnlichkeit zu clustern um auf
diese Weise das Trainingsmaterial auf weniger Modelle zu konzentrieren. Es
wurde erwartet, dal durch das bessere Training der Modelle die Einbuflen in
der Erkennungsleistung durch weniger sensitive Modelle mehr als aufgewo-
gen werden. Eine Veringerung der Zahl der Modelle fiithrt dartiberhinaus zu
zweckméfigeren Systemen im Sinne des Speicherbedarfs und Rechenzeitauf-
wandes.

Zum Mischen der Modelle wurde ein Algorithmus verwendet, der bei K.F.
Lee [11] zum Triphone Clustering vorgeschlagen wurde.

1. Bilde fiir jede Gerauschklasse ein eigenes Cluster
2. Mische das ahnlichste Paar von Clustern zusammen

3. Bewege jedes Element eines Clusterpaares von einem Cluster
zum anderen und fiithre die Bewegung durch, sofern dabei
eine Verbesserung der Konfiguration entsteht. Dieser Schritt
wird solange wiederholt, bis keine solche Bewegung mehr
iibrig ist

4. Wiederhole ab Schritt 2 bis ein Konvergenzkriterium erfiillt
ist

Als MaB fiir die Ahnlichkeit zweier Gerauschklassen wird eine informa-
tionstheoretisches Mafl verwendet: die Information, die verloren geht, wenn
man zwei Modelle mischt, gemessen an der Differenz der Entropie H, 4 zwi-
schen den urspriinglichen Modellen a,b und dem gemischten Modell m. Der
Informationsverlust wird gewichtet mit der Auftrittshdufigkeit N, der Mo-
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delle. Die Distanz berechnet sich somit zu:

L(a,b) = Z[Nm,de,d — (Na,aHog+ Ny aHp )] (2)
4

wobei Hy g = —3; Pra(?)-log(Py4(7)) die Entropie der Ausgabewahrschein-
lichkeit fiir die Verteilung d ist und Py 4(¢) = Nya(2)/Nea . Npa =3 Nial?)
und N, 4(7) ist die Haufigkeit des Auftretens von Codebuchvektor ¢ in der Ver-
teilung d des Kontextes x, wie sie im forward-backward Algorithmus gezéhlt
wird. Unter d versteht man hier die 6 Verteilungen, je drei iiber die Phonem-
segmente fiir die zwei LVQ-Netze pro Phonem, = steht fiir die Gerduschklas-
sen a, b, m.

Die Grafik zeigt die Ergebnisse des Clusteralgorithmus. Man sieht, dafl
durch das gewichtete Maf diejenigen Gerdauschmodelle bevorzugt zusammen-
gemischt werden, die seltener auftreten. Auf diese Weise erreicht man, daf
diese Modelle mehr Trainingsmaterial erhalten.

5.4 Trainieren und Testen der Clustervarianten

Fir jede der im vorigen Abschnitt ermittelten Clustervarianten wurde nun
jeweils eine Phonemliste, ein Worterbuch, eine Grammatik und Transkrip-
tionen erstellt und darauf jeweils 20 Iterationen trainiert. Dabei wurde im
Abstand von zwei bzw. einer Iteration getestet.
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H#

Abbildung 3: Clustervarianten der Gerduschklassen

17



6 ERGEBNISSE 18

6 Ergebnisse

Im vorliegenden Abschnitt soll nun beschrieben werden, welchen Einfluf} die
unterschiedlichen Clustervarianten der Geradusche sowie deren Training auf
die Erkennungsleistung des JANUS-Systems ausiiben.

6.1 Mafistab fiir die Erkennungsleistung

Wie in der Spracherkennung allgemein tiblich, wurde als Maf} fiir die Erken-
nungsleistung des akustischen Teils der sogenannte Wort-Erkennungsfehler
(Word Error WE) herangezogen. Zur Berechnung wird dabei die Transkrip-
tion des vom Erkenner hypothetisierten Satzes mit der Transkription des
tatsachlich gesagten Referenzsatzes Wort fiir Wort verglichen. Der Wort-
Erkennungsfehler besteht aus der Summe der Wortverwechslungen (substi-
tutions), falschlichen Worteinfiigungen (insertions) und falschlichen Wort-
auslassungen (deletions) bezogen auf alle Referenzworter in Prozent. Die
Wort-Erkennungsleistung ( Word Accuracy WA) berechnet sich daraus zu
WA=100% — WE.

Ziel der Gerdauschmodellierung ist es, die vorhandenen Gerausche zu er-
kennen, damit sie anschlieflend eliminiert werden kénnen. Da die Gerdusche
keine semantische Bedeutung tragen, ist es nicht sinnvoll, sie zu Weiterver-
arbeitung in den Satzen zu belassen. Auflerdem sollten Gerdausche bei einem
Ubersetzungsssystem als nicht iibersetzungsrelevante Teile angesehen wer-
den. Aus diesem Grund wurde die Erkennungsleistung nicht auf der Basis
der tatsichlich erkannten Satzhypothesen berechnet, sondern auf den Séatzen,
die vorher von allen Gerduschen befreit wurden. Entsprechend wurden auch
alle Gerduschvorkommen aus den Transkriptionen der Referenzsatze entfernt.

Beispiel

vor der Elimierung aller Gerdusche:

Ref +LS+ okay +H#+ so 1’1l hear you +MUELL+ monday thanks +CLICK+
Hyp +LS+ okay so 1’11 +AH+ see 7you on monday +UH+ +PAPER+
nach der Elimierung aller Geradusche:

Ref okay so 1’11 hear you monday thanks

Hyp okay so 1’11 see you on monday

(A) (B) (©) (D) (E) (F)
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Wortverwechslungen werden daher nur gezidhlt, wenn ein Wort des hy-
pothetisierten Satzes mit einem Wort des Referenzsatzes verwechselt wurde
(Fall C im obigen Beispiel). Wird dagegen ein Referenzwort falschlicher-
weise als Gerdusch hypothetisiert, so wird dieser Erkennungstfehler nicht als
Wortverwechslung sondern als Wortauslassungsfehler gewertet, weil durch
die vorherige Eliminierung des fehlerhaft eingesetzten Geradusches im Hypo-
thesensatz anstelle einer Hypothese nun eine Liicke klafft (Fall E).

Umgekehrt entsteht ein Worteinfiigungsfehler, wenn ein Gerdausch im Re-
ferenzsatz falschlicherweise als Wort im Hypothesensatz erkannt wird. Nach
Eliminierung des Referenzgerausches erscheint das hypothetisierte Wort, wel-
ches nicht von der Eliminierung betroffen ist, als Einschub (Fall D im Bei-
spiel). Verwechslungen der Gerdusche untereinander (Fall F) werden nicht
als Fehler gewertet. Dies ist insofern nicht problematisch, als das Ziel der
Gerduschmodellierung nicht darin besteht, Gerdusche voneinander abzugren-
zen, sondern vielmehr darin, sie von semantisch bedeutungsvollen akusti-
schen Ereignissen zu unterscheiden. Weiterhin werden fehlerhafte Einfiigun-
gen (Fall B) und fehlerhafte Auslassungen (Fall A) von Geraduschen nicht
beachtet. Sprunghaftes Ansteigen dieser beiden Fehlertypen fithrt so zwar
nicht zu einer Verringerung der Worterkennungsleistung, ist aber als Indiz
fiir Schwéachen in der Akustik der Gerauschmodelle zu werten und daher zu
vermeiden.

Wenn also im folgenden von Erkennungsleistung die Rede ist, ist da-
mit immer der Vergleich zwischen gerduschbereinigten Hypothesensédtzen und
gerauschbereinigten Referenzsétzen gemeint.

6.2 Ergebnisse der einzelnen Geriuschcluster

Die Abbildung 5 und die zugehorige Tabelle 3 stellen die Worterkennungslei-
stung auf der Testmenge fiir jede der 10 Gerduschclustervarianten dar. Zur
grafischen Veranschaulichung wurden die Erkennungsleistungen geglattet

WA®) = [WAG — 1) + WAG) + WA+ 1)]/3  mit i=37...57 (3)

Die Angaben in der Tabelle enthalten das arithmetrische Mittel der Worter-
kennungsraten iiber die gekennzeichneten Intervalle.
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[Tteration | 36 37 -43 44-50 51-57 53 |
1 CL 127 446 459 164  47.2
2 CL [42.4 154 46.0 451  43.7
3CL 421 153  47.0 486 48.7
1CL 422 456 471 450 443
5CL [41.9 455 481 491 49.1
6 CL [41.8 452 464 504 511
TCOL 418 452 447 440 432
8CL [41.6 149 416 461 454
9CL [41.5 143 474 136 49.6

10 CL [[41.4 442 471 490 493

Tabelle 3: ungeglattete Worterkennungsleistung aller Clustervarianten

Abbildung und Tabelle zeigen die Entwicklung der Erkennungsleistung in
Abhéangigkeit der Trainingsiterationen iiber alle 20 Iterationen hinweg, wo-
bei jede 2. [Iterationen und ab Iteration 52 jede Iteration ein Testpunkt
liegt. Dargestellt sind also 10 Varianten an 15 Mefzeitpunkten, d.h. 150
MeBwerte. Es muf darauf hingewiesen werden, daf es sich bei der Grafik um
einen kleinen Ausschnitt der Y-Achse handelt, so dafl die Verbesserungsra-
ten insgesamt etwas dramatischer wirken, als sie tatsachlich sind. Trotzdem
wurde diese Darstellungsweise gewahlt, um die Unterschiedlichkeit der Vari-
anten aufzuzeigen.

Cluster 1 beschreibt die Entwicklung fiir ein allen Gerduschen gemein-
sames Modell. Die gesamte Trainingsmenge wird somit auf ein einziges
Gerduschmodell konzentriert, was maximales Training bedingt. Man sieht,
dafl die Erkennungsleistung im mittleren Bereich bezogen auf die iibrigen
Varianten liegt. Cluster 10 beschreibt das andere Extrem. Hier wird jede
der 10 Geréduschklassen getrennt modelliert, wodurch maximale Sensitivitat
erreicht werden konnte, vorausgesetzt es steht geniigend Trainingsmaterial
zu Verfiigung. Durch Aufteilung des Material auf 10 Modelle verfiigt man
im Schnitt nur noch iiber 10% des urspriinglichen Materials. Cluster 2 bis
Cluster 9 sind die Zwischenlésungen der beiden Extreme.
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Erkennungsleistung [%]

1 Cluster
—+ 2 Cluster
51 X3 Cluster |~ T T T Tt T
= 4 Cluster
X5 Cluster
46 Cluster

49 4 7 Cluster
* 8 Cluster
@ 9 Cluster

¥ 10 Cluster

3638404244 46485052 5354 555657586062

Iterationen

Abbildung 4: geglattete Worterkennungsleistung aller Clustervarianten
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Wortfehlertyp || ohne Gerdusche | mit Gerduschen | Differenz
Substitutions || 29.1 % (1096) | 32.2 % (1522) | 3.1 % (426)

Deletions 8.0 % (301) 9.0 % (426) 1.0 % (125)
Insertions 10.5% (395) 12.9% (610) 2.4 % (215)
WA 52.5 % 45.9 % 6.6 %

Tabelle 4: Analyse der Wortfehlerraten

Wie aus der Grafik zu entnehmen ist, erzielt man mit der Variante, die
aus 6 Clustern besteht, das mit Abstand beste Ergebnis. Es handelt sich da-
bei um die Variante, bei der Atemgerausche +H#+, Papierrascheln +PAPER+,
Tastaturklicken +CLICK+, Lippenschmatzen +LS+ und das Fiillwort +UH+ ge-
trennt modelliert, und alle restlichen Gerdusche in eine gemeinsame Klasse
zusammengefiigt wurden. Offensichtlich ist diese Variante der in Abschnitt
5.3 erwédhnte Kompromifl zwischen optimaler Sensitivitdt der Modelle und
noch ausreichender Trainierbarkeit der Modelle. Zu klaren bleibt, warum
die Variante 6 besser ist als alle anderen Clustervarianten. Ein Vergleich
der verschiedenen Varianten zeigte, dafl die Losung mit 6 Clustern vor al-
lem beziiglich der Worteinfiigungsfehler besser abschneidet als alle iibrigen
Varianten. Auf welchen Umstand dies zuriickzufithren ist, soll der folgende
Abschnitt beleuchten.

6.3 Analyse der Fehlerquellen

Fir eine differenzierte Beurteilung der Folgen von den Gerduschmodelle auf
die Erkennungsleistungen kénnen die Auswirkungen, die sich beim Entfernen
der Gerdusche vor Berechnung der Erkennungsleistung ergeben, genutzt wer-
den. Dazu wurde im ersten Test das beste Hypothesenfile (WI 6 Cluster 60
Iterationen) gerduschbereinigt mit dem gerduschbereinigten Referenzsatzen
verglichen (,ohne Gerdusche*), im 2. Test wurden die Gerdusche vor dem
Vergleich nicht entfernt (,mit Gerduschen*). Die Tabelle 5 stellt die Ergeb-
nisse gegeniiber.

Die Differenz beziiglich des Wortverwechslungsfehlers kommt nur durch
Verwechslungen von Gerauschen untereinander zustande (vgl. Abschnitt
6.1). Insgesamt werden 426 mal zwei Gerdusche miteinander verwechselt.
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Da nur insgesamt 959 Gerdusche in der Testmenge auftauchen, heifit dies,
dafl in 44 % der Félle ein falsches Gerausch hypothetisiert wird. Dies deutet
auf eine noch unzureichende Qualitat der Gerduschmodelle hin, was als eine
Folge des Mangels an Trainingsmaterial gewertet werden muf.

Die Differenz im Wortauslassungsfehler kommt zustande, wenn ein Wort
aus dem Referenzsatz falschlicherweise als Gerausch hypothetisiert wird. Dies
passiert insgesamt in 125 Féllen von 3772 Referenzworten, d.h. in 3.3% der
Félle. In [1] wurde davor gewarnt, dafl Modellen fiir gefiillte Pausen in vielen
Fallen kurze Funktionsworter ersetzen wiirden. Diese Annahme kann auf-
grund der Beobachtungen verworfen werden.

Die Differenz beim Worteinfiigungsfehler kommt dadurch zustande, daf§
ein Gerausch im Referenzsatz falschlicherweise als Wort hypothetisiert wird.
Dies passiert in 215 Fallen. Bei einem Vorkommen von 959 Geréduschen in
den Testsatzen entspricht das 22.5% und geht hier hauptsachlich zu Lasten
kurzer Worter (the, to, two, but, time, for, i, you...).

Insgesamt kann festgestellt werden, dafl die Hauptquelle der Unterschiede
zwischen dem Test “mit Gerduschen® und “ohne Gerdusche® in den Wort-
verwechslungen der Gerdusche untereinander zu finden ist. Diese kann aber
nur behoben werden, wenn gentigend Trainingsmaterial zur Verfiigung steht.
Dazu besteht jedoch begriindete Hoffnung, da die hier verwendete Datenbasis
ESST derzeit an der Universitat Karlsruhe standig erweitert wird.

6.4 Signifikanz der Ergebnisse

Abschlielend sollte untersucht werden, inwieweit die beobachteten Leistungs-
unterschiede zwischen den verschiedenen Clustervarianten statistisch bedeut-
sam sind. Die tbliche Methode wiare ein Kreuzvalidierungstest. Dieser
konnte jedoch wegen der geringen Auftrittshdufigkeiten von Gerduschen nicht
durchgefiithrt werden. Es wurde daher ein neuer Weg beschritten, bei dem
fiir jede Clustervariante die tiber die Testsatze gemittelte Anzahl der Wort-
fehler berechnet und anhand eines T-Tests die Signifikanz der beobachteten
Mittelwertsunterschiede ermittelt wurde. Der T-Test berechnet die Wahr-
scheinlichkeit, dafl der Mittelwert einer Differenz von 0 verschieden ist, wobei
von normalverteilten bzw. bei kleinen Stichprobenumféange t-verteilten Diffe-
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Cluster— || Iter 36 Iter 36 | Iter 50 Iter 50 | Iter 56 Iter 56
Variante || mean p mean P mean P
1 Cluster || 12,48 **(4) | 11,61 ns 11,52 **(-)
2 Cluster | 12,55  *(4) | 11,68 ns 12,15 **(-)
3 Cluster || 12,63 ns 11,45 *(4+) | 11,25  **(-)
4 Cluster || 12,61 ns 11,46 *(4+) | 12,23 **(-)
5 Cluster || 12,70 ns 11,02 **(4) | 11,06  *(-)
6 Cluster || 12,68 11,80 10,72
7 Cluster || 12,68 ns 12,20 *(-) | 12,09  **(-)
8 Cluster || 12,74 ns 11,91 ns 11,52 **(-)
9 Cluster || 12,76 ns 11,12 **(4) | 11,11 **(-)
10 Cluster || 12,78 ns 11,39 *(4+) | 11,00  *(-)

Tabelle 5: statistische Bedeutsamkeit der Ergebnisse

renzen ausgegangen wird. Es wird dabei beriicksichtigt, daf die Varianz der
einen Mefiwertreihe die der anderen mitbeeinflufit (abhangige Messungen).

Die Tabelle zeigt die mittlere Anzahl der Wortfehler (mean) tiber alle
Testséatze fiir jede Clustervariante in der Anfangsphase (Iteration 36), mitt-
leren Phase (Iteration 50) und Endphase des Trainings (Iteration 56). Die
Angaben zur Signifikanz (p) beziehen sich auf die Differenz zwischen den
Wortfehlerraten der einzelnen Varianten und der Variante ,,Cluster 6. Man
erkennt, daB zu Beginn des Trainings gréfitenteils keine signifikanten Unter-
schiede (ns) zu der besten Variante ,,Cluster 6 bestanden. In der Mittelphase
des Training zeichnen sich bereits einige Unterschiede ab und zum Ende des
Trainings liegen die Wortfehlerraten aller Varianten signifikant unter den Ra-
ten der Variante 6. Aufler bei den Varianten 5 und 10 sind die Ergebnisse
sogar signifikant auf dem 1% Niveau (**).
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7 Ausblick

In der momentanen Situation besteht eines der Probleme bei der akustischen
Modellierung von Gerduschen in dem Mangel an Trainingsmaterial. So mufite
in dieser Arbeit z.B. auf den Einsatz von Kreuzvalidierungstests verzichtet
werden, da ein weiteres Aufteilen und damit Reduzieren der Trainingsda-
ten nicht vertretbar war. Auflerdem mufiten viele Gerdusche aufgrund zu
geringen Vorkommens in Klassen zusammengefait werden, was einer diffe-
renzierten Modellierung abtréaglich ist.

Da an vielen Orten inzwischen mit der Sammlung spontan sprachlicher
Daten begonnen wurde, wird zukiinftig der Mangel an Trainingsmaterial be-
hoben werden koénnen. Die akustische Modellierung von sprachlichen und
nichtsprachlichen Gerduschen sollte dann noch auf weitere interessante Aspek-
te ausgedehnt werden. So konnte beispielsweise festgestellt werden, dafi die
Lénge der einzelnen Gerdusche stark variiert. Das Gerdusch +CLICK+ war
vielfach sehr kurz, +UH+ ist ein Beispiel fiir eine eher langgezogenen Artiku-
lation. Bei den zusammengefafiten Klassen zeigte sich auch innerhalb der
Klasse eine starke Variation der Verteilung tiber die Phonemlange. Interes-
sant ware daher zu iiberpriifen, inwieweit die Langenmodellierung, wie sie fiir
die normalen Phonemmodelle gewahlt wurde, auch fiir die Gerduschmodelle
brauchbar sind.

Desweiteren wire es interessant, die Sprachabhéngigkeit von Gerduschen zu
untersuchen. Bei Ahnlichkeiten bzw. Gemeinsamkeiten von Geriuschen
kénnte man eventuell sprachiibergreifende Geraduschbibliotheken aufbauen.

Die hier behandelten nichtsprachlichen und sprachlichen Gerdusche beriih-
ren nur einen kleinen Ausschnitt aus der Problematik spontan gesprochener
Sprache. So wurden, um iiberhaupt einen lauffihigen Erkenner zu erhal-
ten, alle durch Abbriiche, Neuanfénge oder Wiederholungen verstiimmelten
Wort- bzw. Satzfragmente auf ein gemeinsames Gerdauschmodell abgebildet.
Eine addquate Modellierung solcher Phédnomene ist eines der vielen Pro-
bleme, die zur Steigerung der Erkennungsleistung bei spontan gesprochener
Sprache noch gelést werden mu$.
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