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1 Einfithrung

1.1 Das JANUS-Projekt

Bei dem JANUS-Sprachiibersetzer-System handelt es sich nm eine Koope-
ration der Universitdt, Karlsruhe mit der Carnegie-Mellon University Pitts-
burgh.

JANUS lafit sich grob in drei Hauptgruppen einteilen: Spracherkennung,
Ubersetzung und Sprachsynthese.

Die Verbesserung der Spracherkennung, die einen Schwerpunkt der For-
schungen am Institut fiir Logik, Komplexitit und Deduktionssysteme dar-
stellt, ist Thema dieser Studienarbeit.

Der im Spracherkennungssystem von JANUS verwendete Spracherkenner
basiert auf einem Hidden Markov Modell (HMM), welches eine auf der
Bayes’schen Gleichung basierende Funktion auswertet, um den Score der Hy-
pothesen zu berechnen. Erkenner diesen Typs liefern die fiir die akustische
Eingabe wahrscheinlichste Wortfolge beziiglich der Formel:

P(A|W)P(W)
P(A)

P(W]A) = (1)

P(A|W) steht fiir die Wahrscheinlichkeit der akustischen Sequenz A fiir eine
gegebene Wortfolge W und wird vom HMM fiir jedes Wort im Lexikon er-
rechnet. P(W) reprasentiert die A-Priori-Wahrscheinlichkeit der Wortfolge
W und wird durch ein statistisches Sprachmodell in Form von Bigrammen
bereitgestellt. P(A) ist die A-Priori-Wahrscheinlichkeit der Folge der akusti-
schen Signale.

Wie in den meisten Spracherkennern wird auch im JANUS-Spracherkenner
P(A) nicht abgeschitzt, mit der einfachen Begriindung, daB P(A) fiir alle
Hypothesen eines gesprochenen Satzes gleich ist. So indert also die Division
durch P(A) nicht die relative Giite der Hypothesen des Erkenners fiir die
Wortfolge, wodurch das Vernachliassigen dieser Wahrscheinlichkeit an der
Wahl der besten Hypothese nichts andert.
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1.2 Neue Ansitze

Auswirkung dieser vereinfachten Score-Berechnung ist., daff die vom Erkenner
errechneten Scores keine absoluten, sondern nur relative Warscheinlichkeits-
mabe sind, was zur Folge hat, dal wir zwar wissen, welche Hypothese am
ehesten zutrifft, jedoch nicht, wie gut sie die Realitit wiedergibt.

Wenn der Erkenner also mehr machen soll, als nur die wahscheinlichste Folge
von Worten eines vorgegebenen Lexikons auszugeben, so mufl ein Weg ge-
funden werden, ein Giitemaf fiir die erkannte Sequenz zn bestimmen.
Damit wére zum Beispiel auch die Detektion und Weiterverarbeitung von
neuen, nicht im Lexikon befindlichen Worten méglich.

Diese Studienarbeit befaBt sich mit dem Versuch der Abschitzung dieses
Giitemafes und der daraus moglichen Verbesserung der Erkennerleistung.

2 Spracherkennung

Abbildung 1 zeigt ein Blockdiagramm des JANUS-Worterkennersystems, das
in den folgenden Kapiteln genauer betrachtet wird.

2.1 Signalverarbeitung

Die erste Frage, die sich beim Entwurf eines Spracherkennungssystems erhebt
ist, wie das Sprachsignal maschinenverwertbar zu reprasentieren bzw. zu co-
dieren ist, bevor die eigentliche Erkennung erfolgt. Grundsitzlich kénnte
man natiirlich einfach die digitalisierte Wellenform des Signals als Eingabe
benutzen. Jedoch ist die riesige bendtigte Rechnerleistung bei einer Abta-
strate von 16000 Werten in der Sekunde sehr hinderlich. Abgesehen davon
beinhaltet die Wellenform auch Informationen, die fiir die Spracherkennung
redundant sind (z.B. die Phaseninformation) und die Erkennerleistung eher
minderu als verbessern. Darum wurde eine Anzahl von Codierungsverfahren
entwickelt, die versuchen, eine kompaktere Reprisentation der Sprache zu
erzeugen, wiahrend die wichtigen Spracheigenschaften erhalten bleiben bzw.
sogar besonders herausgearbeitet werden.

Der wichtigste Punkt vor dem Erkennungsvorgang selbst ist im Besonde-
ren die Wahl der parametrischen Darstellung, die die sprachliche Eingabe
moglichst genau wiedergeben, Redundanzen aufheben und sprachliche Eigen-
schaften hervorheben soll; so dafi die Daten méglichst kompakt und infor-
mativ vorliegen. Danach wird eine Normalisierung des Sprachsignals durch-
gefithrt, um ungewiinschtes Rauschen zu reduzieren.
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2.1.1 Parametrische Darstellung des Sprachsignals

Wegen der grofien Menge anfallender Daten bedarf es einer kritischen Aus-
wahl der parametrischen Darstellung. Es miissen also verschiedenste Techni-
ken der Datenreduzierung gegeneinander abgewogen werden, wobei die hich-
ste Prioritdt auf der wahrheitsgetreuen Wiedergabe der fiir die Spracherken-
nung wichtigsten Merkmale liegt.

Drei der wichtigsten Kriterien fiir die Auswall der parametrischen Darstel-
lung, neben der Giite der Spracherkennung im Ganzen, sind die benétigte
Rechenzeit, der Speicherbedarf und die Komplexitit der Implementierung.
Da der Mensch iiber die Fahigkeit der Spracherkennung im héchsten Grade
verfiigt und es diese Fahigkeit in der maschinellen Spracherkennung nachzu-
bilden gilt, liegt es nah, die akustische Verarbeitung der Sprache im mensch-
lichen Gehér als Vorbild zu nehmen.

Die vom Ohr/Mikrofon aufgenommenen Schalldruckwellen werden dabei zu-
nachst einer Frequenzanalyse unterzogen und der Energiegehalt der einzelnen
Frequenzbereiche wird dann an das Hirn/den Rechner weitergeleitet. Das
Spektrogramm sollte also einen ausreichenden Informationsgehalt fiir eine
gute Spracherkennung haben.

2.1.2 Frames und Fenster

Weil die Sprache ein kontinuierlicher Vorgang ist, gilt es quasi-stationire
Sprachsignale zu erzeugen. Dies gelingt durch die Betrachtung des fort-
schreitenden Sprachsignals in kurzen Zeitintervallen. Die Linge der Inter-
valle wird dabei so gewdhlt, dafl innerhall eines Intervalls keine wesentlichen
Anderungen des Spektrums auftreten. In der Praxis hat sich bewihrt, alle
10 ms ein 256 Werte, also 16 ms breites Fenster, herauszugreifen. Durch die
entstehende Uberlappung der Fenster wird die Kontinuitit des Signalverlaufs
gewihrleistet. Das Verwenden noch schmalerer Frames wire mit erhéhtem
Rechenaufwand zu bezahlen.

Das Ausblenden eines Frames aus dem gesamten Sprachsignal wird durch
eine sogenannte Fensterfunktion erreicht. Diese Funktion mufl folgende zwei
Kriterien erfiillen: erstens soll sie den fiir die Spracherkennung relevanten
Frequenzbereich moglichst nicht verandern und zweitens, nmm Signalverzer-
rungen an den Réndern der Frames zu vermeiden, im Zeitbereich schnell
abklingen. Beziiglich dieser Bedingungen zeigt sich die als Hamming-Fenster
bekannte Funktion als gnt geeignet. Sie hat die Form:

o



—
S
—

0.54 + 0.46cos(3F)  fir — S <k <L)
w”(k) =

( sonst

Hierbei steht N fiir die Anzahl der Abtastwerte pro Frame, k stellt den Index
fiir den Abtastwert dar. Um nun ein Teilstiick des Sprachsignals herauszu-
greifen, wird das mittels eines A /DD-Wandlers bei einer Abtastrate von 16kHz
(bei dieser Abtastrate ist nach dem Theorem von Nyquist sichergestellt, daB
die obere Grenzfrequenz des gewiinschten Spektrums (7250 Hz) noch kor-
rekt und ohne aliasing abgetastet wird) zuvor abgetastete diskrete Signal
s(n) mit der am Analysezeitpunkt n zentrierten Fensterfunktion multipli-
ziert. Dadurch erhdlt man bei N Abtastungen innerhalb eines Frames zum
Zeitpunkt n (n ist der Index der Abtastungen) folgende Ausgabe:

e
s(n)= Y s(k)wu(n —k) (3)

N . 2
k=n—3

2.1.3 Fourier - und Hartleytransformationen

Um nun das gewiinschte Frequenzspektrum der einzelnen Frames zu erhalten,
wendet man anf die erhaltenen Werte die sogenannte diskrete Fouriertrans-
formation an. Sie hat die Form:

N-1 . pn
D, = Z d, exp (—?:QQTF) ., mit 0<pun<N-—1 (4)
n=0

Hierbei bezeichnet n die diskrete Zeitvariable, u stellt eine Frequenzvariable
dar. Wird g inkrementiert, so steigt die Frequenz um %,’-‘5 bis maximal
—'%’-lﬁk!';’:. Danach féllt sie wieder num den gleichen Betrag bis auf Null fiir
n=N. Bei einer Abtastrate von 16kHz und einer Fensterbreite von 16 ms, was
zu N=256 Abtastwerten/Spektralkoeffizienten je Fenster fiithrt, entspricht
dieser Betrag 62.5Hz.



Wenn das Eingabesignal nur reelle Werte annimmt, werden durch die DFT
doppelt soviele Multiplikationen wie nétig ausgefithrt. Abhilfe schafft in die-
sem Fall die diskrete Hartley Transformation, die sich aus der DFT in fol-
gender Weise ableitet:

H, = Re(D,) — Im(D,) (5)

Die DFT bzw. DHT haben in den vergangenen Jahren fiir die Signalver-
arbeitung besonders dadurch an Bedeutung gewonnen, daf es gelungen ist,
mit der Schnellen Fouriertransformation bzw. Hartleytransformation (FFT
bzw. FHT) leistungsfahige Algorithmen zu entwickeln, die es gestatten, die
Berechnung auch einer gréferen Anzahl von Abtastwerten geniigend schnell
durchzufithren. Fiir weitere Informationen sei auf entsprechende Literatur
verwiesen [2.1],[2.2].

2.1.4 Melscalekoeflizienten

Das durch die Verwendung der Fast Fourier Transformation aus dem Sprach-
signal erhaltene Frequenzspektrum wird zunichst gemaB

P(p) = Re(D(w))* + Im(D(p))* (6)

in ein Energiespektrum gewandelt. Dabei ist zu beachten, daff wegen der
vorliegenden Symmetrie durch das Quadrieren die vormals 256 Spektral-
koeffizienten auf 128 Leistungskoeffizienten reduziert werden. Um nun eine
weitere Datenreduzierung zu erreichen, werden im nachsten Schritt aus den
erhaltenen Leistungskoeffizienten 16 Melscalekoeffizienten berechnet. was
eine Aufteilung der Frequenzen in Frequenzbinder bedeutet.

Die hierfiir benutzte Mel-Skala teilt dabei die Frequenzbinder, in Anlehnung
an das menschliche Horvermégen, in den unteren Frequenzbereichen enger ein
als in den oberen. Tabelle | zeigt die berechneten Melscale-Koeffizienten und
die zugehorigen Frequenzbereiche bei einer Abtastrate von 16kHz. Hierbei
wurden die Melscale-Koeffizienten mittels der {iber die Hartleytransforma-
tion erhaltenen Spektralkoeffizienten berechnet.
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Band | Melscale-Koeffizient Frequenzbereich [Hz]

m(0)=H(0)+H(1)+H(2)/2 0-125
m(1)=H(2)/2+H(3)+ - -+H(6)/2 125 - 375

375 - 625
625 - 875
875 - 1125
1125 - 1375
1375 - 1625
1625 - 1875

1875 - 2187.5
2187.5 - 2562.5
2562.5 - 3000
3000 - 3562.5
3562.5 - 4250

e 4250 - 5062.5

m(14)=H(81)/2+ - -+H(97)/2 5062.5 - 6062.5

15 | m(15)=H(97)/2+ - -+H(116)/2 6062.5 - 7250

— _— - A wm o
e e ] [ b= =1 70 [RS8 =23 I8 ) RSU) I E

Tabelle 1: Frequenzbereiche der Mel-Skala im Spektrum 0 - 8000 Hz
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2.1.5 Normalisierung

Die Normalisierung der zuvor berechneten Melscalekoeffizienten erfilllt zwei
unterschiedliche Zwecke: erstens wird ein gewisses Mafl an Rauschen her-
ausgefiltert und zweitens werden die Schwankungen in der Aussteuerung
des Sprachsignals auf das Intervall [0;1] normiert. Die Vorgehensweise des
JANUS-Systems sieht dabei wie folgt aus.

Zunichst wird der Mittelwert der 16 Melscalekoeffizienten iiber den gesamten
zu betrachtenden Zeitbereich berechnet. Dieser Mittelwert des untersuchten
Satzes wird als MabB fiir das konstante Rauschen von allen Koeffizienten sub-
trahiert, die Differenz des ebenfalls bestimmten Minimum und Maximum
dient als Skalierungsfaktor, durch den die Koeffizienten zum Zweck der Nor-
mierung dividiert werden.

Fiir jeden Frame wird letztendlich ein Vektor extrahiert, der neben den 16
Melscalekoeffizienten noch weitere Parameter umfaBt wie z.B. Delta Mel-
scale Koeffizienten oder Power. Auf die Berechnung von Cepstralen Pa-
rametern, wie in der Mehrzahl der verwendeten Spracherkenner, wird im
JANUS-Spracherkennersystem verzichtet.

2.2 Hidden Markov Modelle

In dem vorangegangenen Kapitel Signalverarbeitung ging es darum, gespro-
chene Sprache in ein fiir Maschinen verwertbares Format zu bringen. Damit
ist die zur Spracherkennung nétige Vorverarbeitung beendet und es ist nun
von Interesse, aus den gewonnenen Daten mit Hilfe mathematischer Modelle
elne Aussage zu treffen, um welche Folge von Worten es sich bei dem gespro-
chenen Satz handelt.

Das im JANUS-Spracherkennungssystem verwendete mathematische Modell
ist ein statistisches', das unter der Annahme benutzt wird, da$ sich Sprache
mit Hilfe eines parametrischen Wahrscheinlichkeitsprozesses beschreiben lafit
und dafi die Parameter des statistischen Prozesses auf eine prizise, vorher
genan definierte Art und Weise bestimmt werden kénnen. Die probabilisti-
schen Modelle werden verwendet, um trotz unsicherer und unvollstandiger
Informationen eine sinnvolle Erkennung zu erméglichen. Unsicherheiten bei
der Erkennung kénuen viele Griinde haben, zum Beispiel Unterschiede in
der Aussprache, gleichklingende Worte (Homophone), Hintergrundgerinsche

"demgegeniiber steht die Gruppe der deterministischen Modelle
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usw. Aus diesem Grund bieten statistische Modelle offensichtlich auch ge-
eignete Methoden fitr die Spracherkennung.

Der in den meisten Erkennern nnd auch im vorliegenden JANUS-System ver-
wendete Ansatz ist der des Hidden Markov Modells (HMM). Diese Modelle
bestehen aus einer sogenannten Markov-Kette, die eine Folge von Zustinden
wiedergibt und beschreiben einen doppelt eingebetteten statistischen Pro-
zeB, dem ein nicht direkt beobachtbarer statistischer Prozef zugrundeliegt,
der nur durch eine weitere Menge eben solcher Prozesse, die eine Folge von
Beobachtungen erzeugen, beobachtet werden kann.

2.2.1 Elemente von HMMs

Hier sollen kurz die Bestandteile eines HMM definiert werden und eine
Erklarung fiir die vom Modell geleistete Generierung einer Beobachtungs-
folge gegeben werden. Ein HMM wird durch folgende Elemente definiert:

1) Die Anzahl N der Zustinde innerhalb des Modells

Auch wenn die Zustinde versteckt sind, gibt es doch fiir viele praktische
Anwendungen einen greifbaren Zusammenhang der einzelnen Zustinde oder
einer Menge von Zustanden und dem beobachteten Ereignis. So beschreiben
bei der spateren Anwendung im Spracherkenner mehrere Zustinde einzelne
Phoneme bzw. Worte.

Es existiert eine Vielzahl méglicher Modelle. Fiir die Spracherkennung wird
im Regelfall und so auch im JANUS-Spracherkenner das spiter beschriebene
links-rechts Modell verwendet.

Die einzelnen Zustande werden mit S={5;, S5, ..., Sy} und der Zustand zum
Zeitpunkt t mit ¢, bezeichnet.

2) Die Anzahl M der maximal in einem Zustand zu beobachtenden verschie-
denen Ausgabewerte oder in anderen Worten, die Grofie des Alphabets der
zu beobachtenden physikalischen Ausgaben des nachzubildenden Prozesses
Die einzelnen verschiedenen Ausgabesymbole werden mit V={v;, vs,...,vp}
bezeichnet.

3) Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zustandsiiberginge A = {ajj}, wo-
hei

ai; = Plgi = Slqe = Si] . 1<4,j<N (7)
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fiir die Wahrscheinlichkeit steht. daB dem Zustand S; der Zustand S; folgt.
Aublerdem gilt:

Zu,—_, =1 Vi und a; 20 Vi j (8)
=1

4) Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der beobachtbaren Werte B = {b;(k)}
im Zustand j, wobei

bi(k) = PloxzumZeitpunkttlq, = S;] , 1<j<Nundl1 <k<M (9)

fiir die Wahrscheinlichkeit steht, dafl zum Zeitpunkt t der Zustand S, erreicht
ist, und der Vektor vy ausgegeben wird.

5) Die Startzustandsverteilung = = {m;}, wobei

W{ZP[(h:S"], lS%SN (10]

fitr die Wahrscheinlichkeit steht, dafl sich das System zu Beginn im Zustand
S; befindet.
Zur Spezifikation eines HMM bedarf es also der Bestimmung der zwei Mo-
dellparameter N und M und der Festlegung der drei Wahrscheinlichkeismafie
A, B und 7. Um das HMM zu beschreiben wird abkiirzend A = (A, B, )
geschrieben.

2.2.2 Probleme der HMMs und deren Lésung

Aus der Literatur [2.7] bekannt, gibt es drei Grundprobleme fiir Hidden Mar-
kov Modelle, die im folgenden mit den zugehorigen Losungsvorschlagen anf-
gefithrt werden.
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1) Das Evaluierungsproblem

Wie konnen wir effizient die Wahrscheinlichkeit berechnen, dafl bei gege-
benem Modell und Beobachtungssequenz die Folge von Ausgabewerten von
dem Modell erzeugt wurde? Man kann das Problem auch so beschreiben, daf
man mittels eines Bewertungsschemas testet, wie gut ein gegebenes Modell
eine Folge von Ausgabewerten wiedergibt.

Kurz: bei gegebenem Modell A = (A, B, 7) und gegebener Ausgabefolge O =
(010, ... 07 ist ein effizienter Algorithmus fiir die Berechnung von P(O|))
gesucht.

2) Das Kodierungsproblem

Wie kann man das Geheimnis, also den versteckten Teil des HMM, liiften
und die bestmogliche Abfolge der Zustinde finden? Es ist natiirlich klar,
daB es hierbei nicht darum gehen kann, die korrekte Zustandsfolge zu finden,
sondern es gilt durch ein Giitekriterium das Problem bestméglich zu ldsen.

Kurz: bei gegebenem Modell A = (A, B,7) und gegebener Ausgabefolge
O = 0410;3...07 ist ein effizienter Algorithmus fiir die Suche nach einer
Zustandssequenz @) = ¢1qz . . . g7 gesucht, fiir die P(O, Q|\) maximiert wird.

3) Das Lernproblem

Wie sind die Modellparameter zu wihlen, um die Ausgabefolge bestméglich
zu beschreiben? Die zum Aunpassen der Modellparameter verwendeten
Sprachsequenzen werden auch Trainingsset genannt. Das Lernproblem ist
das fiir die Spracherkennung kritischste Problem, da es direkt die Giite der
Modellparameter und damit des Modells selbst betrifft.

Kurz: bei einer gegebenen Menge von Beobachtungssequenzen ist ein effizien-
ter Algorithmus zur Einstellung der Modellparameter A = (A, B, 7) gesucht,
so dafl P(O|A) maximiert wird.

Um diese Probleme mit akzeptablem Rechenanfwand zu bewiltigen, bedarf
es einiger effizienter Algorithmen auf die im Folgenden nur kurz eingegan-
gen wird, um dann im nachsten Abschnitt die eigentliche Anwendung in der
Spracherkennung zu zeigen.

Beim Evaluierungsproblem gilt es, die Wahrscheinlichkeit einer Folge von
Ausgabewerten bei gegebenem Modell zu berechnen:



PO =Y PO,QIN) = Y 7400,(01)ag0.b0,(01) - . - @y qpbyr (O)
vaQ 914424 T
(11)

Bei dieser Art der Berechnung, wird also zunichst im Zustand ¢; mit der
Wahrscheinlichkeit 7, begounen, in dem die Ausgabe O; mit der Wahr-
scheinlichkeit b,, (O;) erzeugt wird. Dann zdhlt die Uhr weiter von Zeitpunkt
t=1 zu t=2, der Zustand wechselt von ¢, zu ¢y mit der Wahrscheinlichkeit
4,4, und im Zustand ¢, wird die Ausgabe (0, mit der Wahrscheinlichkeit
b,,(03) erzeugt ...

Wie leicht zu erkennen ist, werden 27" - N7 Berechnungen bendtigt, um auf
diese Weise P(O|A) zu berechnen. Zu jedem Zeitpunkt t=1,2,...,T gibt es N
mégliche Zustinde, die zu erreichen sind, und fiir jede solche Zustandsfolge
werden 2T Berechnungen fiir jeden Term der Summe bendtigt. Bereits fiir
kleine Werte von N (Anzahl der Zustinde) und T (Anzahl der Ausgabewerte)
nimmt die Berechnung immense Ausmafe an.

Eine Losung bietet der sogenannte Forward-Algorithmus, der auf der ldee
aufbaut, dafl nicht der gesamte Pfad vom Startzustand bis zum Endzustand
betrachtet wird, sondern jeweils nur Schritt fiir Schritt Teilfolgen der Ausga-
bewerte in die Berechnung eingehen. So definiert sich die Forward-Variable
also folgendermafen:

(i) = P(0105...04 . = Si|A) (12)

Dies entspricht der Wahrscheinlichkeit der partiellen Ausgabesequenz
Oy ... 0Oy bis zum Zeitpunkt t und dem zum Zeitpunkt t erreichten Zustand
S:, bei gegebenem Modell A.
« berechnet sich rekursiv durch:
1) Initialisierung:

o (1) = mbi(O7) , 1 <1< N (13)

2) Induktion:
N
a1(j) = Zcr!(i)u,-_}] bi(Or) , 1€t <T—1 und 1 <3< N (14)
1=1
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3) Terminierung:

-

P(OIX) = ar(i) (15)

i=1
Der Rechenaufwand beschrinkt sich beim Forward-Algorithmus auf N*T
Berechnungen, da zu jedem Zeitpunkt jeder der N mdoglichen Zustinde N
Vorganger haben kann. Zur Verdeutlichung zeigt Abbildung 2 die Menge
von Operationen, die fiir die Berechnung von der Forward-Variable ayyq1(7)
bendtigt wird.

t t+l

oo (i) @ vt (j)

Abbildung 2: Berechnung der Forward-Variable a.y(7)

Anders als beim Evaluierungsproblem, fiir das eine exakte Lsung gefunden
werden kann, gibt es einige mogliche Wege, auf denen man das Kodierungs-
problem lsen kann oder genauer gesagt, die optimale Zustandsfolge fiir die
zugehorige gegebene Beobachtungssequenz finden kann. Die Schwierigkeit
liegt hier im Bestimmen eines fiir die Suche nach einer passenden Zustands-
folge geeigneten Giitekriterinms. Zum Beispiel kénnte ein mogliches Giite-
kriterium darauf basieren, jeweils den Zustand ¢, zu wihlen, der, unabhingig
von vorhergehendem und nachfolgendem Zustand, am wahrscheinlichsten
ist. Obwohl dieses Kriterium den Erwartungswert der korrekten Zustinde
maximiert, kann es einige Probleme mit der insgesamt zu betrachtenden
Folge von Zustinden geben, zum Beispiel wenn es im HMM unzulissige Zu-
standsiiberginge gibe®, so daf die bestmégliche Zustandsfolge nicht einmal
zulissig wire. Abhilfe wiirde ein Kriterium schaffen, das zum Beispiel den
Erwartungswert der korrekten Zustandspaare ¢, ¢.41 maximiert. Das jedoch

“in diesern Fall ist die Ubergangswahrscheinlichkeit i; = 0 fiir einige i und j
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am hénfigsten verwendete Kriterium sucht den besten Zustandspfad, ma-
ximiert also P(Q|O,A) was gleichbedeutend ist mit der Maximierung von
P(Q,0]A). Der zu diesem Zweck verwendete Viterbi-Algorithmus ist folgen-
dermaben definiert®:

1) Initialisierung:

6](1) = ’J’T,‘b,’(()]) 3 1 S 1 < N (10)
M) =0, 1<i<N (17)
2) Induktion:

dea(7) = ]Iélfl.(}fvl(”.g[i)a,‘j]bj(()g.*.]) s 1StST—1 und 1 <3< N (18)

tPpa(y) = a.rg‘gl_%:}v[ég(i)a,-j] ; 1St<T -1 und 1<j< N (19)

3) Terminierung:

pr= llgg[ﬁr(i)] (20)
ar = arg max [6r(:)] (21)

4) Pfadriickverfolgung (backtracking):

(!:=1{’1+1(‘?’:+1) 3 t=T—l,T—2,,l (22)

Es ist anzumerken, daf sich die beiden Algorithmen sehr dhneln und haupt-
sichlich (abgesehen vom backtracking) in der Maximierung in (18) unter-
scheiden, die anstelle der Aufsummierung in (14) steht.

Das dritte und bei weitem schwierigste Problem stellt sich bei der Suche
nach einer Methode zur Einstellung der Modellparameter (A, B, 7), so daB
die Wahrscheinlichkeit der Ausgabesequenz fiir das gegebene Modell maxi-
mal wird. Da es keinen Weg gibt, die Parameter optimal einzustellen um eine

8,(i) steht fiir die groBte Wahrscheinlichkeit, die sich lings eines Pfades, der sich bis
zum Zeitpunkt it aus den ersten t Beobachtungen zusammensetzt und im Zustand S; en-
det, errechuet.

U(j) ist ein Array, in dem fiir jedem Zeitpunkt t und Zustand S; das Argument festge-
halten wird, das 8,_;(i) maximiert



globale Losung zu finden, mufl man sich damit begniigen, A = (A, B.#) so zu
wihlen, daBf P(O|)) ein lokales Maximum erreicht. Ein effizienter, iterativer
Algorithmus ist der hier verwendete Forward-Backward- bzw. Baum-Welch-
Algorithmus.

Die Vorgehensweise ist dabei, aus der jeweils gegebenen Abschitzung fiir A
die zu erwartenden Wahrscheinlichkeiten zu berechnen, um dann A nenab-
zuschitzen, was die modifizierten Parameter A liefert, die wiederum neuab-
geschiitzt werden. Dies geschieht solange, bis entweder ein kritischer Punkt
erreicht ist, an dem XA = \, oder P(O}A) — P(O|)) < ¢, also ein Grenzwert
erreicht ist.

Um den Neunabschitzungsvorgang fiir die Modellparameter zu beschreiben,
bedarf es zuerst einiger Definitionen. Zuerst definieren wir &(z,7) als die
Wahrscheinlichkeit, zum Zeitpunkt t im Zustand S; und zum Zeitpunkt t+1
im Zustand S; zu sein, bei gegebenem Modell und Beobachtungssequenz:

Eind) = Plau = Siyqer = S510,0) (23)

In Abbildung 3 ist diese Betrachtungsweise verdeutlicht.

1 [
1 ]
| 1
1 i
| [
| [
! 1
| i
1 |
1 i
1 18]
1 1
1 [ o
1ai bi(a),
| 1
1 1
| [
1 1
1 1
Cl'.:h): : ﬁmg!!
t-1 [ 1ot 42
| i

Abbildung 3: benétigte Folge der Operationen zur Berechnung des Falles,
daBl ¢, = Si und g4y = 5 gilt

So wird klar, daf man £,(7, 7) auch in folgender Form schreiben kann:

Pge = Siqun = 5, 010) _ ae(i)aizhi(Ouer) B )
P(O]N) P(O]\)

§liyg) = (24)

Die verwendete Backward-Variable 3,(2) ist dhnlich wie die Forward-Variable
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ve(2) als die Wahrscheinlichkeit der partiellen Ausgabesequenz O,y ... Oy ab
dem Zeitpunkt t+1 bis zum Ende definiert, bei gegebenem Modell A und zum
Zeitpunkt t erreichtem Zustand S;:

ﬁg(!) - P(OH-'()H“? PR OTl(h = .L.;“ /\) (25)

Die Neuabschitzungsformeln errechnen sich folgendermafen:
1) i = erwartete Haufigkeil, zum Zeitpunkt t = 1 im Zustand S; zu sein

N
SES AR (26)

1=1

erwarlete Zahl der Ubergiinge von S; zu s,

2] %ij = erwartete Zahl der Uberginge von 5,

T_ . .
Bii = Zl:l.l 5!(21.}) (27)
1= N T-1 "
E':l t=1 E;(I,])
3) E( k) — erwartetes Vorkommen in Zustand j bei Beobachtung von Symbol
b 1 - erwartetes Vorkommen in Zustand j
o Bl g T Bl
bj(k) = t lfl—vk i 'l{l( 'IJ) (28)

Tt

Wie bereits vorher erwilint, konvergiert der Algorithmus, das heifit, es kann
bewiesen werden, daB nach jeder Iteration (Neuabschitzung) das neue Modell
A entweder eine héhere Wahrscheinlichkeit besitzt, die Beobachtung zu er-
zeugen ( P(O|A) > P(O|X) ) oder das urspriingliche Modell einen kritischen
Punkt der Wahrscheinlichkeitsfunktion definiert ( A = A ). Das Endresul-
tat des Neuabschitzungsvorgangs ist der Mazimum-Likelihood-Schitzer des

Hidden-Markov-Modells.

2.3 Verwendung des HMMs

Eine Frage, die sich jetzt anfdrangt lautet, wie man nun das mittels der ge-
nannten Algorithmen entworfene Hidden-Markov-Modell bei der Spracher-
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kennung eigentlich anwendet.

Wenn man W = wy, w,, ..., w,, als eine Folge von n gesprochenen Worten und
A = ay,4aq,...,a; als die beobachteten akustischen Daten®auffaBt, so bezeich-
net P(W|A) die Wahrscheinlichkeit, daff die Wortfolge W in Abhingigkeit
von den beobachteten akustischen Daten A gesprochen wurde. Der Spra-
cherkenner entscheidet sich zugunsten der Wortfolge W, die das folgende
Entscheidungskriterium erfiillt:

P(W|A) = max P(W|A) (29)

Nach der Bayes’schen Gleichung gilt:

P(AIW)P(W)
P(A)

P(W|A) = (30)

Aus Gleichung (30) folgt, dafl man in der Spracherkennung vor vier grundle-
gende Probleme gestellt ist.

2.3.1 Akustische Verarbeitung - von Melscalekoeffizienten zum
Codebuch

Zunachst muBl die Form der akustischen Aussage A bestimmt werden, auf
der die Entscheidung des Spracherkenners aufbaut. Diese Umwandlung des
Sprachsignals in Akustikdaten A, also die akustische Verarbeitung, wurde
bereits in Kapitel 2.1 eingehend beschrieben.

Die hdufig angewandte Vektorquantisierung, bei der die kontinuierlichen Be-
obachtungsvektoren auf diskrete Codebuch-Indizes abgebildet werden, findet
im JANUS-Erkenner nicht statt, sondern es werden fiir jedes Phonem Ver-
teilungen bestimmt.

Wenn ein Codebuch erst einmal durch die Tainingsdaten fiir ein Phonem
erstellt ist, handelt es sich bei der Zuordnung der Codebuch-Indizes zu den
kontinuierlichen Beobachtungsvektoren nur noch um eine 'nearest neighbour
Berechnung’, das heifit, daBl der Beobachtungsvektor O dem nach einem Di-
stanzmal (z.B. euklidische Distanz) nichstgelegenen Codebuch-Vektor zuge-
ordnet wird. Um fiir jedes Phonem ein gutes Codebuch zu erstellen. des-

‘auf der Basis, auf der der Erkenner seine Entscheidung fiir ein Wort aufbaut
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sen Vektoren eine dhnliche Wahrscheinlichkeitsverteilung haben wie die Be-
obachtungsvektoren, bedarf es einer grofien Trainingsmenge und geeigneter
Algorithmen. Es gibt mehrere gebriauchliche iterative Verfahren zur Code-
buchgenerierung, z.B. den LBG-Algorithmus, der zunachst den Zentroid aller
Trainingsdaten berechnet, darauf die Trainingsdaten in zwei Teile aufteilt,
wiederum die Zentroide berechnet, wieder splittet ... Die Iteration bricht ab,
sobald die gewiinschte Zahl an Zentroiden=Codebookeintrigen erreicht ist.

Eine andere Vorgehensweise ist, die Trainingsvektoren in M (M ist die
gewiinschte Zahl an Codebucheintrigen) disjunkte Mengen zu teilen, die Zen-
troide dieser Mengen zu berechnen, nm dann in weiteren Schritten iterativ
die Partitionierung und damit das Codebuch zu optimieren. Ein Clusterver-
fahren dieser Art, das k-Means-Verfahren, wird im JANUS-Spracherkenner
benutzt, um fiir jedes Phonem ein Codebuch mit M=50 Vektoren zu erzeu-
gen.

Durch die 'nearest neighbour Berechnung’ und damit die Wahl eines Vektors
als nichsten Vektor zum Beobachtungsvektor, erhilt man eine Verzerrung.
Die Erkennerleistung ist natiirlich stark von der Grofe dieser Verzerrung
abhingig. Dabei gerit man in den Zielkonflikt, zum einen die Distorsion
moglichst gering halten zu wollen und zum anderen das Codebuch nicht zu
groB werden zu lassen, um nicht mit zu vielen Parametern auf Probleme
bei der Implementierung des HMMs zu stofien, die Rechenzeit zu erhéhen
und desweiteren in den Konflikt zu geraten, dafl bei geringer Menge an Trai-
ningsdaten diese gelernt werden, statt eine geeignete Generalisierung zu er-
reichen. Untersuchungen zur Codebuchgréfle [2.7] haben gezeigt, daff nach
einem Wert von M=32 Codebookeintrigen die Verzerrung nur noch in ge-
ringem Mafle verkleinert werden kann, wohingegen die Anzahl der Parameter
und damit die zur Erkennung benétigte Rechenzeit stark ansteigt. Aus die-
sem Grund werden im Allgemeinen Codebiicher mit einer GroBe von 32 bis
256 Vektoren verwendet. Beim JANUS-Erkenner werden im Speziellen fiir
jedes Basisphonem 50 Codebookeintrige geclustert.

Besonders hervorzuheben ist, dafl die minimale Distanz eines jeden Phonems
zum zuvor parametrisierten Signal abgespeichert und kein Stellvertretervek-
tor fiir jedes einzelne Phonem ausgewihlt wird. Es wird also exakt betrach-
tet, wie nahe das beobachtete Signal an einen der Eintrige im jeweiligen
Phonem-Codebuch heranreicht.
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2.3.2  Akustische Modellierung

Als néchstes ist es wichtig, ein akustisches Modell zu entwickeln, das stati-
stisch die Beziehung zwischen der vom Sprecher ausgegebenen Wortsequenz
W und der vom Akustikprozessor ausgegebenen Symbolfolge beschreibt, also
die Berechnung der Wahrscheinlichkeit P(A|W) erlaubt. Im JANUS-System
besteht das akustische Modell aus Hidden-Markov-Ketten, die die Ausspra-
che einzelner Phoneme nachbilden. Um genau zu sein, besteht das Modell
fiir Wortfolgen aus einer Aneinanderreihung von einzelnen Wortmodellen und
diese wiederum aus der Verkettung von Modellen der in diesen Worten auf-
tretenden Phoneme, die die grundsitzliche Aussprache einzelner Worte defi-
nieren.

Zu jedem Wort w des Vokabulars existiert im sogenannten Worterbuch® eine
Grundform B(w) = by,. .., b, die aus einer Folge von Phonemen b; aus einem
Phonemalphabet besteht und zu jedem Phonem b aus dem Phonemalpha-
bet gibt es wiederum eine Hidden-Markov-Kette. Die Uberginge zwischen
den Zustinden der HM-Ketten sind mit den Wahrscheinlichkeiten fiir die
Phoneme oder genauer gesagt den Distanzen jedes einzelnen Phonems zum
Beobachtungsvektor besetzt. Die Aneinanderkettung der Phonem-Modelle
zu Wortmodellen soll in Abbildung 4 verdeutlicht werden.

=~ % ’ % ¢ Rt s % g Cand s

bi b2 ba

Abbildung 4: Zusammengesetzte Hidden-Markov-Kette fiir eine Wortfolge

P(A|W) ist demnach die Wahrscheinlichkeit, daB die zusammengesetzte
Markov-Kette die Folge A = ay,ay, . .. erzeugt, wenn man sie vom Anfangs-
bis zum Endzustand durchlauft, wobei nochmal darauf hingewiesen sei, daf
die Zustandsiiberginge nicht fiir ein Phonem und dessen Wahrscheinlichkeit
stehen, sondern alle méglichen Phonemwahrscheinlichkeiten bzw. Distanzen
in Betracht ziehen.

Der tatsichliche Vorgang der Erkennung wird in der Hypothesensuche unter

®das in der vorliegenden Studienarbeit verwendete Dictionary umfafite ca 2000 Worte
und 43 Phoneme
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Punkt 4 mit dem One-Stage Dynamic Time Warping Algorithmus senaner
beschrieben,

2.3.3 Sprachmodellierung - das Trigramm-Modell

Eine weitere Aufgabe die sich stellt, liegt in der Konstruktion eines Sprach-
modells, das P(W), also die Wahrscheinlichkeit, daB der Sprecher die Wort-
folge W aussprechen will, berechnet.

Wenn man annidhme, daB die Wahrscheinlichkeit ein Wort zu sprechen von
allen vohergehenden Worten abhingt, dann liefe sich P(W) wie folgt berech-
nen:

P(M,) =ﬁP(w,—|w,—-1,...,w1) (-31)

=1

Jedoch sté8t man bei dieser Berechnung bereits an die Grenzen des Machba-
ren, denn selbst bei einem kleinen Wortschatz der GroBe N wire die Anzahl
N* der bendtigten Werte zu groff, um gespeichert zu werden. Deshalb redu-
ziert man die Betrachtung der Historie eines Wortes auf die letzten beiden
Vorgianger w;_y und w;_y. So entsprechen die Faktoren Plw;|w;—q,...,w;)
aus Gleichung 31 also P(w;|w;_y,w;_,) was sich in der folgenden *Trigramm-
Gleichung’ ausdriickt:

P(W) = P(u) - P(wy|w,) - ﬁ P(wi|w;_q1,w;_3) (32)

=3

Ein nicht unerhebliches Problem ergibt sich jedoch daraus, daf es keine
geniigend grofen Datenbasen gibt, um diese Wahrscheinlichkeiten direkt
durch die relative Haufigkeit im Text zu berechuen; die Zahl der verschie-
denen Trigramme liegt bereits bei dem verwendeten eingeschrinkten Wort-
schatz von 2000 Worten bei 8 Milliarden. Deshalb gilt es, eine Methode®
zu finden, die die bendtigten Wahrscheinlichkeiten - also die Unigramme,
Bigramme und Trigramme - abschiitzt, statt sie zu berechnen.

fzum Beispiel die von S. Katz ausgearbeitete Methode



2.3.4 Hypothesensuche - der One-Stage Dynamic Time Warping
Algorithmus

Die Punkte zuvor haben nur dem Zahler der Bayes’schen Gleichung gegol-
ten und da der Nenner nicht eine Funktion ist, die von W abhiangt, muf
P(A) auch nicht ausgewertet werden, um die Wortfolge W zu finden, die die
Gleichung 29 erfiillt. Somit bleibt also nur noch das Problem, schnell eine
Hypothese fiir W zu finden, fiir die P(W|A) maximal ist.

Diese Hypothesensuche beginnt mit dem ersten Beobachtungsvektor und dem
Versuch, diesen, wie auch alle weiteren, auf eine Wortfolge zu matchen, die
aus Wortern besteht, die wiederum aus Phonemen bestehen. Also beginnt die
Suche damit, jedes im Warterbuch vorkommende Wort zuniichst auf den Be-
ginn der Beobachtungsfolge zu matchen und jeden einzelnen Versuch solange
auszubauen, bis fiir einige Ansitze offenbar wird, daB sie soviel schlechter als
andere sind, daf sie einen bestimmten Grenzwert iiberschreiten und fallen
gelassen werden konnen (oder auch nicht). Durch dieses Fallenlassen wird
der Rechenaufwand erheblich verringert, jedoch kann natiirlich ein eigentlich
richtiger Weg irrtiimlich als falsch abgelehnt werden.

Die iibrigen Ansitze werden bis zum Wortende weiterverfolgt, um dann bei
dem néchsten Beobachtungsvektor wiederum mit dem Versuch zu beginnen,
jedes im Warterbuch vorkommende Wort auf die weitere Beobachtungsfolge
zu matchen. Dieser Vorgang setzt sich fort, bis das Ende der Akustikfolge er-
reicht ist. Danach beginnt die Auswertung der méglichen Wege von Anfang
bis Ende und das beste Gesamtergebnis wird als Losungshypothese vorge-
schlagen.

Diese Vorgehensweise erméglicht es, die gesamte Wortfolge zu betrachten,
ohne zunichst eine Worterkennung durchzufithren, deren Ergebnis dann erst
in eine Wortfolge zusammengesetzt werden mufl. Es werden also keine Wort-
grenzen gesucht. Diese entstehen sozusagen von alleine dort, wo das eine
Wort im Erkennungsprozeff aufhort und das nichste beginnt.
Logischerweise gibt es zwei Ubergangsregeln von Zustinden. Zum einen in-
nerhalb der Wort-templates von Phonem zu Phonem, wobei auch die Pho-
neme in die 3 Zustinde Anfang, Mitte, Ende aufgeteilt sind. Zum anderen
zwischen den Wort-templates, also an den Wortgrenzen, wobei dieser Part
durch die Bigramme des Sprachmodells geleistet wird.



2.4 Phonemerkennung oder Worterkennung

Der Unterschied zwischen Phonem- und Worterkennung liegt im Grunde le-
diglich darin, daf§ der Wortschatz bei der Phonemerkennung auf 43 unter-
schiedliche Worte oder besser Phoneme reduziert ist. Das andere Dictionary
bringt natiirlich auch mit sich, daf hier die Bigramme und Trigramme nicht
anf den Worten, sondern auf den Phonemen aufbauen. Es entsteht also
eine neue Grammatik, die wihrend der Studienarbeit erst angefertigt wer-
den mufite. AuBerdem baut natiirlich neben der Spracherkennung auch das
nachtraglich durchgefithrte Forced Alignment auf diesen unterschiedlichen
Sprachmodellen und Dictionaries auf.

3 Idee des Confidence Measures

3.1 Einfithrung

Wie wir in Kapitel 2.2.2 gesehen haben, verwendet der auf einem Hidden-
Markov-Modell basierende Spracherkenner eine Bewertungsfunktion, der die
Bayes’sche Gleichung zugrundeliegt. Dabei wird also, wie bereits beschrie-
ben, die wahrscheinlichste Wortsequenz fiir eine gegebene akustische Eingabe
nach folgender Formel ausgewihlt:

P(A|W)P(W)
P(A)

P(W|A) = (30)

Jedoch haben wir auch gesehen, da die a-priori-Wahrscheinlichkeit der von
der Signalverarbeitung ausgegebenen Folge von Akustik-Vektoren P(A) nicht
in die Berechnung eingeht. Die Begriindung fiir das Ignorieren der a-priori-
Wahrscheinlichkeit P(A) liegt in der Tatsache, daB P(A) fiir alle Moglichkei-
ten, eine Wortfolge zusammenzustellen, gleich ist. Deshalb hat ein Weglassen
in der Berechnung von P(W|A) keine Auswirkungen anf die relative Reihen-
folge der Giite der Satzhypothesen.

Weil bisher nur nach der besten Hypothese gesucht wurde, egal wie gut oder
schlecht sie eigentlich wirklich war, geniigie dieser Ansatz. Das bedeutet
aber auch, dafi die Bewertungen (Scores) des Spracherkenners fiir die Wort-
und Satzhypothesen kein absolutes Wahrscheinlichkeitsma8 sondern nur eine
relative Grofle sind. Wir wissen, welche Auflerung am wahrscheinlichsten ist,
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nicht aber, ob sie ein von uns erwartetes Mindestmall an Ubereinstimmung
mit der akustischen Eingabe hat. Dieses in der Studienarbeit behandelte
VertrauensmaB fiir die Spracherkennung ist eine wichtige Information, um
zum Beispiel nene Worte, die nicht im Waorterbuch anfgefiithrt sind, in der
Spracheingabe zu bemerken oder um den Benutzer des Systems davon zu
unterrichten, daff MiBverstandnisse durch eine undeutliche Aussprache auf-
treten konnten, so dab er die Gelegenheit zu einer Wiederholung des Satzes
bekommt. Natiirlich gibt es viele Wege, ein Vertrauensmaf fiir eine Hy-
pothese zu erlangen. Man kann die Syntax, Semantik, Pragmatik oder die
Struktur spontaner Sprache als Wissensbasis verwenden, jedoch haben alle
Kriterien ihre Schwichen. In dieser Arbeit wird der Versuch unternommen,
dieses Konfidenz-MaB iiber die akustische 'Pafiform’ zu schitzen und das
durchgefiihrte Experiment soll den Erfolg dieser Mafnahme dokumentieren.

3.2 Normalisierung des Wort-Scores

In dieser Arbeit wird untersucht, wie gut das System falsch erkannte Worte
zuriickweisen kann, wenn es dazu nur die akustische Information als Anhalts-
punkt nimmt. Der Gedanke dabei ist, akustische Merkmale herauszuarbei-
ten, die es erlauben, korrekt erkannte Worte von falschen Worthypothesen
moglichst gut zu unterscheiden.

Wie bereits zuvor eingehend betrachtet, benutzt der Spracherkenner des
JANUS-Systems ein akustisches Modell auf der Basis eines Hidden-Markov-
Modells und ein Sprachmodell auf der Basis von Unigrammen, Bigrammen
und Trigrammen um eine Maximum-Likelihood-Schitzung fiir die gesuchten
Wortfolgen zu erzeugen. Dem Benutzer bleibt die Wahl, ob eine Suche nur
nach dem besten Pfad oder den n-besten Pfaden durchgefiithrt wird. Die vom
Erkenner erzeugten Scores, die eine gewichtete Summe der logarithmierten
Wahrscheinlichkeiten des Akustik- und des Sprachmodells darstellen, geben
das Mafl, wie wahrscheinlich ein Suchpfad nach der Wortfolge ist. Die Pfad-
suche wird wie bereits zuvor beschrieben, jeweils um ein weiteres Wort vor-
angetrieben, indem zunichst der Score fiir die akustische Ubereinstimmung
jedes moglichen Wortes berechnet wird, um dann diesen Score mit der Uber-
gangswahrscheinlichkeit des Sprachmodells fiir das jeweilige Wort und dem
Score des bisher betrachteten Pfades zu verkniipfen. Wie bereits kritisiert,
sind diese Scores jedoch nicht normalisiert. geben also anch kein absolutes
Maf fiir die Giite eines Wortpfades, sondern sind nur im Vergleich mit den
Scores fiir andere Satzhypothesen desselben Sprachbeispiels von Bedeutung.
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Die Scores sind daher nicht geeignet, falsche Hypothesen zu erkennen und
diese als solche zuriickzuweisen.

In der Absicht, falsch erkannte Worte zuriickweisen zu kénnen, also die Giite
der Erkennerleistung zu bestimmen, bedarf es einer geeigneten Normalisie-
rung der vom Erkenner erzeugten Scores. In der vorliegenden Arbeit liegt
der Ansatz in einer zur Worterkennung parallel laufenden Phonemerkennung
(siehe Abbildung 5), wobei die Scores der Phonemerkennung zur Normalisie-
rung der Worterkennnerscores dienen.

Wort-Erkennung Codebook-Eintraege
] ] 1
002 004 : : .
SIL ——= WAS ——= IST 100 QOO QQQ,Q00 QOO QOO,
trY A §!'1 S T3
Phonem-Erkennung : ; :
I I 1
009 022 1o 224 04 275 : : :
SIL—=> V—=>AH—=> Z —=>[E—> § —T QL0 Q00990000900 000
+ V. AH Z |IE § i i
i i I

Abbildung 5: parallele Durchfiihrung von Wort- und Phonemerkennung zur
Normalisierung

Dieser Vorgang ist in folgender Formel beschrieben:

wortscore — phonemscore )
normscore = (33)
Anzahl der Frames

Der Phonemerkenner benutzt als ’Sprachmodell’ Bigramme von Pho-
nemiibergiingen, genauso wie der Worterkenner Bigramme fiir die
Wortiiberginge verwendet. Das Sprachmodell des Worterkenners liegt dem-
nach in reduzierter Form vor, da sich die Vergangenheit jedes Wortes lediglich
auf ein Wort stiitzt.

Bei der durchgefithrten Normalisierung, weicht die vorliegende Ausarbeitung
etwas von dem zugrundeliegenden Paper von Sheryl R. Young und Wayne
Ward [1.1] ab. Zwar wird auch hier der Score der Phonemerkennung von dem
Score der Worterkennung fiir dieselbe Menge von Frames subtrahiert, jedoch
wird die Phonemerkennung nicht innerhalb der Wortgrenzen durchgefiihrt.
Stattdessen findet eine durchgehende Phonemerkennung auf dem gesamten
Sprachbeispiel statt.



Wenn man Gleichung 33 betrachtet und sich verdeutlicht, daB es sich bei
den Scores um logarithmierte Wahrscheinlichkeiten handelt, dann erkennt
man, daf} die Subtraktion der Scores einer Division der Wahrscheinlichkeiten
entspricht. Das Ergebnis dieser Subtraktion wird anschlieBend durch die Fra-
melinge des Wortes dividiert. Durch das Verwenden der Phonemerkennung
als "Normierungsfaktor’, wird der Bezug zum akustischen Signal weitgehend
unabhangig von dem verwendeten Sprachmodell und dem zur Verfiigung ste-
henden Vokabular hergestellt.

3.3 Erstellung von Histogrammen

Mit Hilfe der normalisierten Wortscores wird anhand von Trainingsbeispie-
len fiir jedes Wort ein Histogramm iiber diesem normalisierten Wortscore
erzeugt. Dabei sollen die Trainingsbeispiele Aufschluff dariiber geben, wie
wahrscheinlich ein Wort richtig oder falsch erkanut wurde, wenn es einen
bestimmten normalisierten Score erhalten hat. Zu diesem Zweck werden
die normalisierten Scores der einzelnen Vorkommen mit dem Vermerk 'rich-
tig/falsch erkannt’ abgespeichert und spéter in den Scorebereichen des Histo-
gramms ausgewertet, so daB fiir jeden Scorebereich eine Wahrscheinlichkeit
fiir die Richtigkeit des erkannten Wortes vorliegt. Diese Wahrscheinlich-
keitsverteilung entspricht dem gesuchten Vertrauensmaf und stellt somit das
Endprodukt dieser Studienarbeit dar.

4 Umsetzung der Aufgabe im JANUS-
System

Die Bearbeitung der Aufgabe gliederte sich in eine Abfolge von Schritten, die
hier stichwortartig den Verlauf der Studienarbeit verdeutlichen sollen.

(i) Vorbereitung

Zunichst galt es, fiir die Phonemerkennung sowohl ein geeignetes Sprachmo-
dell als auch ein Dictionary zu erstellen. Das Dictionary ldBt sich als einfache
1:1-Ubersetzung der Phoneme auf sich selbst realisieren. Zur Erstellung ei-
ner Phonem-Grammatik bedurfte es zunichst eines Programms, das gréfere
Mengen von Text mittels eines passenden Warterbuchs in Phoneme iiber-
setzt. Aus diesem Phonemtext konnten dann Ubergangswahrscheinlichkei-
ten in Form von Bigrammen und a-priori-Wahrscheinlichkeiten in Form von
Unigrammen erzengt werden.



(1i) Erkennung

Nachdem geeignete Parameter fiir die Wort- und Phonemerkennung gefunden
waren, konnte die Erkennung von 1138 gesprochenen Sitzen beginnen, um
die fiir das Confidence Measure bendtigten Daten zu liefern.

(iii) Erstellen von Utterances

Aus den zuvor erhaltenen Wort- und Phonemhypothesen mufiten nun mittels
eines kleinen Programms Utterances erstellt werden, die fiir den niichsten
Schritt, das Forced Alignment, benstigt wurden.

(iv) Forced Alignment

Das Forced Alignment wurde durchgefiihrt, um zum einen die genauen Wort-
grenzen mit den dazugehorigen Wortscores zu erhalten. Zum anderen wur-
den fiir die Phonemerkennung die entsprechenden Phonempfade ausgegeben.
Diese geben fiir jeden Frame den Zustand, als auch den aufsummierte Score
all.

(v) Alignment
Das zur Verfiigung gestellte Tool align ermdglicht es, die korrekt erkannten

Worte bzw. Phoneme von den falsch erkaunten zu unterscheiden, um eine
Bewertung fiir die spiter aufzustellenden Histogramme zu erméglichen.

(vi) Hauptprogramm

Hier wurde aus den bisher erhaltenen Daten die fiir die Erstellung der Histo-
gramme benotigte Information herausgezogen. Das bedeutet, dafi zunichst
die Wortscores mittels der Phonemscores normalisiert wurden, um dann den
normalisierten Wortscores die aus align erhaltene Bewertung (richtig/falsch)
zuzuordnen. Die somit erhaltenen Werte wurden in einem Biniren Suchbaum
abgelegt, um spiter fiir die Auswertung in Form von Histogrammen schnell
auffindbar zu sein.

(vii) Anwendung und Auswertung

In diesem Schritt wurden die fertigen Histogramme auf einer Menge von
124 Beispielsitzen getestet, um den Beweis zu erbringen, dafl mit Hilfe des
SicherheitsmaBes in Form von Histogrammen ein relativ sicheres Verwerfen
von falsch erkannten Worten méglich ist. Dies geschah in der Form, daf
zunachst {iber das Confidence Measure bewertet wurde, ob ein Wort rich-
tig oder falsch erkannt wurde, um danach die erhaltene Bewertung mit der
Wirklichkeit, also dem tatsichlichen Ergebnis”, zu vergleichen. Die daraus
resultierenden Versuchsergebnisse sind im ndchsten Abschnitt nachzulesen.

“wieder mit Hilfe des bereitgestellten Tools align erhalten
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5 FErgebnisse

In dem am Ende der Studienarbeit durchgefiihrten Experiment wurde auf
eine geringe Anzahl von Test-Sprachbeispielen zuriickgegriffen. Um bessere
Werte zu erhalten, ist es natiirlich anzuraten, sowolil die Anzahl der Trai-
ningsbeispiele als auch die Auzahl der Testheispiele zu erhéhen. Aufierdem
ist. durch die aktuelle Umstellung auf einen gréferen Phonemsatz eine Ver-
besserung der Erkennerleistung im Gesamten zu erwarten.

5.1 Versuchsergebnisse

Bei dem durchgefiihrten Experiment wurden zunichst Histogramme fiir je-
des trainierte Wort anfgestellt, die dariiber Auskunft geben sollen, wie wahr-
scheinlich ein Wort richtig erkannt wurde, wenn es in einem bestimmten
Score-Bereich liegt. Die Scorebereiche der Histogramme sind unterschiedlich
grofi, da die Aufteilung der Bereiche dynamisch geschieht. Die Ergebnisse
erlangen dadurch eine grofiere Aussagekraft, da es bei einer statischen Auf-
teilung der Scorebereiche in gleichgrofe Teile vorkommt, dafl Ausreificrn eine
zu starke Aussagekraft zugewiesen wird. Wenn also ein solcher Ausreifler am
Rand eines Bereiches liegt, wird im Extremfall von diesem einen Wert die
spiatere Bewertung des gesamten Scorebereiches abhingen.

Grenzwert | corr acc [%] | corr rej [%)]
20 % 95.2 15.5
40 % 88.0 34.0
45 % 85.5 38.7
50 % 81.1 43.5
55 % 77.6 474
65 % 66.9 61.0
75 % 50.7 72.4
85 % 35.9 §1.3

Tabelle 2: Grenzwerte und Resultate

Diese Histogramme wurden in dem durchgefiihrten Experiment in der Weise
gebraucht, daf ein vorher festgesetzter Grenzwert jeweils mit dem Prozent-
rang verglichen wurde, der in dem fiir den Score giiltigen Score-Bereich er-
reicht wurde. Fiir den Fall, daB der Prozentrang groBer war, wurde das Wort
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Wort corr acc [%] | corr rej [%] | Wort corr acc [%] | corr rej [%)]
bifichen 100.0 50.0 | da 90.0 18.2
dann 88.5 66.7 | der 100.0 16.7
ein’ 100.0 66.7 | habe 100.0 100.0
ich 100.0 2.6 | 1st 66.7 75.0
kénnten 100.0 100.0 | méglich 100.0 100.0
mif 100.0 28.6 | morgens 100.0 33.3
okay 100.0 100.0 | sie 100.0 46.7
um 100.0 12.5 | wiirde 100.0 23.1

Tabelle 3: korrektes Akzeptieren und Zuriickweisen von Worten bei einem
Grenzwert von 40 %

als richtig angenommen, fiir den anderen Fall als falsch abgelehnt.

Fiir verschiedene Grenzwerte durchgefiihrt, ergaben sich dabei die in Tabelle
2 aufgefiihrten Werte. In Tabelle 3 sind bei einem Grenzwert von 40 % die
erzielten Resultate fiir einzelne Worte dargestellt. Hierbei haben die Werte
folgende Bedeutung:

korrekt akzeptierte Worte korr akzeptierte Worte

ges. akzeptierte Worte

corr ace =

- nacht
gesamt korrekt erkannte Worte

korrekt zurickgewiesene Worte korr zurtickgew. Worte

nicht

corrrej =

gesamt falsch erkannte Worte ges. zuritckgew. Worte

5.2 Ausblick

Die in dieser Studienarbeit erzielten Ergebnisse sollen einen Einblick ver-
mitteln, welche Moglichkeiten durch ein geeignetes Sicherheitsmafl bestehen,
die Erkennerleistung des JANUS-Spracherkenners zu verbessern. Durch den
zuletzt erfolgten Umstieg auf einen gréferen Phonemsatz sollten sogar noch
bessere Ergebnisse zu erwarten sein. Es ist nun daran, die erzielten Resul-
tate in geeigneter Weise in den Spracherkenner einzubinden, so dafl aus puren
Zahlen wahrnehmbare Verbesserungen in der Spracherkennung entstehen.

Zum Beispiel wiire durch eine Bestimmung der Erkennungsqualitit dem Sy-
stem die Moglichkeit gegeben, bei einem schlecht erkannten Wort nochmals
nachzufragen, num Mifverstandnisse zu vermeiden. Auflerdem wire es vor-
stellbar, neue, noch nicht im Wortschatz befindliche Worte zu erkennen. um
diese dann zn trainieren und in das Vokabular aufzunehmen. In jedem Fall
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besteht durch ein geeignetes SicherheitsmaB die Moglichkeit. die Erkenner-
leistung abzuschétzen und bei kritischen Erkennungsvorgingen den Wahr-
heitsgehalt der Ergebnisse zu bewerten.

A Kurzbeschreibung und Benutzung der
Software

In diesem Abschnitt soll der Aufruf der zur Bestimmung des Confidence
Measures bendtigten Programme genauso wie das Zusammenstellen der Er-
gebnisse beschrieben werden. Noch sind Verbesserungsmoglichkeiten denk-
bar, die eine benutzerfreundlichere Bedienung bieten wiirden. Hier ist jedoch
lediglich der Umgang mit der bisher zur Verfiigung stehenden Grobform dar-
gestellt.

A.1 Umgang mit dem Programm text-in-phon.c

Kurzbeschreibung:

Dieses Programm transferiert eine Textdatei mit Hilfe des verwendeten
Wérterbuchs in eine Phonemdatei, das heifit, jedes Wort der Textdatei wird
durch die Ubersetzung in Phonemschreibweise ersetzt. Das entstehende Pho-
nemfile dient der spateren Erzeugung der Phonemgrammatiken, also der Be-
rechnung der Mono - und Bigramme.

Aufruf des Programms text-in-phon.c
tip ftextdatei-name

Der Anwender hat dafiir Sorge zu tragen, daB die von Ihm angegebene Text-
datei existiert. Das verwendete Dictionary dict.220 ist bereits festgelegt,
da die Versuchsdaten einheitlich darauf basieren. Die Ergebnisdatei, in der
nach Programmablauf der in Phoneme iibersetzte Text liegt, trigt den Na-
men phonemutterance. Fiir den Fall, daB Schwierigkeiten beim Offnen der
Files entstehen, wird der Anwender durch die entsprechenden Fehlermeldung-
en darauf hingewiesen. Das Programm bricht dann ab, und der Aufruf muf
mit korrekten Angaben wiederholt werden.
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A.2 Zwischenschritte

Unter Zuhilfenahme des zuvor entstandenen Phonemtextfiles, kann im nich-
sten Schritt eine Phonemgrammatik, also ein Phonem-Sprachmodell, berech-
net werden. Diese Grammatik wird im darauffolgenden Phonemerkennungs-
vorgang verwendet. Dazu miissen folgende Files bereitliegen:

|) die fft-filenamenliste

2) das phonemdictionary

3) die phonemgrammatik

4) das dementsprechend geinderte dafaultsfile

Aufruf des Phonemerkenners
Janus -X phonemerkennungs-defaultsfile

Die Ausgabe der Phonemhypothesen erfolgt in die Datei hypo.1.all. Diese
Datei wird zur weiteren Verwendung benétigt.

Parallel dazu verlauft der Vorgang der Worterkennung. Die Unterschiede lie-
gen im wesentlichen in den verschiedenen Wérterbiichern und Grammatiken.
Daraus folgt natiirlich auch, daB das defaultsfile anders aussieht. Die fTt-files
miissen jedoch gleich sein, da ja auf denselben Sprachbeispielen sowohl die
Wort- als auch die Phonem-Erkennung stattfindet.

Aufruf des Worterkenners

Janus -X worterkennungs-defaultsfile

A.3 Umgang mit den Programmen hypo-in-utts-
p/w.c

Kurzbeschreibung:

Dieses Programm wandelt die Phonem- bzw. Worthypothesen in sogenannte
Utterances um, mit denen dann ein Forced-Alignment durchgefiihrt werden
kann. AuBerdem wird eine reine Worthypothesendatei erzeugt, bei der der
Score und der Bezeichner des zugehorigen fft-Files entfernt werden. Diese
dient nachher zum Vergleich zwischen Hypothese und Referenz.
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Aufruf des Programms hypo-in-utts-p/w.c
hyutt-p/w p/w-hypofile p/w-hypofile (bereinigt) p/w-utt-filenamenliste

Die zu den fft-files geh6renden utterances werden mit den Bezeichnern der
fft-files benannt, wobei zur Unterscheidung der Daten zusitzlich am Kopf
phon_ bzw word_ eingefiigt und am Ende .fft durch .utt ersetzt wird.

A.4 Zwischenschritte

Die zuvor erzeugten Utterancefiles werden zur Durchfiithrung des foreed align-
ment benotigt, bei dem die exakten Wortgrenzen und Wortscores bzw. der
Phonempfad und die aufsummierten Framescores bestimmt werden. Die
Durchfiithrung gleicht dem Erkennervorgang, so dafl prinzipiell dhnliche Da-
ten vorliegen miissen. Hier werden lediglich die fft-filenamenliste gegen
die utt-filenamenliste und die utt-files gegen die fft-files ausgetauscht. Als
Ausgabe liegen nach dem forced alignment die zu den Phonem-Utterances
gehorenden Phonem-Pfade und -Scores im fft-file-Bezeichner mit Endung
path vor. Fiir die Wort-Utterances liegen die Wortgrenzen und Wortsco-
res in Files mit der Endung .wbs.

In einem weiteren Schritt werden mittels des Tools align die korrekt er-
kannten Worte von den falsch erkannten unterschieden. Dazu muf zunichst
eine Referenzdatei erstellt werden, in der die tatsachlich gesprochenen Sitze
liegen. Diese Datei wird dann mit dem zuvor erstellten bereinigten Hypo-
thesenfile verglichen. In der enstehenden Ausgabedatei werden zum einen
die Sitze der Hypothese und der Referenz so markiert, dafl korrekt erkannte
Worte klein, falsch erkannte gro geschrieben sind. Die zum anderen mit-
gelieferte Statistik fiber die Erkennerleistung ist fiir die weitere Arbeit nicht
von Belang.

Aufruf des Tools align

align -def referenz -hyp hypothese > align-file



A.5 Umgang mit den Programmen
histodist.c/histoquant.c

Kurzbeschreibung:

Die Programme histodist.c und histoquant.c berechnen Histogramme
fiir jedes in der Erkennung vorkommende Wort. Das heifit bildlich gespro-
chen, die Anzahl der korrekten bzw. falschen Erkennungen eines Wortes wird
iiber dem normalisierten Score aufgetragen. Die Normalisierung ist ein be-
reits zuvor geschilderter Vorgang, bei dem zunichst der Phonemscore vom
Wortscore subtrahiert und das Ergebnis daun durch die Wortliange in Frames
dividiert wird.

Der Unterschied der beiden Programme liegt in der Einteilung des normali-
sierten Scores also wiederum bildlich gesprochen in der Einteilung der Siulen
der zu bildenden Histogramme. Bei histodist.c wird die Spanne der er-
zielten Scores in gleiche Teile aufgeteilt, so daf manche Bereiche mit weniger
Beispielen besetzt sind als andere. Dagegen ist die Einteilung der Scores
bei histoquant.c dynamisch und das Augenmerk liegt darauf, daB in jedem
Bereich gleich viele Worterkennungen liegen. Die Anzahl der Bereiche ist frei
wahlbar.

Aufruf der Programme histodist.c/histoquant.c
hisdis/hisqua wbs-listenname path-listenname alignfile

Die Ergebnisse werden in die Datei histogram zur optischen Kontrolle und
beim spater auch verwendeten Programim histoquant.c ebenfalls in die Da-
tei prueffile zur weiteren Verarbeitung in histpruef.c geschrieben und
sind im Prinzip das Endprodukt, also das Confidence Measure fiir jedes er-
kannte Wort.

Anmerkung zum Programm: Um das Einfiigen der Eintrige schnell zu ge-
stalten, wurde die Struktur eines bindren Suchbaums benutzt. Die Eintrige
dieses Baumes bestehen aus den Worten und einer zu den Worten gehéren-
den Kette von Vorkommen mit dem Hinweis, ob die Erkennung korrekt oder
falsch war.

A.6 Die Uberpriifung mittels histpruef.c

Kurzbeschreibung:

Im wesentlichen werden in histpruef.c die Confidence Measures oder ge-
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nauer die zuvor berechneten Histogramme fiir jedes Wort dazu verwendet,
die Erkennung anf bereits beschriebene Weise zu iiberpriifen. Dazu wer-
den die Test-Beispiele zunachst durch die Schritte Wort/Phonemerkennung
und Forced Alignment wie zuvor beschrieben aufbereitet. Danach werden
in histpruef.c die Worte und die dazugehérigen normalisierten Scores mit
Hilfe der Histogramme bewertet. Der zu Beginn angegebene Grenzwert wird
zu diesem Zweck mit dem Prozentrang des Wortes in dem entsprechenden
Scorebereich des Histogramms verglichen. Ist der Prozentrang grofler. so
wird das Wort als korrekt bewertet. soust als falsch.

Die Ausgabedatei des Programms beinhaltet die Qualitit der Bewertung fiir
jedes Wort und die Giite der Confidence Measures im gesamten.

Aufruf des Programms histpruef.c
cmpruef wbs-listenname path-listenname alignfile ergebnisfile

Die Angabe der Namen mu8 natiirlich auch hier korrekt sein. Beim Ergeb-
nisfile ist darauf zu achten, daB nicht eine bereits existierende Datei iiber-
schrieben wird.

Anmerkung zum Programm: Der Grenzwert ist im Moment noch 'von Hand’
einzustellen, sprich, es ist ein direkter Eingriff ins Programm nétig, um den
Wert von thresh zu dndern.
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