Universitét Karlsruhe (TH)
Fakultat fiir Informatik
Lehrstuhl Prof. Dr.rer.nat. A. Waibel
Institut fiir Anthropomatik

Verbesserung der automatischen
Transkription von englischen Wortern in
deutschen Vorlesungen

Studienarbeit
von

Sebastian Ochs

Dezember 2008

Betreuer: Dipl.-Ing. Matthias Wolfel
Dipl.-Inform. Sebastian Stiiker



Sebastian Ochs
Meisenweg 17
76275 Ettlingen

Hiermit erklare ich an Eides statt, dass ich die von mir vorgelegte Arbeit selbststéindig
verfasst habe, dass ich die verwendeten Quellen, Internet-Quellen und Hilfsmittel voll-
standig angegeben habe und dass ich die Stellen der Arbeit — einschliellich Tabellen,
Karten und Abbildungen —, die anderen Werken oder dem Internet im Wortlaut oder
dem Sinn nach entnommen sind, auf jeden Fall unter Angabe der Quelle als Entlehnung
kenntlich gemacht habe.

Ettlingen, den 18. Juli 2009

(Unterschrift)

Sebastian Ochs






Inhaltsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis
Tabellenverzeichnis

1 Einfiihrung
1.1 Motivation, Zielsetzung und Beitrag der Arbeit . . . . . . . . ... ..
1.2 Aufbau eines Spracherkennungssystems . . . . . . . ... ... L.

2 Frithere Arbeiten
2.1 Lecture Translator . . . . . . . . . .
2.2 Kombination Akustischer Modelle . . . . . . . . . . .. ... ... ...

3 Woéorterbuch und Sprachidentifizierung
3.1 Rolle des Ausspracheworterbuchs . . . . . . . ... ...
3.2 Identifizierung englischer & deutscher Worter . . . . . . . .. . .. ..
3.3 Neuaufbau des Ausspracheworterbuchs . . . . . . .. .. ... ... ..

4 Modellierung englischer Worter im deutschen System

4.1 Abbildung von englischen Phonemen auf deutsche Phoneme . . . . . .
4.1.1 Wissensbasierter Ansatz . . . . . . . .. ... ... ... ...

4.1.2 Datengetriebener Ansatz . . . . . . . ... ... ...

4.1.3 Mischansatz . . . . . ... ...

4.2  Erweiterung das akustischen Modells . . . . . . .. ... ... ... ..
4.2.1 Parallele Verwendung eines englischen und deutschen akustischen

Modells . . . . . . . .

4.2.2  Mono- und Polyphoneme . . . . . . . ... ... L.

5 Experimente
5.1 Ausgangssystem . . . . . . ...
5.2 Abbildungssysteme . . . . .. ..o
5.3 Parallelsystem . . . . . . . ...
5.4 Polyphonem-System . . . . . .. .. ... ...

6 Schlussbetrachtungen
6.1 Ergebnisse der Arbeit . . . . . . ... oL
6.2 Ausblick . . . ...

\]



A Deutsche Phoneme
B Englische Phoneme

Literaturverzeichnis

41

43

47



Abbildungsverzeichnis

1.1

2.1
2.2

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Hauptkomponenten eines Spracherkennungssystems. . . . . . . . . . ..

Hauptkomponenten eines Sprach-zu-Sprach-Ubersetzungssystems.
Der Lecture Translator in Aktion. . . . . . . . ... ... ... .....

Zerlegung des Worterbuchs durch Hunspell und Wiederaufbau mit neu-
en, englischen Aussprachen von Festival. . . . . . ... ... ... ...

Skala fiir die nachfolgenden Distanzmatrizen. . . . . . . . . . .. .. ..
Phonemdistanzmatrix euklidisch (normalisiert). . . . . .. ... .. ..
Phonemdistanzmatrix Mahalanobis (normalisiert). . . . . . . . .. . ..
Phonemdistanzmatrix Kullback-Leibler (normalisiert). . . . . . . . . ..
Symbolische Darstellung des parallelen Systems. . . . . . . . ... . ..






Tabellenverzeichnis

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

0.1
0.2
2.3

5.4
9.9

2.6

6.1
6.2

Al
B.1

Beispiele fiir schlecht modellierte Aussprachen englischer Worter . . . .

Wissensbasierte Abbildungsfunktion. . . . . . ... .. ... ... ...
Gemischte Abbildungsfunktion von englischen auf deutsche Phoneme. .
Aus euklidischem Distanzmafl gewonnene Abbildungsfunktion. . . . . .
Aus Mahalanobis-Distanzmafl gewonnene Abbildungsfunktion. . . . . .
Aus Kullback-Leibler-Distanzmafl gewonnene Abbildungsfunktion. . . .
Die 1:1 Abbildungsfunktionen auf einen Blick. . . . . .. .. ... ...
Ermittelte Polyphonempaare. . . . . . . . . ... ... .. ... .. ..

Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Ausgangssystem (gesamt: 13,8%).
Wortfehlerraten der verschiedenen Abbildungssysteme im Vergleich. . .
Fehler sortiert nach Sprachen fiir das gemischte Abbildungssystem (ge-
samt: 127%). . . ..
Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Parallelsystem (gesamt: 13,4%). .
Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Polyphonem-System mit 2000 Co-
debiichern (gesamt: 15,1%). . . . . . . ...
Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Polyphonem-System mit 4000 Co-
debiichern (gesamt: 15,7%). . . . . . . ...

Wortfehlerrate nach Sprache fiir die unterschiedlichen Ansétze. . . . . .
Auswirkung der Worterbuchgrofle auf die Laufzeit. . . . . . . . . . ..

Verwendete deutsche Phonembezeichner. . . . . . . . . . .. . ... ..

Verwendete englische Phonembezeichner. . . . . . . . . ... . ... ..

16

20
22
23
24
25
26
29

32
33

33
34






Kapitel 1

Einfiihrung

1.1 Motivation, Zielsetzung und Beitrag der Arbeit

Bereits seit einiger Zeit werden an vielen Hochschulen Lehrveranstaltungen in Ton und
Bild digital aufgezeichnet. Diese Aufzeichnungen werden gewthnlich den Studierenden
als Dienstleistung zugénglich gemacht, z.B. iiber das Internet, und kénnen als Ergén-
zung der personlichen Vorlesungsmitschrift dienen. Dariiber hinaus bietet es sich an,
solche Aufzeichnungen auch als Material fiir die Forschung zu nutzen sowie als Basis fiir
weitere Anwendungen. Allerdings sind Tonaufnahmen relativ unflexibel wenn es darum
geht, den Inhalt auf sprachlicher Ebene weiter zu verarbeiten. Es wére deshalb wiin-
schenswert, eine Transkription, d.h. eine textuelle Repréisentation der in der Aufnahme
gesprochenen Sprache, zu haben. Das Vorhandensein solcher Transkriptionen wiirde
die ErschlieSung vielfaltiger, zusétzlicher Dienstleistungen ermdoglichen, beispielsweise
automatische Untertitelung, Volltextsuche, thematische Indizierung, automatische Zu-
sammenfassung und Ubersetzung in andere Sprachen. Insbesondere schwerhérige oder
ausléndische Studierende konnten von solchen Anwendungen profitieren. Da das ma-
nuelle Erstellen von Transkriptionen aber sehr aufwéindig ist, mochte man zu diesem
Zweck automatische Spracherkennungssysteme einsetzen.

Die automatische Transkription von Vorlesungen stellt jedoch eine Herausforderung fiir
die Spracherkennung dar, denn die Sprache in Vorlesungen ist sehr variabel was Sprech-
stil und Wortschatz betrifft [Cettolo 04]. Es handelt sich um kontinuierliche Sprache
mit grofem Vokabular, die sowohl spontane Auflerungen als auch formelle Fachsprache
umfasst. Im Hinblick auf den Wortschatz treten insbesondere in technischen Vorlesun-
gen auch fremdsprachliche Worter auf, z.B. aus dem Englischen. Das Erkennen von
Woéortern aus anderen Sprachen ist allerdings ein grundlegendes Problem in der auto-
matischen Spracherkennung, denn die Systeme sind in der Regel auf einzelne Sprachen
spezialisiert.

An der Universitdt Karlsruhe (TH) wird ein Lecture Translation System enwickelt,
das Vorlesungen nicht nur in Echtzeit transkribieren sondern auch simultan iibersetzen
kann [Fiigen 06]. In vorangehenden Versuchen mit der Spracherkennungskomponente
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dieses Systems wurde festgestellt, dass auf deutsch gehaltene, technische Vorlesungen
englische Worter enthalten und dass diese Worter iiberwiegend falsch erkannt werden.
Deren korrekte Erkennung ist aber von groflier Wichtigkeit, da es sich oft um bedeu-
tungstragende Worter wie etwa Eigennamen oder Fachbegriffe handelt.

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, den Einfluss der englischen Worter auf die Ge-
samterkennungsleistung zu untersuchen und verschiedene Methoden zu entwickeln und
anzuwenden, um die Erkennung englischer Worter zu verbessern. Mit allen Ansétzen,
die in dieser Arbeit vorgestellten werden, gelang es die englische Wortfehlerrate auf un-
gefahr die Hélfte zu reduzieren, wenn auch auf Kosten der deutschen Wortfehlerrate.
Insgesamt konnte die Erkennungsleistung um 1,1% absolut verbessert werden.

1.2 Aufbau eines Spracherkennungssystems

. Decoder
Text
=) Vorverarbeitung | mmp (Suche) — X

Akustisches

Modell

Abbildung 1.1: Hauptkomponenten eines Spracherkennungssystems.

Abbildung 1.1 zeigt den schematischen Aufbau eines Spracherkennungssystems. Am
Anfang steht das Audiosignal, aus ihm werden durch eine Vorverarbeitung Merkmals-
vektoren gewonnen, die auf kompakte Weise die relevanten Informationen des Audio-
signals fiir einen Zeitabschnitt enthalten. Die Folge von Merkmalsvektoren wird an-
schlieBend vom Decoder benutzt, um diejenigen Worter zu suchen, die mit grofiter
Wahrscheinlichkeit dem Audiosignal entsprechen. Der Decoder greift dafiir auf drei In-
formationsquellen zuriick, das Akustische Modell, das Ausspracheworterbuch und das
Sprachmodell. Das Akustische Modell stellt einen Zusammenhang zwischen Merkmals-
vektoren und Aussprachen her, indem es durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen be-
schreibt, wie gut eine Folge von Merkmalsvektoren zu einer bestimmten Aussprache
passt. Die Aussprachen, repréisentiert durch phonetische Einheiten, sind dabei durch
das Ausspracheworterbuch, auch Lexikon genannt, Wortern zugeordnet. Das Sprach-
modell schliellich beschreibt, wie wahrscheinlich eine bestimmte Folge von Wortern in
der Sprache ist.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden greifen in das Worterbuch und das Akus-
tische Modell ein, die anderen Komponenten des Spracherkenners werden nicht verin-
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dert. Die erwdhnten phonetischen Einheiten, die im Worterbuch und im Akustischen
Modell verwendet werden, sind in unserem Fall Phoneme, aber auch andere Einheiten
wie z.B. Silben sind moglich. Hier ist anzumerken, dass in dieser Arbeit die Begriffe
Phonem und Phon als gleichbedeutend angesehen werden, denn eine strenge Unter-
scheidung wie sie in der Linguistik iiblich ist, ist von unserem technischen Standpunkt
aus nicht notig. Die verwendeten deutschen und englischen Phonembezeichner sind in
Anhang A und Anhang B aufgelistet.
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Kapitel 2

Friithere Arbeiten

In diesem Kapitel werden frithere Arbeiten vorgestellt, die in Bezug zu dieser Arbeit
stehen.

2.1 Lecture Translator

In unserer zunehmend globalisierten Welt wird es immer wichtiger, iiber Kultur- und
Sprachgrenzen hinweg kommunizieren zu kénnen, um Handel zu treiben, Dienstleistun-
gen zu erbringen oder Wissen zu vermitteln. In vielen solcher Situationen sind mensch-
liche Ubersetzer zu teuer oder nicht verfiigbar. Auch Englisch als Lingua Franca hat
seine Grenzen, da es nicht von jedermann in ausreichendem Mafle beherrscht wird. Die
Technik kann hier moglicherweise eine revolutiondre Losung bieten. Aus diesen Ge-
danken heraus, angetrieben von den Fortschritten der Forschung auf dem Gebiet der
Sprachtechnologien, wird an der Universitit Karlsruhe der Lecture Translator entwi-
ckelt [Fiigen 06]. Dabei handelt es sich um ein echtzeitféhiges, doménenunbeschrénktes
Sprach-zu-Sprach-Ubersetzungssystem, d.h. ein System, das Ansprachen, Vortrige und
Vorlesungen diverser Themengebiete simultan {ibersetzen kann. Das System lauft auf
handelsiiblicher PC-Hardware. Die Prisentation der Ubersetzung kann je nach Anwen-
dungsfall auf verschiedene Arten erfolgen, so wurden neben Kopfthorern und Unterti-
teln auch spezielle Richtlautsprecher und Brillen mit Head-Up-Display getestet. Ab-
bildung 2.1 zeigt den typischen Aufbau eines Sprach-zu-Sprach-Ubersetzungssystem.
Der Spracherkenner (ASR) und der Ubersetzer (SMT) sind dabei immer vorhanden. Je
nachdem, ob die Ubersetzung nur als Text oder auch als Sprache ausgegeben werden
soll, ist zusétzlich eine Sprachsynthese-Einheit (TTS) préisent. Ein solches System ist
allerdings mehr als die blole Aneinanderreihung dieser Teile, es erfordert zusétzliche
Komponenten wie z.B. einen Segmentierer, der die Ausgabe des Erkenners in fiir den
Ubersetzer geeignete Abschnitte zerlegt. AuBerdem ist eine engere Bindung zwischen
Erkenner und Ubersetzer denkbar, weil der Ubersetzer von zusétzlichen Informationen
des Erkenners profitieren kann. Da beim Lecture Translator alle Komponenten in einem
Client-Server-Framework verbunden sind, ist es aufilerdem maoglich, mehrere Ubersetzer
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gleichzeitig mit den Daten desselben Erkenners zu speisen, man kann also eine Spra-
che simultan in N andere Sprachen iibersetzen lassen. Zunéchst wurde jedoch nur das
Sprachpaar Englisch nach Spanisch entwickelt und getestet. In einer laufenden Arbeit
wird das Sprachpaar Deutsch nach Englisch hinzugefiigt. Dabei ergaben sich einige zu-
sétzliche Schwierigkeiten, die es bei Englisch als Eingabesprache nicht gab. Eine davon
ist das Auftreten von englischen Wértern in deutschen Vorlesungen. Diese englischen
Woérter fithren zu vermehrten Fehlern, nicht nur im Spracherkenner, sondern auch im
Ubersetzer, da es eine starke Korrelation zwischen Qualitéit der Spracherkennung und
Qualitét der Ubersetzung gibt. Hier setzt diese Arbeit an, mit der Absicht, der deut-
schen Spracherkennungskomponente des Lecture Translators englische Worter besser
versténdlich zu machen.

Eingabe- Erkannter Ubersetzter Ausgabe-
sprache Text Text sprache
How are you* Comoestas

Abbildung 2.1: Hauptkomponenten eines Sprach-zu-Sprach-Ubersetzungssystems.

Abbildung 2.2: Der Lecture Translator in Aktion.
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2.2 Kombination Akustischer Modelle

Das spontane, gelegentliche Wechseln eines Sprechers von einer Sprache L1 (z.B.
Deutsch) in eine andere Sprache L2 (z.B. Englisch) wird als Code-Switching be-
zeichnet und ist ein bekanntes Problem in der der multilingualen Sprachverarbeitung
[Schultz 06]. Wenn dabei fiir die Aussprache von L2 Phoneme verwendet werden, die
L1 fremd sind, so stellt sich die Frage, wie man ein Spracherkennungssystem anpassen
muss, um die Akustischen Modelle von L1 und L2 zu kombinieren, so dass beide Spra-
chen erkannt werden koénnen. Dafiir werden in dieser Arbeit drei Methoden untersucht.

Methode 1: man benutzt weiterhin ein monolinguales System das nur L1-Phoneme
kennt. Die Phoneme von L2 werden durch Phoneme aus L1 ersetzt, d.h. gesucht ist
eine Funktion, die L2-Phoneme auf moglichst dhnliche LL1-Phoneme abbildet.

Methode 2: man erzeugt ein bilinguales System, das die kompletten akustischen Modelle
von L1 und L2 parallel betreibt.

Methode 3: man vereint die akustischen Modelle von L1 und L2 zu einem gemeinsa-
men Modell, in dem es sprachunabhéngige (d.h. sprachiibergreifende) Phoneme und
sprachabhéngige Phoneme gibt.

Methode 1 ist aufgrund ihrer Einfachheit weit in der Literatur verbreitet. Nach der Art
und Weise auf die die Abbildungsfunktion erstellt wird, unterscheidet man wissens-
basierte Verfahren, datengetriebene Verfahren oder Kombinationen der beiden. Da-
tengetriebene Verfahren definieren gewthnlich ein Distanz- oder Ahnlichkeitsmaf fiir
Phoneme, damit die Abbildungsfunktion prézise und automatisch errechnet werden
kann. In [Andersen 94] wurde ein datengetriebenes Verfahren vorgestellt, dessen Ahn-
lichkeitsmaf auf einer Phonem-Konfusionsmatrix basiert. [Ma 98] evaluierten sowohl
wissensbasierte und datengetriebene Verfahren als auch eine Mischform, um chine-
sische Sprache von einem englischen Erkenner verarbeiten zu lassen. Die Mischform
schnitt im Test am besten ab, dicht gefolgt vom wissensbasierten System. Als Ahnlich-
keitsmafl diente ebenfalls eine Konfusionsmatrix. [Kohler 96] dagegen definierte eine
Funktion zur Berechnung der Distanz zwischen zwei Hidden-Markov-Modellen (HMM)
um die Ahnlichkeit von Phonemen zu bestimmen. Die meisten Arbeiten auf diesem
Gebiet beschrénken sich auf kontextunabhéngige Modelle, obwohl Spracherkenner im
Allgemeinen kontextabhéingige Modelle verwenden, da diese bessere Ergebnisse liefern,
weil sie die beim Sprechen auftretenden Koartikulationseffekte beriicksichtigen. Ein
Ahnlichkeitsmaf fiir kontextabhingige Modelle wurde von [Imperl 99] vorgeschlagen
und in einem Clusteringprozess zur Bestimmung multilingualer Triphone verwendet.
[Le 06] erweiterte diese Idee auf Cluster von Polyphonen eines Entscheidungsbaums,
um ein Spracherkennungssystem schnell auf eine neue Sprache (Vietnamesisch) zu por-
tieren. Hierbei wurden ebenfalls wissensbasierte und datengetriebene Abbildungen ver-
glichen, mit dem Ergebnis, dass das wissensbasierte System leicht geringere Fehlerraten
produzierte. In Kapitel 4.1 dieser Arbeit werden wissensbasierte, datengetriebene und
kombinierte Abbildungen fiir kontextunabhéingige Phoneme behandelt, wobei drei ver-
schiedene Distanzmafle zum Einsatz kommen.
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Methode 2 ist der typische Ausgangspunkt fiir bilinguale Systeme, birgt jedoch eini-
ge Nachteile und ist daher in dieser Form nicht weit verbreitet. So werden fiir diesen
Ansatz zwei vollwertige, monolinguale akustische Modelle benotigt, es werden keine
Gemeinsamkeiten der beiden Sprachen ausgenutzt. Somit ist das resultierende akusti-
sche Modell doppelt so groff und wiirde durch das Hinzufiigen neuer Sprachen immer
weiter wachsen. Dies widerspricht der Annahme, dass sich alle Sprachen ein begrenz-
tes Phoneminventar, wie etwa das Internationale Phonetische Alphabet [IPA 05], teilen
und macht den Ausbau eines solchen Systems zu einem multilingualen System sehr pro-
blematisch. Da sich diese Arbeit jedoch auf Deutsch und Englisch beschrankt, testen
wir diese Methode dennoch, wie in Kapitel 4.2.1 beschrieben.

Methode 3 16st die angesprochenen Probleme der Methode 2. Sie basiert auf einer Idee
von Dalsgaard und Andersen [Dalsgaard 92|, die ihm Rahmen der Sprachidentifizierung
die Bezeichnungen Polyphonem und Monophonem eingefithrt haben. Polyphoneme sind
hierbei Phoneme, die in zwei oder mehr Sprachen dhnlich genug sind, um als identisch
angesehen zu werden, wiahrend Monophoneme keine ausreichend #dhnlichen Phoneme
in anderen Sprachen haben. Somit ist dieser Ansatz eine Art Mittelweg zwischen den
Methoden 1 und 2. Statt alle englischen Phoneme durch deutsche zu ersetzen oder alle
deutschen und englischen Phoneme beizubehalten, werden gleichartige Phoneme iiber
Sprachen hinweg verschmolzen und nur ungleichartige beibehalten. In fritheren Expe-
rimenten zeigte diese Methode gute Ergebnisse [Schultz 06; White 08]. In Kapitel 4.2.2
wird unsere Version eines Systems mit Mono- und Polyphonemen vorgestellt.
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Kapitel 3

Worterbuch und
Sprachidentifizierung

In diesem Kapitel wird zunéchst die Rolle des Ausspracheworterbuchs erldutert. Da-
nach wird eine einfache Methode vorgestellt, mit der die Sprachzugehorigkeit eines
geschriebenen Wortes festgestellt werden kann. Diese Methode wird dazu benutzt, alle
potentiell englischen Worter im Ausspracheworterbuch des Spracherkenners zu iden-
tifizieren. Aulerdem ermoglicht sie es spéter, bei Testlaufen des Spracherkenners die
Verteilung der Sprachen in Referenz und Hypothese zu analysieren, sowie die Wortfeh-
lerrate nach Sprache aufzuschliisseln.

3.1 Rolle des Ausspracheworterbuchs

Das Ausspracheworterbuch spielt eine zentrale Rolle beim Spracherkennungsprozess, es
ordnet Wortern jeweils eine oder mehrere Aussprachen zu. Beim Training legt es somit
fest, welche akustischen Merkmale den Phonemmodellen zugewiesen werden und bei
Erkennungslaufen bestimmt es zusammen mit dem Sprachmodell diejenigen Worter,
die mogliche Kandidaten fiir die Hypothesen des Spracherkenners sind. Ein System,
das wie in Abbildung 1.1 aufgebaut ist, hat daher gewthnlich die Einschrankung, dass
es nur die Worter erkennen kann, welche im Aussprachworterbuch aufgefithrt sind.
Um sogenannte Out-of-Vocabulary (OOV) Fehler wéhrend des Erkennungsprozesses zu
vermeiden, sollte das Worterbuch deshalb moglichst alle fiir das Einsatzgebiet relevan-
ten Worter enthalten. Es sollte also einerseits nicht zu eingeschriankt sein, andererseits
aber auch nicht zu umfassend, denn mit zunehmender Wortanzahl steigt der Suchauf-
wand fiir den Decoder und die Wahrscheinlichkeit der Verwechslung bei der Erkennung.
Durch den Vergleich des Worterbuchs mit Referenztexten kann festgestellt werden, ob
das Worterbuch einer Ergénzung bedarf. Falls ja, so werden die fehlenden Worter meist
automatisch hinzugefiigt, da eine manuelle Bearbeitung zu aufwindig ware. Die Aus-
sprachen dieser neuen Worter werden dabei entweder aus bereits existierenden Lexika
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iibernommen oder von regelbasierter Software erzeugt. Fiir letzteres verwenden wir
beispielsweise die Sprachsynthesesoftware Festival [Black 97].

Fiir den Lecture Translator bedeutet das, dass sein Worterbuch zunéchst um diver-
se englische Begriffe und Namen, die in technischen Vorlesungen auftreten, erweitert
wurde. Dies fiithrte zwar zu einer Reduzierung der OOV-Rate, allerdings war in Test-
laufen zu beobachten, dass die englischen Worter nicht gut erkannt wurden. Grund
dafiir war die schlechte Repréasentation der englischen Aussprachen im Worterbuch,
denn sie wurden automatisch nach deutschen Regeln erzeugt. Aber selbst bei manuel-
ler Erzeugung gibt es Probleme, da wegen der zum Teil sehr unterschiedlichen Phoneme
gewisse Aussprachen nicht korrekt dargestellt werden kénnen (z.B. kann der englische
/th/-Laut nur mangelhaft durch deutsche Phoneme nachgebildet werden). Tabelle 3.1
zeigt einen kleinen Auszug aus dem Worterbuch. Solche unpassenden Aussprachen gilt
es zu vermeiden, denn sie fithren zu zwei Arten von Fehlern. Erstens verschmutzen
sie beim Training die Modelle, da die aus dem Audiosignal extrahierten Merkmale
den falschen Phonemmodellen zugewiesen werden und zweitens werden die Worter bei
Erkennungslédufen nicht erkannt, da die modellierte Aussprache zu sehr von der tat-
séchlichen abweicht.

broadcast {BROHA TK A ST}
joke {J OH K E2}

through  {T R UH K}

wireless {VIEREHLE S}

Tabelle 3.1: Beispiele fiir schlecht modellierte Aussprachen englischer Worter

3.2 Identifizierung englischer & deutscher Worter

Um die Représentation englischer Worter in unserem deutschen Ausspracheworterbuch
zu verbessern, miissen wir fiir sie korrekte Aussprachen generieren, die auf englischen
Regeln basieren. Hierfiir miissen die englischen Worter zuerst identifiziert werden. Ge-
naugenommen suchen wir nicht einfach Wérter, die allein der englischen Sprache zu-
gehorig sind, sondern Worter, deren Aussprache durch englische Regeln gebildet wird.
Weorter wie beispielsweise ,,Handy*, ,Service* und ,,Beamer* haben sich zwar im Deut-
schen etabliert, sie werden aber eher englisch als deutsch ausgesprochen. Schwieriger
wird es bei Wortern, die deutsche und englische Morpheme mischen, wie z.B. ,tracken®
und ,,gedownloadet®. Idealerweise miissten sie in ihre Bestandteile zerlegt werden, um
dann fiir jeden Teil die Ausspracheerzeugung separat vorzunehmen. Da solch eine Zer-
legung allerdings ein nichttriviales Problem ist, ignorieren wir diese Worter vorerst und
entscheiden uns fiir eine einfachere Methode, das Nachschlagen in Lexika. Zu diesem
Zweck verwenden wir die freie Software Hunspell [Németh 03] mit zwei passenden Le-
xika, einem deutschen! und einem englischen?. Hunspell ist eine Rechtschreibpriifung,

!de_DE-frami, Stand 2008-03-06
2en_US, Stand 2006-02-07
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die z.B. von OpenOffice benutzt wird. Sie zeichnet sich dadurch aus, dass sie spezi-
ell fiir Sprachen mit komplexen Wortbildungsregeln entworfen wurde und daher auch
Worter in flektierter und komponierter Form erkennt. Dies ist insbesondere fiir Deutsch
wichtig, mit seinen vielfiltigen Féllen und beliebig langen Kettenwortern.

Zur Bestimmung seiner Sprachzugehorigkeit lassen wir ein Wort von beiden Hunspell-
Lexika priifen. Dadurch ergeben sich vier Fille. Wenn das Wort nur dem deutschen
Lexikon bekannt ist, klassifizieren wir es als deutsch. Entsprechend klassifizieren wir es
als englisch, wenn es nur dem englischen Lexikon bekannt ist. Fiir den Fall, dass ein
Wort beiden Worterbiichern oder keinem bekannt ist, wird es in die Klassen ambivalent
bzw. unbekannt eingeteilt. Beispiele fiir ambivalente Worter wéren etwa ,,bald“, | kind“
und ,,man”, da sie je nach Kontext deutsch und englisch ausgesprochen werden kénnen.
Auch die bereits erwahnten deutschen Worter mit englischer Aussprache wie ,Handy*
usw. fallen darunter.

Diese Methode der Sprachidentifizierung ist natiirlich nicht optimal, da sie auf Lexika
und Affixregeln beruht, die ihrerseits nicht perfekt sind, aber sie ist unkompliziert und
liefert gute Ergebnisse, wie in Kapitel 5 gezeigt wird.

3.3 Neuaufbau des Aussprachewotrterbuchs

Wie in Abbildung 3.1 dargestellt, verwenden wir diese Klassifizierungsmethode mit
Hunspell, um alle potentiell englischen Worter (d.h. die Klassen englisch und ambi-
valent) in unserem deutschen Ausspracheworterbuch zu identifizieren. Wir benutzen
Festival fiir die Erzeugung der neuen, englischen Aussprachen. Die bestehenden Aus-
sprachen rein deutscher und unbekannter Worter werden unverédndert iibernommen.
Im Falle der rein englischen Worter ersetzen wir die alten Aussprachen durch die neu-
en. Fiir ambivalente Worter jedoch behalten wir die alten Aussprachen und fiigen die
neuen als zusétzliche Varianten hinzu, da wir ohne weitere Informationen nicht ent-
scheiden koénnen, ob diese Worter deutsch oder englisch ausgesprochen werden. Hier
konnen zukiinftige Optimierungen ansetzen, um die Zahl der unnotig hinzugefiigten
Aussprachen zu reduzieren. So ist es beispielsweise unwahrscheinlich, dass die engli-
sche Aussprache des ambivalenten Wortes ,nun“ (Nonne) fiir eine technische Vorlesung
benétigt wird, ebensowenig wie die deutsche Aussprache von ,,Computer” (,, Komputer*
statt ,Kompjuter”) auftreten wird.
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deutsch

altes englisch Festival neues

Aussprache- Hunspell Aussprache-

worterbuch ambivalent Festival worterbuch

unbekannt

Abbildung 3.1: Zerlegung des Worterbuchs durch Hunspell und Wiederaufbau mit neu-
en, englischen Aussprachen von Festival.
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Kapitel 4

Modellierung englischer Worter im
deutschen System

Da wir wie in Kapitel 3.3 beschrieben neue Aussprachen, bestehend aus englischen
Phonemen, die unserem deutschen Spracherkennungssystem unbekannt sind, in unser
Worterbuch eingefiithrt haben, miissen wir zusétzliche Anpassungen vornehmen. Ent-
weder wir ersetzen alle englischen Phoneme durch deutsche, oder wir erweitern das
akustische Modell des Spracherkenners. Im Folgenden werden beide Ansétze vorge-
stellt.

4.1 Abbildung von englischen Phonemen auf deut-
sche Phoneme

In diesem Kapitel werden mehrere Methoden beschrieben, mit denen man Abbildun-
gen erhilt, die Phoneme einer Sprache (Englisch) moglichst dhnlichen Phonemen ei-
ner anderen Sprache (Deutsch) zuordnen. Dadurch gelingt es, englische Worter in das
Ausspracheworterbuch aufzunehmen und mit dem akustischen Modell fiir deutsche
Sprache abzudecken, ohne dass erneutes Training oder weitere Anpassungen des Spra-
cherkennungssystems notig wiren. Wir verwenden dabei sowohl einen wissenbasierten
als auch einen datengetriebene Ansatz sowie eine Kombination der beiden. Fiir das
datengetriebene Verfahren werden drei Distanzmafle benutzt: die euklidische Distanz,
die Mahalanobis-Distanz und die Kullback-Leibler-Distanz. In der Literatur wird dieser
Ansatz oft benutzt, um Phoneme fiir den Bau von multilingualen Systemen zu clustern
und um ein monolinguales System schnell von einer Sprach auf eine andere zu portieren
[Schultz 06].
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4.1.1 Wissensbasierter Ansatz

Der wissensbasierte Ansatz beruht auf der Annahme, dass die akustischen Auspriagun-
gen von Phonemen iiber verschiedene Sprachen hinweg im Allgemeinen so &hnlich sind,
dass Phoneme als sprachunabhéngige Einheiten angesehen werden konnen. Dies kann
durch die physikalischen Figenschaften und Grenzen des menschlichen Sprachorgans
begriindet werden. Als universelles Phoneminventar hat sich das Internationale Pho-
netische Alphabet (IPA) der International Phonetic Association [IPA 05] bewihrt. Um
die verschiedenen Phonembezeichner unseres Spracherkennungssystems (siche Anhén-
ge A und B) auf einen Nenner zu bringen, ermitteln wir fiir sie zundchst die entspre-
chende IPA-Notation. Fiir einige Phonembezeichner gibt es dann eine direkte Uberein-
stimmung, in diesem Fall ist eine Abbildung trivial (z.B. englischer Bezeichner /AX/
= mittlerer Zentralvokal = deutscher Bezeichner /E2/). Falls es jedoch keine direkte
Entsprechung fiir ein englisches Phonem im Deutschen gibt, so wéhlen wir ein verfiig-
bares aus der Nachbarschaft (z.B. englisch /TH/ = stimmloser dentaler Frikativ, im
Deutschen nicht vorhanden, also abbilden auf benachbarte Frikative /S/ oder /F/).
Manche englische Phonembezeichner représentieren Kombinationen zweier Laute (z.B.
Diphthonge und Affrikate), falls es fiir eine solche Kombination keinen passenden, ein-
zelnen Bezeichner im Deutschen gibt, so behandeln wir die Laute getrennt und bilden
dadurch einen englischen Bezeichner auf eine Folge von zwei deutschen ab (z.B. eng-
lisch /CH/ = stimmlose postalveolare Affrikate = deutsch /T/ 4+ /SCH/). Tabelle 4.1
zeigt unsere vollstéandige Abbildungsfunktion.

Der Vorteil dieses wissensbasierten Vorgehens ist seine Einfachheit, neben dem linguis-
tischen Wissen um die Phonembezeichner und das IPA werden keine weiteren Daten
bendtigt. Der Nachteil ist sowohl der manuelle Aufwand als auch die fehlende Objekti-
vitdt der Methode, denn die tatsdchlichen akustischen und statistischen Eigenschaften
der Phonemmodelle des Spracherkennungssystems werden nicht beriicksichtigt.

Englisch AA AE AH AO AW AX AXR AY B CH D DH
Deutsch AH AEH A o AU E2 ER Al B T+SCH D Z

Englisch EH ER EY F G HH IH X Y JH K L

Deutsch E OE  E+I F G H 1 I IE D+SCH K L

Englisch M N NG oW (0) R S SH T TH UH
Deutsch M N NG O+U EU P R S SCH T S U

Englisch Uw Vv w XL XM XN Y Z ZH

Deutsch UH A% U E2+L  E2+M  E2+N J Z SCH

Tabelle 4.1: Wissensbasierte Abbildungsfunktion.

4.1.2 Datengetriebener Ansatz

Die Grundlage fiir einen rein datengetriebenen Ansatz zur Bestimmung von guten Ab-
bildungsfunktionen ist ein Ahnlichkeitsmaf fiir die Phonemmodelle des Spracherken-
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nungssystems. Ein solches Ahnlichkeitsmaf kann aus einer Phonem-Konfusionsmatrix
konstruiert [Andersen 94; Ma 98] oder durch die Verwendungen von bekannten Distanz-
maflen erhalten werden [Sooful 01; Wélfel 09]. Wir wéhlen letzteres und vergleichen
drei verschiedene Distanzmafe: die euklidische Distanz, die (erweiterte) Mahalanobis-
Distanz und die Kullback-Leibler-Distanz. Hierfiir werden zunédchst Merkmale aller
deutschen und englischen Phoneme aus entsprechenden, sprecherspezfischen Trainings-
daten extrahiert und danach alle Modelle mit jeweils einer Gauflkurve trainiert. In
fritheren Experimenten haben wir festgestellt, dass es fiir ein Phonemtraining zum
Zweck der Distanzberechnung keine nennenswerten Vorteile bringt, wenn Gauf3imixtu-
ren statt nur einer GauBkurve verwendet werden [Heger 07; Stiiker 08]. Im néchsten
Schritt berechnen wir fiir jedes deutsche Phonemmodell die Absténde zu allen engli-
schen Phonemmodellen. Das Ergebnis ist eine Distanzmatrix, die Abbildungen 4.2, 4.3
und 4.4 stellen diese fiir jedes Distanzmaf} grafisch dar. Die Abstandswerte wurden hier
zum Zweck einer einheitlichen Darstellung auf den Wertebereich 0 bis 1 normalisiert,
wobei 0 fiir die Identitdt und 1 fiir den maximal auftretenden Abstand des jeweiligen
Mafes steht. In diesen Grafiken fillt auf, dass die Hauptdiagonale und ihre unmit-
telbare Umgebung einige niedrige Abstédnde enthélt. Das liegt an der Tatsache, dass
die Zeilen und Spalten der Matrizen alphabetisch nach Phonembezeichner sortiert sind
und deutsche und englische Bezeichner mit gleichem oder dhnlichem Namen auch oft
fiir denselben Laut stehen. Ebenfalls bemerkenswert ist der grofle Abstand, den die
Reibelaute /CH/, /S/, /SH/ und /ZH/ zu den meisten anderen Phonemen aufweisen.

Um eine Abbildungsfunktion zu erhalten, wird schlielich fiir jedes englische Phonem
das deutsche Phonem mit dem geringsten Abstand ausgewihlt. Die Tabellen 4.3, 4.4
und 4.5 zeigen die ermittelten Funktionen. Bei einem direkten Vergleich in Tabelle
4.6 fallt auf, dass alle drei Distanzmafle weitestgehend dasselbe Ergebnis liefern. Sie
differieren lediglich in 6 von 45 Phonemen, sind also zu ca. 87% identisch. Dies wider-
spricht den Experimenten von [Sooful 01], in denen die Mahalanobis-Distanz deutlich
schlechter als die euklidische und Kullback-Leibler-Distanz abschnitt.

4.1.3 Mischansatz

Der datengetriebene Ansatz hat den Nachteil, dass er ein englisches Phonem nur durch
ein einzelnes deutsches Phonem ersetzen kann. Der englische Phonemsatz enthélt aller-
dings einige Kombinationslaute wie z.B. /CH/, die — wie im wissensbasierten Ansatz
geschehen — besser auf eine Folge von zwei deutschen Phonemen abgebildet werden
sollten. Aulerdem gibt es eine Reihe von englischen Phonemen, die keine gute Ent-
sprechung im Deutschen haben, sondern mehrere Alternativen dhnlichen Abstands,
wie etwa das /TH/. Aus diesen Griinden erstellen wir eine gemischte Abbildungsfunk-
tion, welche die wissensbasierte mit den datengetriebenen kombiniert und bei unklaren
Féllen englische Phoneme durch mehrere alternative deutsche ersetzt. Im Gegensatz
zu den vorigen Funktionen handelt es sich also nicht mehr um eine 1:1 sondern eine
1:n Abbildung. Jede dieser Alternativen fiihrt zu einer eigenen Aussprachevariante, die
dem Worterbuch hinzugefiigt wird. Dadurch wéchst das Worterbuch zwar betracht-
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lich, jedoch konnte diese Methode das beste Ergebnis in dieser Arbeit liefern. Tabel-
le 4.2 zeigt diese gemischte Abbildungsfunktion. Die deutschen Alternativen sind durch
Komma getrennt, ihre Reihenfolge hat keine Bedeutung, Kombinationen sind mit ,,+
gekennzeichnet.

Die Testergebnisse unserer Experimente mit allen Abbildungsfunktionen werden in
Kapitel 5.2 préasentiert.

Englisch Deutsch ‘ Englisch Deutsch ‘ Englisch Deutsch
AA AH, A F F R R
AE AL E G G S S
AH A, ER HH H SH SCH
AO 0, AU IH 1 T T
AW AU, AH IX EH, I TH TS, F,Z, S
AX E2 Y 1E UH UH, UE
AXR R, ER JH SCH, T+SCH, D uw UH, UE
AY Al K K A% \Y
B B L L W U
CH SCH, T+SCH, CH M M XL U, OH, L
D D N N XM N, UH, M
DH D,V NG NG XN N
EH E ()Y OH, O+U Y J, 1IE
ER R, OE, OEH (004 E, EU 7 S, Z
EY AEH, EH+I P P ZH SCH

Tabelle 4.2: Gemischte Abbildungsfunktion von englischen auf deutsche Phoneme.

0

0,1

02 03

0,4

05 06

0,8

0,7

0,9 1

Abbildung 4.1: Skala fiir die nachfolgenden Distanzmatrizen.
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en_AA
en_AE
en_AH
en_AO
en_AW
en_AX
en_AXR
en_AY
en_B
en_CH
en_D
en_DH
en_EH
en_ER
en_EY
en_F
en_G
en_HH
en_IH
en_IX
en_lY
en_JH
en_K
en_L
en_M
en_N
en_NG
en_OW
en_OY
en_P
en_R
en_S
en_SH
en_T
en_TH
en_UH
en_UW
en_V
en_W
en_XL
en_XM
en_XN
en_Y
en_Z
en_ZH

Abbildung 4.2: Phonemdistanzmatrix euklidisch (normalisiert).

Englisch AA AE AH AO AW AX AXR AY B CH D DH EH ER EY
Deutsch AH Al A O AU E2 R Al B SCH D D E R AEH
Englisch F G HH IH IX 1Y JH K L M N NG OW OY P
Deutsch F G H I EH IE SCH K L M N NG OH E P
Englisch R S SH T TH UH UW \% W XL XM XN Y 7 ZH
Deutsch R S SCH T TS UE UH \% U U N N J S SCH

Tabelle 4.3: Aus euklidischem Distanzmafl gewonnene Abbildungsfunktion.
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de A
de AEH

Englisch
Deutsch

de_AU

de_Al

en_AA
en_AE
en_AH
en_AO
en_AW
en_AX
en_AXR
en_AY
en_B
en_CH
en_D
en_DH
en_EH
en_ER
en_EY
en_F
en_G
en_HH
en_IH
en_IX
en_lY
en_JH
en_K
en_L
en_M
en_N
en_NG
en_OW
en_OY
en_P
en_R

| ~en_S

en_SH
en_T

| -en_TH

Abbildung 4.3: Phonemdistanzmatrix Mahalanobis (normalisiert).

AA AH
AH Al A

AO
0O

AW
AU

AX
E2

AXR

AY
Al

CH
SCH

DH
D

EH ER
E OE

en_UH
en_UW
en_V
en_W
en_XL
en_XM
en_XN
en_Y
en_Z
en_ZH

EY
AEH

Englisch
Deutsch

HH

IH
I

IX
EH

IY
IE

JH
SCH

M
M

z z||©o ©

NG
NG

oW OY
OH E

P
P

Englisch
Deutsch

SH

G
G H
S
S SCH

T FIHE

T
T

TH
TS

UH
UH

Uuw
UH

c gl o||w w

XL
OH

XM
UH

XN
N

Y Z
J S

ZH
SCH

Tabelle 4.4: Aus Mahalanobis-Distanzmafl gewonnene Abbildungsfunktion.
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en_AA
en_AE
en_AH
en_AO
en_AW
en_AX
en_AXR
en_AY
en_B
en_CH
en_D
en_DH
en_EH
en_ER
en_EY
en_F
en_G
en_HH
en_IH
en_IX
en_lY
en_JH
en_K
en_L
en_M
en_N
en_NG
en_OW
en_OY
en_P
en_R

| ~en_S

en_SH
en_T

| -en_TH

de A
de AEH
de_Al
de_AU
de B

Abbildung 4.4: Phonemdistanzmatrix Kullback-Leibler (normalisiert).

CH
SCH

DH EH ER
D E R

Englisch AA AE AH AO AW AX AXR AY
Deutsch AH E A O AU E2 R Al

en_UH
en_UW
en_V
en_W
en_XL
en_XM
en_XN
en_Y
en_Z
en_ZH

EY
AEH

HH IH IX IY JH M

M

NG OW OY
NG OH E

Englisch

z zZ||©o ©

Deutsch

P
P

XL XM XN Y
U N N IE

Englisch

c gl o||w w

G
G H I EH IE T
S
S

K
K
SH T TH UH UW \Y%
SCH T TS UH UH \%

T FIHE

Deutsch

Tabelle 4.5: Aus Kullback-Leibler-Distanzmafl gewonnene Abbildungsfunkt
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Englisch Deutsch
IPA-basiert \ Euklidisch \ Mahalanobis \ Kullback-Leibler
AA AH AH AH AH
AE AEH Al Al E
AH A A A A
AO 0] O 0] (0]
AW AU AU AU AU
AX E2 E2 E2 E2
AXR ER R R R
AY Al Al Al Al
B B B B B
CH T+SCH SCH SCH SCH
D D D D D
DH 7 D D D
EH E E E E
ER OE R OE R
EY E+I AEH AEH AEH
F F F F F
G G G G G
HH H H H H
IH I 1 1 I
IX I EH EH EH
1Y 1IE 1IE IE 1IE
JH D+SCH SCH SCH T
K K K K K
L L L L L
M M M M M
N N N N N
NG NG NG NG NG
OW 0+U OH OH OH
oY EU E E E
P P P P P
R R R R R
S S S S S
SH SCH SCH SCH SCH
T T T T T
TH S TS TS TS
UH U UE UH UH
Uw UH UH UH UH
A% A% A% A% A%
\WY% U U U U
XL E2+L U OH U
XM E2+M N UH N
XN E24+N N N N
Y J J J 1E
Z s S S S
ZH SCH SCH SCH SCH

Tabelle 4.6: Die 1:1 Abbildungsfunktionen auf einen Blick.
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4.2 Erweiterung das akustischen Modells

Durch den Abbildungsansatz lassen sich die englischen Aussprachen nur approximieren,
denn die englischen Phoneme koénnen durch die deutschen nicht exakt nachgebildet
werden, da sie sich teilweise sehr voneinander unterscheiden. So ist z.B. das deutsche
Phonem SCH nur ein unzureichender Ersatz fiir die englischen Phoneme JH und ZH.
Mochte man die korrekten, englischen Aussprachen ohne Verfremdung dem deutschen
Spracherkennungssystem hinzufiigen, so ist dies nur durch Erweiterung des akustischen
Modells méglich. Im Folgenden werden dafiir zwei Varianten vorgestellt, zum einen die
parallele Verwendung eines englischen und deutschen akustischen Modells, zum anderen
die Kombination der beiden zu einem Modell mit Mono- und Polyphonemen.

4.2.1 Parallele Verwendung eines englischen und deutschen
akustischen Modells

Da wir bereits iiber leistungsfdhige, monolinguale Spracherkennungssysteme fiir
Deutsch und Englisch verfiigen, liegt die Idee nahe, das akustische Modell eines eng-
lischen Systems zu nehmen und mit dem unseres deutschen Systems zu kombinieren.
Hierbei muss allerdings sichergestellt werden, dass beide Systeme wirklich kompatibel
sind. Zur Gewinnung des englischen akustischen Modells trainieren wir deshalb ein
neues, englisches System, welches dieselbe Vorverarbeitung und dieselben Transforma-
tionsmatrizen wie unser deutsches System benutzt. Die Linear Discriminant Analysis
(LDA) und Semi-Tied Covariance (STC) [Gales 99] Matrizen werden ausschlielich auf
deutschen Daten trainiert, da unser Zielsystem ein deutsches ist und unser Testset mehr
deutsche als englische Worter enthéalt. Wir haben auflerdem in friitheren, sprachiiber-
greifenden Experimenten festgestellt, dass zumindest die Berechnung der LDA-Matrix
nicht besonders abhéngig von der Zielsprache ist.

Die so trainierten, englischen Modelle werden den deutschen Modellen hinzugefiigt,
wobei sie markiert und nach Sprache getrennt gehalten werden. Ebenso wird mit den
englischen Phonemen verfahren. Die Trennung nach Sprache kann einfach auf Ebe-
ne der Bezeichner erfolgen, indem jedem Bezeichner ein entsprechendes Prifix oder
Suffix beigefiigt wird, das die Sprachzugehorigkeit ausweist. Abbildung 4.5 stellt dies
symbolisch dar. Beim Ausspracheworterbuch gibt es nur zu beachten, dass die in den
Aussprachen verwendeten Phonembezeichner entsprechend umbenannt werden, wenn
das Worterbuch wie in Kapitel 3.3 beschrieben neu aufgebaut wird. Das Worterbuch
des englischen Systems findet keine Verwendung, da unser deutsches Worterbuch be-
reits alle relevanten, englischen Ausdriicke enthélt.

Sowohl unser englisches als auch unser deutsches akustisches Modell ist kontextabhén-
gig und benutzt State-Tying, es gibt also noch zwei phonetische Entscheidungsbdume
die zusammengefiihrt werden miissen. Ein phonetischer Entscheidungsbaum ist ein Bi-
narbaum, der in seinen Knoten Fragen an den phonetischen Kontext stellt. Die linken
und rechten Kanten entsprechen jeweils den Antworten ,,Ja“ bzw.  Nein“. Da der deut-
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sche Baum nur nach deutschen Phonemen friagt, kann man von seiner Wurzel aus in
jedem Knoten den ,Nein“-Pfad nehmen, bis man ein Blatt erreicht. Dort kann dann
schlieflich mit einer neuen ,Nein“-Kante die Wurzel des englischen Baumes angehéngt
werden, wie in Abbildung 4.5 dargestellt. Auf diese Weise werden englische Kontex-
te vom deutschen Teilbaum an den englischen Teilbaum weitergereicht. Ein solcher
Entscheidungsbaum ist einfach zu konstruieren, hat allerdings den Nachteil, dass er
nicht richtig mit gemischten Kontexten, die deutsche und englische Phoneme zugleich
enthalten, umgehen kann.

Modelle, Phoneme Entscheidungsbaum

deutsch

en_AA en_DH

englisch

en_B en_CH en_EY

Abbildung 4.5: Symbolische Darstellung des parallelen Systems.

Die Testergebnisse unserer Experimente mit diesem parallelen System werden in Ka-
pitel 5.3 présentiert.

4.2.2 Mono- und Polyphoneme

In diesem Kapitel wird ein weiterer Ansatz zur Kombination der deutschen und eng-
lischen akustischen Modelle vorgestellt. Der Abbildungsansatz stellt ein Extrem dar,
denn mit ihm wird nur das deutsche akustische Modell benutzt, um sowohl deutsch als
auch englisch abzudecken. Der Parallellansatz ist ein anderes Extrem, denn mit ihm
wird die Komplexitit des akustischen Modells verdoppelt. Deshalb untersuchen wir
nun einen Mittelweg: da sich im Abbildungsansatz gezeigt hat, dass nur ein Teil der
englischen Phoneme grofe Ahnlichkeit zu deutschen Phonemen aufweist, fassen wir nur
diese zusammen. Dieses Vorgehen entspricht einer Idee von Dalsgaard und Andersen
[Dalsgaard 92], die ihm Rahmen der Sprachidentifizierung die Bezeichnungen Polypho-
nem und Monophonem eingefiihrt haben. Polyphoneme sind hierbei Phoneme, die in
zwei oder mehr Sprachen dhnlich genug sind, um als identisch angesehen zu werden,
wihrend Monophoneme keine ausreichend dhnlichen Phoneme in anderen Sprachen ha-
ben. Die Frage, was dabei als ausreichend dhnlich anzusehen ist, kann nicht pauschal
beantwortet werden. In der Praxis wird meist nach verschiedenen Kriterien ein Schwell-
wert definiert. Liegt der Abstand zweier Phoneme unter diesem Wert, so werden sie
zusammengefiigt.
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Wir folgen diesem Vorgehen und greifen auf die in Kapitel 4.1 vorgestellten Distanz-
mafe zuriick. Als Schwellwert wihlen wir den kleinsten Abstand zwischen zwei un-
terschiedlichen, deutschen Phonemen. Damit werden ein englisches und ein deutsches
Phonem nur dann zu einem Polyphonem zusammengefasst, wenn sie sich dhnlicher
sind als die deutschen Phoneme untereinander. Tabelle 4.7 zeigt die so ermittelten Po-
lyphoneme. Es fillt auf, dass sich die drei Distanzmafle bei den besten Kandidaten
bis auf die vernachlissigbare Reihenfolge einig sind, allerdings nicht bei der Anzahl.
Die Kullback-Leibler-Distanz liefert die meisten Polyphoneme und enthélt dabei alle
Phonempaare, die auch von den anderen beiden Distanzmafien vorgeschlagen werden.
Da wir bereits beim Abbildungsansatz gute Resultate mit diesem Distanzmaf erzielten
und alle ermittelten Phonempaare auch bei manueller Uberlegung sinnvoll erscheinen,
entscheiden wir uns deshalb fiir die elf Phonempaare der Kullback-Leibler-Distanz.

Wie zuvor markieren wir sdmtliche Monophoneme, so dass ihre Sprachzugehérigkeit
ersichtlich ist und Kollisionen bei den Bezeichnern vermieden werden. Im Gegensatz
zum Parallelsystem aus Kapitel 4.2.1 kombinieren wir hier keine Teile aus bestehenden
akustischen Modellen, sondern trainieren ein komplett neues System. Fiir das Training
verwenden wir in gleichen Maflen deutsche und englische Trainingsdaten.

Die Testergebnisse unserer Experimente mit diesem Polyphonem-System werden in
Kapitel 5.4 prasentiert.

Euklidisch Mahalanobis Kullback-Leibler
Deutsch Englisch | Deutsch Englisch | Deutsch Englisch

F F F F F F
N N T T T T
T T N N N N
Al AY D D D D
D D Al AY K K

K K E EH

E EH Al AY

M M M M

E2 AX E2 AX

A AH

I IH

Tabelle 4.7: Ermittelte Polyphonempaare.
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Kapitel 5

Experimente

Die in diesem Kapitel beschriebenen Spracherkennerexperimente wurden mit dem Ja-
nus Recognition Toolkit (JRTk) [Finke 97] und dessen IBIS Decoder [Soltau 01] durch-
gefithrt. Das JRTk wird gemeinsam von den Interactive Systems Laboratories an der
Universitét Karlsruhe (TH), Deutschland und der Carnegie Mellon University in Pitts-
burgh, Pennsylvania, USA entwickelt und gepflegt.

Alle Testliufe wurden auf einer 45-miniitigen, deutschen, technischen Vorlesungen
durchgefiihrt, die an der Universitdt Karlsruhe (TH) aufgezeichnet wurde. Das Trai-
ning fand auf einem anderen Set statt, das ebenfalls aus Vorlesungen und Vortrigen
bestand. Bei den Tests wurde keine Sprecheradaption verwendet.

Unser akustisches Modell besitzt 2000 Codebiicher mit bis zu 64 GauBglocken. Es
ist kontextabhéngig und benutzt Triphone. Von dem mit 16 kHz abgetasteten Signal
werden alle 10 ms neue Merkmalsvektoren berechnet. Hierfiir zerlegen wir das kon-
tinuierliche Sprachsignal durch ein 16 ms Hamming-Fenster und berechnen die ska-
lierte Mel-Frequenz Minimum Variance Distortionless Response (MVDR) Einhiillen-
de [Wolfel 09]. Danach werden 20 Cepstralkoeffizienten, die durch cepstrale Mittel-
wertssubtraktion normalisiert wurden, zusammen mit ihren drei linken und rechten
Nachbarn durch eine diskrete Kosinustransformation berechnet. Schliellich wird die
Merkmalsdimension durch eine LDA auf 42 reduziert.

Das verwendete 4-Gramm Sprachmodell wurde mit dem SRI Language Modeling Tool-
kit (SRILM) [Stolcke 02] erstellt. Es beriicksichtigt deutsche Fernsehnachrichten, Zei-
tungstexte sowie manuelle Transkripte um Effekte der gesprochenen Sprache zu mo-
dellieren. Es wurde auf Vorlesungen und technische Présentationen adaptiert.

5.1 Awusgangssystem

Durch unsere in Kapitel 3.2 beschriebene Klassifizierung der Sprachzugehérigkeit kann
ein Uberblick iiber den Einfluss englischer Worter auf die Spracherkennungsleistung ge-
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wonnen werden. Wir analysierten eine 6589 Worter umfassende, 45-miniitige Vorlesung
an der Universitidt Karlsruhe (TH), es ergab sich folgende Verteilung:

e 64% oder 4195 Worter sind eindeutig deutsch.

e 21% oder 1397 Worter sind ambivalent und kénnen sowohl deutsch als auch
englisch sein.

e 2% oder 110 Worter sind eindeutig englisch.

e 13% oder 887 Worter konnten weder Deutsch noch Englisch zugeordnet werden
und wurden als unbekannt eingestuft. Dieser Anteil besteht hauptséchlich aus
Hésitationen und Wortfragmenten.

Der Anteil der eindeutig englischen Worter erscheint recht gering, stimmt aber mit den
Ergebnissen einer Analyse von portugiesischen, technischen Vorlesungen an der Uni-
versitit Lissabon {iberein; dort wurde ein Anteil von 2,1% ermittelt [Trancoso 06]. Ein
Blick auf die individuellen Wortfehlerraten unseres Ausgangssystems in Tabelle 5.1
zeigt, dass diese englischen Worter sehr viel schlechter erkannt werden als eindeutig
deutsche Worter. Der Einfluss dieser hohen englischen Wortfehlerrate auf die Gesamt-
fehlerrate von 13,8% ist nicht zu unterschiatzen. Gelange es, die englische Fehlerrate zu
halbieren, so wiirde die Gesamtfehlerrate bereits um 0,5% absolut sinken. Die Tatsa-
che, dass die Wortfehlerrate bei ambivalenten Wortern dichter am deutschen als am
englischen Wert liegt, lasst darauf schlielen, dass die meisten, aber nicht alle, dieser
ambivalenten Wérter deutsch und nicht englisch ausgesprochen wurden.

Sprache Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt

Deletions 52 1 44 0
Insertions 58 9 37 2
Substitutions
Deutsch 258 37 91 113
Englisch 7 6 8 7
Ambivalent 68 10 33 56
Unbekannt 5 3 2 4
Gesamtfehler 448 66 215 182
Wortfehlerrate  10,7% 60,0% 15,4% 20,5%

Tabelle 5.1: Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Ausgangssystem (gesamt: 13,8%).

5.2 Abbildungssysteme

Wie Tabelle 5.2 zeigt, lieferte unsere manuelle Abbildungsfunktion in Tests mit 13,2%
eine leicht bessere Gesamtfehlerrate als die drei errechneten Funktionen. Dies liegt
vermutlich daran, dass die manuelle Abbildung, wie in Kapitel 4.1.1 beschrieben, be-
stimmte englischen Phoneme durch ein deutsches Phonempaar ersetzte statt nur durch
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ein einzelnes deutsches Phonem, was zu einer besseren Approximation fithrt. Von
den errechneten Abbildungsfunktionen lagen die Mahalanobis- und Kullback-Leibler-
basierten mit 13,3% Gesamtfehlerrate gleichauf, die euklidische etwas dahinter mit
13,5%. Betrachtet man nur die englische Wortfehlerrate, so fithrt Kullback-Leibler mit
46,4% sogar vor der manuellen Funktion. Dieser immer noch hohe Wert veranlasste
uns zum Erstellen der in Kapitel 4.1.3 vorgestellten gemischten Abbildungsfunktion,
die dann tatsichlich die englische Wortfehlerrate auf 34,6% senkte und mit der im Test-
feld niedrigsten Gesamtfehlerrate von 12,7% aufwarten konnte. Die Ergebnisse dieses
Systems sind in Tabelle 5.3 zusammengefasst.

All diese Testldufe fanden auf dem urspriinglichen akustischen Modell statt. Nach einem
Neutraining des akustischen Modells mit einem Worterbuch, das aus unserer gemisch-
ten Abbildungsfunktion resultierte, sank die englische Wortfehlerrate nochmals, auf
27,3%. Allerdings stellten wir fest, dass die Gesamtfehlerrate wieder leicht anstieg, da
nun deutsche Worter schlechter erkannt wurden. Als Grund dafiir vermuten wir ei-
ne Verringerung der akustischen Eindeutigkeit der deutschen Phoneme, da diese beim
Neutraining durch englische Aussprachen verschmutzt werden.

Wortfehlerrate

Sprache Gesamt Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt
Manuell 132%  11,2% 47.3% 14,7% 16,4%
Euklidisch 13,5% 11,3% 51,8% 15,1% 16,7%
Mahalanobis 13,3% 11.2% 48.2% 15,0% 16,6%
Kullback-Leibler 13,3% 11,1% 46,4% 15,0% 17,4%
Gemischt 12,7% 11,1% 34,6% 13,8% 16,1%
Gemischt (neu trainiert) 13,0%  11,7% 27.3% 14,1% 15,3%

Tabelle 5.2: Wortfehlerraten der verschiedenen Abbildungssysteme im Vergleich.

Sprache Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt
Deletions 50 0 38
Insertions 54 7 35
Substitutions
Deutsch 260 18 76 84
Englisch 14 ) 6
Ambivalent 81 8 37 47
Unbekannt 5 0 1
Gesamtfehler 464 38 193 143
Wortfehlerrate — 11,1% 34,6% 13.8% 16,1%

Tabelle 5.3: Fehler sortiert nach Sprachen fiir das gemischte Abbildungssystem (gesamt:

12,7%).
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5.3 Parallelsystem

Da das akustische Modell des Parallelsystems aus einem deutschen und einem eng-
lischen zusammengesetzt wurde, umfasst es im Gegensatz zum Ausgangssystem und
den Abbildungssystemen 4000 statt 2000 Codebiicher. Es konnte mit 26,4% Wortfeh-
lerrate das insgesamt beste Ergebnis fiir englische Worter erzielen. Allerdings produ-
zierte es etwas mehr Fehler auf deutschen Wortern als die anderen Systeme, wodurch
die Gesamtfehlerrate bei 13,4% lag. Die Fehlerraten der anderen Wortklassen wurden
im Vergleich zum Ausgangssystem zwar reduziert, jedoch erreichte das gemischte Ab-
bildungssystem hier niedrigere Werte. Die Ergebnisse des Parallelsystems werden in
Tabelle 5.4 zusammengefasst.

Sprache Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt

Deletions 54 0 39 0
Insertions 61 10 48 0
Substitutions

Deutsch 266 11 74 81
Englisch 19 3 D 14
Ambivalent 74 5 37 67

Unbekannt 6 0 2 6
Gesamtfehler 480 29 205 168

Wortfehlerrate  11,4% 26,4% 14,7% 18,9%

Tabelle 5.4: Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Parallelsystem (gesamt: 13,4%).

5.4 Polyphonem-System

Das Polyphonem-System konnte ebenfalls die englische Wortfehlerrate signifikant re-
duzieren, auf 27,3%. Jedoch enttiuschte es mit vielen Fehlern auf deutschen und am-
bivalenten Wortern. Die Gesamtfehlerrate von 15,1% lag dadurch deutlich iiber der
des Ausgangssystems. Die Ergebnisse des Polyphonem-Systems werden in Tabelle 5.5
zusammengefasst. Um eventuelle Vorteile des Parallelsystems auszugleichen, trainier-
ten wir eine weitere Version des Polyphonem-Systems mit einem 4000 Codebiicher
umfassenden akustischen Modell. Wie in Tabelle 5.6 zu sehen brachte dies keinerlei
Verbesserung, sondern produzierte mehr Fehler auf allen Klassen.
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Sprache Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt
Deletions 79 0 55 1
Insertions 69 9 37 0

Substitutions
Deutsch 293 6 98 89
Englisch 18 6 2 7
Ambivalent 114 9 42 55
Unbekannt 4 0 2 2
Gesamtfehler 577 30 236 154
Wortfehlerrate — 13,8% 27,3% 16,9% 17,4%

Tabelle 5.5: Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Polyphonem-System mit 2000 Code-

biichern (gesamt: 15,1%).

Sprache Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt
Deletions 79 0 36 1
Insertions 77 11 57 3

Substitutions
Deutsch 296 6 92 94
Englisch 27 ) 4 8
Ambivalent 111 9 46 59
Unbekannt 6 1 2 2
Gesamtfehler 596 32 237 167
Wortfehlerrate  14,2% 29,1% 17,0% 18,8%

Tabelle 5.6: Fehler sortiert nach Sprachen fiir das Polyphonem-System mit 4000 Code-

biichern (gesamt: 15,7%).
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Kapitel 6

Schlussbetrachtungen

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und es wird ein kurzer
Ausblick auf zukiinftige Ansatzmoglichkeiten gegeben.

6.1 Ergebnisse der Arbeit

Diese Arbeit stellte mehrere Ansétze vor, um die Erkennungsleistung eines deutschen
Spracherkennungssystems auf englischen Wortern zu verbessern und wertete sie experi-
mentell aus. Der Schwerpunkt lag dabei auf der Anpassung des akustischen Modells und
des Ausspracheworterbuchs. Zu diesem Zweck wurden Phonemabstinde berechnet und
ausgenutzt, wobei drei unterschiedliche Distanzmafle verwendet und verglichen wur-
den, die euklidische, Mahalanobis- und Kullback-Leibler-Distanz. Diese Mafle erwiesen
sich dabei als relativ gleichwertig, mit der euklidischen Distanz erwartungsgeméf et-
was im Nachteil, da sie keine Varianzen beriicksichtigt. Auflerdem wurde ein einfaches
Verfahren vorgefithrt, um die Sprachzugehorigkeit geschriebener Worter zu bestimmen.
Damit konnte gezeigt werden, dass englische Worter in deutschen, technischen Vorle-
sungen trotz eines Anteils von nur 2% einen nicht zu unterschétzenden Einfluss auf die
Gesamterkenungsleistung haben.

Beim Vergleich der Ergebnisse in Tabelle 6.1 sehen wir, dass alle getesteten Metho-
den die Erkennungsleistung auf englischen Woértern stark verbessern. Mit Ausnahme
des Polyphonem-Systems wird dabei auch die insgesamte Fehlerrate reduziert. Wéh-
rend der parallele Ansatz die niedrigste Wortfehlerrate fiir rein englische Worter hat,
ist die gesamte Fehlerrate beim Abbildungsansatz am niedrigsten, sie iibertrifft das
Ausgangssystem um 1,1% absolut. Interessanterweise verschlechtern alle Anséitze die
Erkennungsleistung auf deutschen Wortern. Aus den Tabellen 5.1, 5.3, 5.4 und 5.5
ist ersichtlich, dass besonders die Ersetzung von englischen Wortern durch deutsche
abnimmt, wiahrend gleichzeitig die Ersetzung von deutschen Wértern durch englische
zunimmt.
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Wortfehlerrate

Sprache Gesamt Deutsch Englisch Ambivalent Unbekannt
Ausgangssystem 138%  10,7% 60,0% 15,4% 20,5%
Abbildung (gemischt)  12,7% 11,1% 34,6% 13,8% 16,1%
Parallel 13,4% 11,4% 26,4% 14,7% 18,9%
Polyphoneme 15,1% 13,8% 27,3% 16,9% 17,4%

Tabelle 6.1: Wortfehlerrate nach Sprache fiir die unterschiedlichen Ansétze.

Tabelle 6.2 zeigt, dass alle Ansétze auch eine lingere Laufzeit als das Ausgangssystem
benotigen. Hauptursache dafiir ist das gewachsene Suchvokabular. Beim Abbildungs-
system wurden durch die gemischte Abbildungsfunktion sehr viele neue Aussprache-
varianten in das Worterbuch eingefiihrt. Dadurch wurde zwar die Erkennungsleistung
erhoht, aber neben der Auswirkung auf die Laufzeit haben diese Varianten einen weite-
ren, negativen Effekt. Aus der Literatur [Saraclar 00] ist bekannt, dass die Prisenz von
vielen Aussprachevarianten der akustischen Eindeutigkeit eines Wortes abtraglich ist
und aus Sicht des Spracherkenners die Gefahr der Verwechslung mit anderen Wortern
erhoht. Dies ist vermutlich einer der Griinde, aus denen sich die Erkennung deutscher
Worter verschlechtert hat. Dennoch weisen die Ergebnisse darauf hin, dass die positiven
Auswirkungen insgesamt iiberwiegen konnen.

System Ausgang Abbildung (gemischt) Parallel /Polyphonem
Echtzeitfaktor 1,50 1,79 1,62
Worterbuchgréfie 63510 97247 70550

Tabelle 6.2: Auswirkung der Worterbuchgrofie auf die Laufzeit.

6.2 Ausblick

Wenn man bedenkt, dass ein vergleichbares englisches Spracherkennungssystem auf
rein englischen Daten eine Wortfehlerrate von ca. 10% hat, die beste hier vorgestellte
Methode aber nur 26,4% erreichte, dann wird offensichtlich, dass hier noch grofies Opti-
mierungspotenzial besteht. Fiir Abbildungssysteme liefert moglicherweise das Abbilden
von englischen, kontextabhéngigen Triphonen auf deutsche Triphone bessere Ergebnis-
se als unsere kontextunabhéngigen Funktionen. Das Parallelsystem macht einen viel
versprechenden Eindruck, allerdings miisste gekléart werden, was die genauen Ursachen
fiir die verschlechterte Erkennung deutscher Worter sind und wie man sie bekdmpft.
Ebenso sollte untersucht werden, warum die Leistung auf englischen Wortern nicht noch
besser ist und ob der auf unsere Weise konstruierte phonetische Entscheidungsbaum
negative Auswirkungen hat. Das Polyphonem-System bedarf ebenfalls weiterer Unter-
suchungen, denn obwohl es insgesamt schlechter als das Ausgangssystem war, lieferte

38



es doch gute Resultate fiir englische Worter. Aulerdem wiéren prézisere und bessere
Verfahren zur Identifizierung der Sprachzugehérigkeit niitzlich. Durch die Betrachtung
des Wortkontexts oder durch akustische Sprachidentifizierung konnten beispielsweise
die bisher als ambivalent eingestuften Worter eindeutig als deutsch oder englisch klas-
sifiziert werden. Schliefllich sollte man das Sprachmodell nicht vergessen, denn bisher
haben wir uns ausschliellich auf die Akustik konzentriert.

All dies zeigt, dass zukiinftige Arbeiten noch viele Moglichkeiten haben, diese Ar-
beit weiterzuentwickeln und die automatische Transkription von englischen Wértern in
deutschen Vorlesungen zu optimieren.
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Anhang A

Deutsche Phoneme

Phonem Beispiele \ Phonem Beispiele
A Mann, Amt M meinen, Diplom
AEH spét, primér N nicht, dann
AH Mahl, Vater NG Gang, Werbung
Al Eis, Zeit O oft, Komma
AU auf, Frau OH ohne, Koma
B Bein, glauben OE mochte, Borse
CH ich, Milch OEH moglich, bose
D du, schneiden P Punkt, knapp
E Ende, fest R richtig, Rest
E2 Abend, gehen S sehen, Schluss
EH eben, Fehler SCH scheinen, Matsch
ER aber, fliistern T trinken, Blatt
EU heute, Feuer TS zielen, Platz
F auf, fangen U und, Sammlung
G gehen, folgen UH tun, Stuhl
H helfen, Freiheit UE fiillen, Stiick
I ich, sitzen UEH fiihlen, frith
IE aktiv, liegen Vv warten, Vase
J Jahr, jung X Buch, machen
K konnen, hacken Z Analyse, besuchen
L lang, Ball

Tabelle A.1: Verwendete deutsche Phonembezeichner.
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Anhang B

Englische Phoneme

Phonem Beispiele \ Phonem Beispiele
AA arm, article L long, life
AE avenue, axe M man, mouse
AH bus, up N nice, new
AO awesome, force NG bank, playing
AW bounce, down oW old, mode
AX about, the 0)% boy, point
AXR capture, liter P party, clap
AY mike, psycho R found7 giITg

B brain, about S sell, plus
CH chain, touch SH ship, short
D day, destiny T time, tip
DH the, this TH think, month
EH error, excellent UH good, would
ER bird, term UW loose, you
EY weight, take \Y very, over

F fire, flag W way, queen
G gold, gun XL able, angle
HH house, home XM rhythm, tourism
IH hit, image, ability XN certain, button
IX playing, ability Y year, you
Y magazine, ability Z s, 0o

JH major, merge ZH measure, usual
K kind, micro

Tabelle B.1: Verwendete englische Phonembezeichner.
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