Robuste kontinuierliche Spracherkennung

fiir mobile Informationssysteme

Zur Erlangung des akademischen Grades
eines Doktors der Ingenieurwissenschaften
der Fakultit fiir Informatik
an der Universitiit Karlsruhe (Technische Hochschule)
genchmigte

Dissertation

von
Martin Westphal

aus Belair bei Adelaide (Australien)

Tag der miindlichen Priifung: 15. Juni 2000
Betreuer: Prof. Dr. A. Waibel
Korreferent: Prof. Dr. G. Ruske



Berichte aus der Informatik

Martin Westphal

Robuste kontinuierliche Spracherkennung
fiir mobile Informationssysteme

Shaker Verlag
Aachen 2001



Die Deutsche Bibliothek - CIP-Einheitsaufnahme

Westphal, Martin:
Robuste kontinuierliche Spracherkennung fir mobile Informationssysteme /
Martin Westphal. Aachen: Shaker, 2001
(Berichte aus derInformatik)
Zugl.: Karisruhe, Univ., Diss., 2000
ISBN 3-8265-8901-7

Copyright Shaker Verlag 2001

Alle Rechte, auch das des auszugsweisen Nachdruckes, derauszugsweisen
oder vollstandigen Wiedergabe, der Speicherung in Datenverarbeitungs-
anlagenundder Ubersetzung, vorbehalten.

Printedin Germany.
ISBN 3-8265-8901-7
ISSN 0945-0807
Shaker Verlag GmbH + Postfach 1290 - 52013 Aachen

Telefon: 02407 /9596-0 « Telefax: 02407/9596-9
Internet: www.shaker.de + eMail: info@shaker.de




Danksagung

Mein erster Dank gilt Prof. Dr. Alex Waibel fiir die Betreuung dieser Arbeit sowie die
zahlreichen wissenschaftlichen Impulse. Durch scine Forderung nach den Sternen zu greifen
und die Erwartung das Beste nochmals zu iibertreffen, spornte er mich zu hichsten
Leistungen an. Ich bedanke mich fiir die Moglichkeit an einem technisch hervorragend
ausgestatteten Institut in ciner Gruppe hochkaritiger Wissenschaftler an cinem der weltbesten
Spracherkenner mitzuwirken. Besonders wertvoll empfand ich meine Aufenthalte an der
Carnegic Mellon University Pittsburgh USA, wo sich das zweite Standbein von Prof. Waibels
Forschungsgruppe befindet, sowic die zahlreichen Teilnahmen an Konferenzen und
Tagungen.

Ebenfalls zu hohem Dank verpflichtet bin ich Prof. Dr. Giinther Ruske von der TU
Miinchen fiir dic Ubernahme des Korreferats, das groBe Interesse mit dem er meiner Arbeit
begegnete und ganz besonders fiir dic wertvollen Anregungen, die mir bei ihrer Fertigstellung
schr halfen.

Diese Dissertation entstand withrend meiner Mitarbeit am Institut fiir Logik, Komplexitiit
und Deduktionssysteme der Universitit Karlsruhe, wo ich bei mehreren Forschungsprojekten
fir Merkmalsextraktion und akustische Modellierung zustindig war: Switchboard
((D)ARPA), dem Verbundprojekt Verbmobil (BMBF), View4You, VODIS (EU) und
TalkingMap (EML). Mein Dank gilt all meinen Kollegen und Mitarbeitern anderer
Forschungsgruppen, die meinen Weg in dieser Zeit begleiteten und mir wertvolle Einblicke in
die komplexe Welt der Spracherkennung vermittelten.

Fiir meine Beherbergung in Pittshurgh bedanke ich mich bei Torsten Zeppenfeld wie auch
fiir die vielen Diskussionen, dic ich dort sowohl mit ihm als auch mit Michael Finke, lvica
Rogina, Bernhard Suhm und Puming Zhan fithrte. Nachhaltigen Eindruck hinterlicfien bei mir
die wissenschaftlichen Gespriiche mit Prof. Richard Stern.

Teile dieser Dissertation entstanden im Rahmen des VODIS-Projektes. Hier gebiihrt
besonderer Dank meinem Pittsburgher Kollegen Matthias Denecke, der unermiidlich an den
Komponenten zum Sprachverstehen feilte, ohne dic der hier entwickelte Spracherkenner nur
fiir sich und nicht in einem Gesamtsystem hiitte betrachtet werden konnen. Ebenso Anteil an
diesem Projekt hatten meine Karlsruher Kollegen Uwe Meier und Petra Geutner, aus deren
Arbeit ich inhaltsreiche Erkenntnisse zichen konnte. Stets wertvolle Diskussionspartner unter
den Kooperationspartnern waren mir Luis Arevalo und Dirk Van Compernolle.

Immerzu cine Quelle guter Ideen waren mir mit ihrer hohen Fachkompetenz meine
Karlsruher Kollegen: Jiirgen Fritsch, Hermann Hild, Stefan Jiger, Thomas Kemp, Detlef Koll,
Stefan Manke, Klaus Ries, Jiirgen Reichert, Ivica Rogina, Thomas Schaaf, Florian Schicl,
Tanja Schultz, Tilo Sloboda, Hagen Soltau, Rainer Stiefelhagen und nicht zuletzt Monika
Woszczyna. Danke auch fiir die withrend dieser Zeit gekniipften privaten Freundschaften.

Bei meinen beiden langjdhrigen Zimmerkollegen Hermann Hild und Tanja Schultz weifs
ich ihr immer ,offenes Ohr* sehr zu schdtzen. Meinem neu hinzugekommenen Zimmer-
kollegen Christian Fiigen, der das laufende Projekt des tragbaren Touristenfiihrers iibernzhm
und mir so etwas ,,Luft" in der Endphase verschaffte, fiihle ich mich sehr verbunden.



Fir den anregenden Gedankenaustausch und das Korrekturlesen meiner Arbeit gilt mein
herzlicher Dank: Thomas Kemp, Ivica Rogina, Hagen Soltau, Jiirgen Reichert, Hermann Hild
und besonders Jutta Kiein.

Dank mdchte ich ecbenfalls unserem System-Administrator Frank Dreilich und seinen
Vorgingern Markus Baur, Thomas Walther und Martin Klein aussprechen, ohne deren
selbstlosen Einsatz viele meiner fiir diese Arbeit notwendigen Experimente aus technischen
Griinden nicht hitten durchgefiihrt werden kénnen. Danke auch an unsere gute Fee aus dem
Sekretariat Silke Dannenmaier, die trotz ihrer vielen Aufgaben an unserem Institut stets fiir
Ordnung und Harmonie sorgte.

Zuletzt und daher auch an bevorzugter Stelle mochte ich mich bei meiner Familie und
inshesondere bei meiner lieben Ehefrau Andrea bedanken, die mir so manches durch-
gearbeitete Wochenende nachsah. Mit zirtlicher Licbe erwihne ich hier auch meine
zweieinhalbjihrige Tochter Lara Tabea, die mir nach einer kurzen Unterbrechung zum
gemeinsamen Malen, Puzzlespiclen oder Kneten stets eine Quelle von guter Laune und neuer
Schaffenskraft beim Zusammenschreiben dieser Arbeit war. AuBerdem gewann ich durch sie
interessante  Erkenninisse iiber die Spracherkennung und das Lemverhalten eines
menschlichen neuronalen Netzes, das mit den Randbedingungen: beschriinktes, aber sich
slelig erweiterndes Vokabular, Aufbau einer Grammatik, kontextabhiingiges Unterscheiden
schr dhnlicher Worter, unterschiedliche Intonation usw. zurechtkommen muss. Und dabei hat
ihr bisher niemand beigebracht was ein Phonem ist.

Karlsruhe, den 26. April 2000

Martin Westphal



1.1 Automatische Spracherkennung fiir reale Anwendungen S.1

Inhalt

Robuste kontinuierliche Spracherkennung
fiir mobile Informationssysteme

INHALT 1
MATHEMATISCHE SCHREIBWEISE 4
1 EINFUHRUNG 5
1.1  Automatische Spracherkennung fiir reale Anwendungen 5
1.2 Sprachgesteuerte mobile Informationssysteme 7
1.3  Unterschiedliche Méglichkeiten der Spracheingabe 8
1.4 Storfaktoren im mobilen Umfeld 11
1.5 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit 14
2 GRUNDLAGEN DER AUTOMATISCHEN SPRACHERKENNUNG ...oiviviiriee 16
2.1 Grundprinzip der Spracherkennung 16
2.2 Merkmalsextraktion 17
2.3 Modellierung der Sprache 23

2.3.1 Akustisches Modell
2.3.2  Sprachmodell

2.4 Training und Erkennung 27

3 GUTEMABE UND OPTIMIERUNGSKRITERIEN FUR DIE
SPRACHERKENNUNG 32
3.1 Erkennungsrate 32
3.2 Anwendungsspezifisches GiitemaB 35
3.2.1  Echtzeitfaktor und Speicherbedarf..................coooccmimimircciiininirieecincinieasanns 35
F.2:2° (GeSAMIPEYTOTMIBIG ;...ivssiciiviiibaibos s s s s oy s s N T s iavainav s o vt asnssvaston 36
3.3 Andere Malle 36
3.3.1 Signal-zu-Rausch-Verhaltnis (SNR)............c.cccccuumiriniininsiniciinesicsesincineaeneneans 40

3.3.2  Mittlerer Quadratischer Fehler ....

3.3.3 Lineare Diskriminang ................... ... 46
3.3 4 LikeBiRood i.iiiiiiniiiiiisamissiiisiasnssisisieisdisssssssssiis s s ass s 48

4 EXPERIMENTELLER RAHMEN 51
4.1 Sprachdaten 51
4.1.1  Spontansprachliche Trainingsdaten aus der Laborumgebung (GSST) ............... 52

4.1.2  Test- und Trainingsdaten aus der Autoumgebung
4.1.3. ZBSAMUBERIOBSURE i covcisiivvavinireizasasnsisesionisodssinsia it e siiasenedses asiassass s dasiapvasaasuassonss
4.2 Basissystem

5 ANSATZPUNKTE ZUR ROBUSTEN SPRACHERKENNUNG ....ciicniessinsanens 71




S.2 Inhalt

5.1 Ansatzpunkte 71
5.2 Ausreifierbehandlung 75
5.3 Robuste Verarbeitung 78
5.4 Robuste Merkmale 80
54.1  Dynamische Merkmale und alternative Merkmalsraume ...............oooovrovovioo... 80
5.4.2  Lineare Diskriminanzan@lyse (LDA) ..........o.oov.ovooeooeooeoeseeeoeeoeooeooooooo 81

6 MODELLANPASSUNG 84
6.1  Uberblick 84
6.2 Modellanpassung durch Neutraining 86
6.2.1  Training mit Sprachdaten aus dem AUlo................o...o.oovooeeeeoeeoeooooooo 86

6.2.2  Training mit simulierten Daten
6.2.3  Referenzsysteme............................
6.3 Modellkombination
6.4  Anpassung wihrend der Erkennungsphase
6.4.1  Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR)
6.4.2  Online Simulated Training Data (OSTD)
6.5 Zusammenfassung

7 SPRECHERNORMIERUNG

7.1  Sprechermodell
7.2 Sprechereigenschaften
7.3 Vokaltraktlingen-Normierung (VTLN)
7.3.1  Grundprobleme der VTLN ..........
7.3.2  Verzerrung der Frequenzachse...........
7.3.3  Bestimmung des Verzerrungsfaktors...
7.3.4  Anwendung der VTLN............cccccvovverecrirecerccrraerne.
74 ML-VTLN
75 LD-VTLN
7.6  Versuchsergebnisse
7.7 Zusammenfassung

8 KANAL- UND RAUSCHKOMPENSATION

8.1 Prinzipielle Anwendung
8.2 Modell des Ubertragungskanals mit Rauschen
8.3 Auswirkung auf die Merkmale

8.3.1  Analyse der gemittelten SPekiren............ovueeuevevoeeereeeeeeeeeseesrisisresssessssssss s
8.3.2  Zeitlicher Verlauf, ,Missing Features"..
8.3.3  Verdnderung der Merkmale durch additives Rauschen..........................o...... 135
8.4 Gerduschreduktionsfilter 137
Bl SPERIrale SUBIYERIION. .. cc.visvesnsisiecoosssssssissisisssisamsssssiasiorivisvissadiosswiatiboivaviansiidis 137
84.2  Gerduschreduktionsfilter nach Ephraim und Malah..................ceeooooeeeeenn... 140
843 VerSUCRSCTRBEDRISS. vvissiisssisasisvavivissonsssissisiniisbdossiasssaadisssssss s e o sass 142
844 ZUSAMMENASSUNG ... ies e eses s ss et aessesens 147
8.5 Kanalkompensation
8.5.1 Einfache Kanalkompensation .....................
8.5.2  Kanalkompensation fiir verrauschie Daten
8.5.3  ZUSAMMER[ASSUNG ...t es s ssee e ensseeaneas
9 MODELLBASIERTE UMGEBUNGSKOMPENSATION 156

9.1 Modellkombinationsbasierte Akustische Transformation (MAM) ....covcemeurncnee 156



1.1 _ Automatische Spracherkennung fiir reale Anwendungen S.3

9.1.1  Prinzip der erweiterten KanalkompensGlion ... ueeeceecciiinniiiiniiiscnsisinnes
9.1.2  Akustische Transformation ...
9.1.3  Motivation und Grundprinzip der MAM ..............ccovivinmnmnininiiniiniisnnssinnns
9.2 Umgebungskompensation mit MAM
9.2.1  UmgebungsSmodell ..............c.ouuieiniimminisnsisesmsiniiisssisissinssnsas s ssssssns
9.2.2  Praktische UmSEIZUNG.........coccvveeniecrveimsiinssnarinsessasninns
9.3 Versuchsergebnisse
9.3.1  MAM ohne Sprechernormiertng ...........coowevveeeecssscsasuessasarass

9.3.2 MAM mit Sprechernormierung ...................
0.3.3  MAM im Training .......c.occveicnenmneiinininississiisisssasissssssessssessssssisasasasasasasncasasasas
94 Vergleich und Bewertung

10 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

LITERATUR 185

INDEX 198




S.4

Mathematische Schreibweise
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1 Einfiihrung

Die eigentliche Gefahr in unserem technischen Zeitalter ist nicht so sehr,
dass Maschinen beginnen, wie Menschen zu denken,

sondern dass Menschen wie Maschinen denken.

Kapiteliibersicht: Die automatische Spracherkennung hat in den letzten Jahren einen
groBen Schritt aus den Forschungslabors hinein in reale Anwendungen getan. In diesem
einleitenden Kapitel sollen zundchst verschiedene Einsatzmoglichkeiten und  deren
Problematiken beleuchtet werden. Nach dem ersten, aligemeineren Abschnitt 1.1 wird im
nichsten Abschnitt 1.2 auf ecine speziellere Art der Anwendung, ndmlich mobile
Informationssysteme, ecingegangen. Abschnitt 1.3 vergleicht zwei Moglichkeiten zur
Sprachbedicnung solcher Systeme. Der hier schlieBlich bevorzugie Ansatz basiert auf der
Erkennung spontaner, kontinuierlich gesprochener Anfragen. Der folgende Abschnitt 1.4 geht
detaillierter aufl die Schwierigkeiten beziiglich der hierfiir verwendeten kontinuierlichen
Spracherkennung und dic moglichen Ursachen ein.

Eine der wichtigsten Voraussetzungen fiir den sinnvollen Einsatz und daher auch die
Hauptthematik der vorliegenden Arbeit ist dic Robustheit der Erkennung in wechsclnden
Umgebungen. Die genaue Zielsetzung und einen Uberblick iiber die Arbeit gibt der letzte
Abschnitt 1.5 dieses Einfiihrungskapitels.

1.1 Automatische Spracherkennung fiir reale
Anwendungen

Der Mensch in der heutigen Informationsgesellschaft ist stark auf die Unterstiitzung durch
Gerite jeglicher Art angewicsen. Auch wenn diese, vielfach schon mit Mikrorechner
ausgestatteten Maschinen zu fast unverzichtbaren Hilfsmitteln geworden sind, ergeben sich
besonders bei komplexen Geriiten immer wieder Schwierigkeiten bei der Bedienung. Eine der
Ursachen liegt in den unterschiedlichen Fihigkeiten von Mensch und elekironischem
Rechenhirn, was auf der anderen Seite aber den groBen Nutzen fiir den Menschen begriindet.
Beispielsweise konnen heutzutage handliche Geriite schon sehr viele Informationen speichern.
Das Auffinden einer gewiinschten Information erfordert jedoch eine genaue Spezifikation, die
zu formulieren dem ungeiibten Benutzer sehr schwer fallt. Von der zwischenmenschlichen
Kommunikation sind wir gewdhnt, dem Gegeniiber schr viel einfachere, unvollstindige
Anfragen zu stellen. Aus seinem Weltwissen und dem augenblicklichen Kontext ist dieser
dann meist in der Lage, die fechlenden Stiicke zu ergénzen oder er klirt sic mittels Riickfragen.

Wie soll also die Interaktion zwischen Mensch und Maschine gestaltet werden? Das
Schlagwort ,, benutzerfreundlich* versucht dieses Ziel, wenn auch nur sehr unscharf, zu
beschreiben. Der Aufwand wird dabei moglichst auf die Maschine verlagert. Die Eingabe
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eines Computerprogramms mit eciner alphanumerischen Tastatur ist sicherlich eine
benutzerfreundlichere  Eingabeform als dic Verwendung von Lochstreifen mit binir
dargestellten Befchlen. Fir den Computer siellt es aber einen Mchraufwand dar, da dic
eingegebenen Zeichen angezeigt und in ein Programm iibersctzt werden miissen. Der
Lernaufwand fiir den Benutzer reduziert sich dafiir deutlich, denn er kann Begriffe und
Symbole verwenden, dic ihm aus der Alltagssprache und dem Schriftverkehr bekannt sind.
Auch diese mussten irgendwann gelernt werden. Da sie aber fiir die zwischenmenschliche
Kommunikation verwendet werden, kann man von ihrer soliden Beherrschung ausgehen.

Das gesprochene Wort ist mittlerweile auch gut maschinell zu verarbeiten. Neben der
Vertrautheit fiir den Menschen, zeichnet es sich durch weitere Vorteile gegeniiber anderen
Kommunikationsmitteln aus:

* Im Vergleich zu einer alphanumerischen Tastatur ist dic Eingabe von Texten fiir die
meisten Benutzer sehr viel schneller moglich.

* Ein- und Ausgabchardware (Mikrofon, Lautsprecher) kénnen schr klein gebaut
werden.

* Dic Kommunikation kann berithrungslos iiber groBere Distanz erfolgen.

* Hinde und Augen werden nicht beansprucht und kénnen so fiir andere Aufgaben
verwendel werden.

Kommerzielle  sprachbasicrte Losungen finden sich bereits in cinigen Spezial-
anwendungen. Einfache, schr ecingeschriinkie und daher auch robuste Kommandowort-
erkenner (Einzelworterkennung) helfen bei der Steuerung von Geriten. Gerade dort, wo
Hiinde und Augen bereits anderweitig in Beschlag genommen sind, bietet sich diese Technik
an. Ein gutes Beispiel hierfiir ist die Bedienung des Autotelefons. Anstatt der miihsamen
Eingabe der Telefonnummer reicht ein zuvor festgelegtes Wort fiir den zu erreichenden
Teilnchmer und die Nummer wird herausgesucht und automatisch gewihit.

Kontinuierliche Spracherkenner sollen bei Textverarbeitungsprogrammen die alpha-
numerische Tastatur ersetzen (hérende Schreibmaschine). Der Wortschatz einer solchen
Dikticranwendung muss entsprechend gro8 sein, um in akzeptabler Weise Briefe oder andere
Schriftstiicke erstellen zu konnen. Eine zusiitzliche Schwierigkeit stellt der kontinuierliche
Charakter der Eingabe dar. Die Worter im Satz werden beim Sprechen oft nahtlos aneinander
gefiigt und daher miissen auch die Wortgrenzen bei der maschinellen Verarbeitung korrekt
identifiziert werden. Im Vergleich zu Einzelworterkennern sind solche Systeme sehr
aufwindig, benotigen viel Speicher und Rechenleistung. Der Nutzen ist momentan noch
beschrinkt, denn obwohl durch schnelle Algorithmen und Rechner die Erkennungs-
geschwindigkeit inzwischen akzeptabel ist, sind die erreichten Fehlerraten immer noch zu
hoch. Die Zeit, die anschlieBend zur Korrektur verwendel werden muss, iibersteigt oft den
Vorteil durch die zunichst beschleunigte Eingabe. Um iiberhaupt gute Erkennungsraten und
hohe Geschwindigkeiten zu erreichen, werden diese Systeme nur in gerduscharmer
Umgebung betrieben und in einer Einlernphase an einen bestimmten Sprecher angepasst.

Bei automatischen Auskunfissystemen mochte man cinerseits einen Zugriff auf groBe
Datenbestiinde oder einen groBen Funktionsumfang ermoglichen, andererseits dafiir nicht auf
eine Tastatur angewiesen sein. Daher wiirde sich Sprache als Eingabemodalitiit auch hierfiir
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ausgesprochen* cignen. Bei manchen Telefonvermittlungen oder Telefonauskunftssystemen
findel man daher bercits heute Spracheingabe als Alternative zur Auswahl iiber das
Tonwihlverfahren. Intelligentere Systeme, die statt Ziffern oder vorgegebener Einzelworter
auch ausformulierte Anfragen verstehen, sind noch im Prototypenstadium. Anders als bei der
Diktieranwendung muss nicht jedes Wort richtig verstanden werden, solange die Intention des
Anrufers noch erkennbar ist. Die Schwierigkeiten liegen aber in der Qualitdt des Signals und
der Interpretation der erkannten Wortfolge. Die Systemreaktionen aufgrund falsch erkannter
oder unerwarteter Eingaben strapazicren oft genug die Geduld des Anrufers und werden daher
mitunter etwas belichelt. Obwohl das kommerzielle Intcresse an solchen Systemen sehr groB
ist, ergeben sich im Vergleich mit menschlichen .Telefon-Operatoren® gewisse Akzeplanz-
probleme bei den Benutzern.

Eine #hnliche Anwendung liegt im Falle von mobilen Informations- und Assistenz-
systemen vor, fiir dic in der hier vorgestellten Arbeil eine Spracherkennungskomponente
entwickelt wurde. Darunter fallen zum Beispicl sprachbediente Autonavigationssysteme, fiir
die groBere Akzeptanzbercitschaft erwartet werden kann, da Alternativen in Form von
menschlichen Dienstleistern fehlen. Auf diese Art Anwendung wird im folgenden Abschnitt
eingegangen.

1.2 Sprachgesteuerte mobile Informationssysteme

Besonders unterwegs sind wir auf bestimmte Art von Information angewiesen. In ciner
neuen Umgebung miissen wir uns erst zurechtfinden. Als Tourist beispiclsweise sucht man
bestimmte sehenswerte Orte auf, michte also wissen wic man dorthin gelangt und dariiber
hinaus geschichtliche Informationen erhalten. Als Geschiftsreisender sucht man zuweilen
eine Unterkunft oder cin Restaurant. Wir miissen uns diese Informationen normalerweise aus
den unterschiedlichsten Quellen zusammensuchen, was oft sehr umstindlich ist. Ein kleines
Beispiel soll dies verdeutlichen: Aus dem Reisehandbuch hat man ein Hotel ausgewdhlt und
cs nach lingerem Suchen auf dem Stadtplan gefunden. Nachdem man sich lange erkundigt
hat, wic man dort mit &ffentlichen Verkehrsmitteln hingelangt, stellt man vor Ort fest, dass
der Reisefiihrer veraltet ist und das Hotel ein Jahr zuvor geschlossen wurde.

Viele solcher Aufgaben konnten sich leichter mithilfe eines tragbaren, clektronischen
Assistenten bewerkstelligen lassen. Er konntc unsere personlichen Aufzeichnungen (wie
Adressen, Kalenderdaten) sowie Informationen iiber die gerade besuchte Stadt speichern und
abrufbar machen. Fiir weitergehende Anfragen (Hotel, Veranstaltungen) kénnte das Gerit
sich Informationen iiber Funk aus einer laufend aktuell gehaltenen Datenbank holen. Einige
dieser Funktionen sind bereits in kommerziellen Geriiten realisiert. Der Nutzen wird aber
hiufig noch durch die umstindliche Bedienung gemindert. GroBe Tastaturen kommen kaum
in Frage und so muss man sich oft mithsam durch umstiindliche Eingaberoutinen hangeln oder
ist auf cinen kleinen Funktionsumfang beschrinkt. Aufgrund der oben genannten
Eigenschaften wiire eine Bedienung durch Sprache duBerst vorteilhaft.

Ein iihnlicher Fall liegt vor, wenn wir im Auto unterwegs sind. Typischerweise sind wir
hier auf der Suche nach dem besten Weg zu einem bestimmten Ziclort. Wiinschenswert wiire
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auch zusilzliche und aktuelle Information iiber die Strecke (Baustellen, Umgehungen,
Raststitten) und die Zielumgebung (Wetter, Unterkunft, Sehenswiirdigkeiten). Hier ist die
Beschriinkung der BaugroBe der Geriite nicht ganz so ausschlaggebend wie bei tragbaren
Geriiten. Hénde und Augen sind aber bereits mit anderen Aufgaben beschiftigt, weshalb
wicderum Sprachbedienung von groBem Vorteil ist. In Zukunfi konnten tragbares Geriit und
Navigations- und Informationssystem im Auto auch verschmelzen oder sich zumindest
abstimmen und ergéinzen.

Warum werden aber bisher kaum sprachbasierte Losungen angeboten? Den zuletzt
vorgestelllen Anwendungen ist gemein, dass sic mobil eingesetzt werden (auch wenn ein
Autonavigationssysiem dabei fest installiert ist), weshalb wir sic hier als mobile
Informationssysteme bezeichnen wollen. Durch die beschriinkte Grific und dic meist sehr
niedrig angesetzten Kosten fiir dic Hardware kommen in naher Zukunft nur einfache
Spracherkenner mit kleinem Speicher- und Rechenzeitbedarf in Frage. Es ist aber schon
abzusehen, dass dies bald kein limiticrender Faktor mehr sein wird. GroBere Probleme licgen
hingegen

I. in der Komplexitit der Sprachverarbeitung und

2. in den im mobilen Umfeld aufiretenden Storungen, die sich zudem auch noch stindig

veriindern.

Hauptthematik der vorliegenden Arbeit ist der zweite Punkl. Um trotz Stérungen ecine
akzeptable Qualitiit der automatisch erkannten Spracheingaben zu gewiihrleisten, bedarf es
ciner robusten Erkennung.

[m Laufe der hier vorgestellien Arbeil entstanden zwei Prototypen sprachbasierter mobiler
Informationssysteme, Sie sollen als Basis dienen, diese Probleme anzugehen und um in cinem
rcalistischen Kontext Losungen dafiir zu finden. Im Rahmen des EU-Projektes VODIS'
(..Voice Operated Driver Information Systems*, Sprachbedicnte Fahrerinformationssysteme)
entstand cin spontansprachliches Navigationssystem fiir Autofahrer, das zunichst fiir die
Demonstration in leiser Biiroumgebung realisiert wurde. Durch die in dieser Arbeit
vorgestellten MaBnahmen ist es nun prinzipiell auch moglich, Anfragen im fahrenden Auto
mit dhnlicher Genauigkeit zu erkennen. Als zweiter Prototyp entstand aus der Navigations-
anwendung cin tragbares Touristeninformationssystem, das neben Navigation auch
Information iiber Schenswiirdigkeiten, Hilfe bei der Tourenplanung und sogar Ubersetzung in
andere Sprachen liefert. Ein ihnliches System wurde in Kooperation mit dem European
Media Lab (Heidelberg) im Projekt , TalkingMap* (als Teil von ,.DeepMap*) realisiert, bei
dem die gemachtien Erfahrungen beziiglich des Spracherkenners und der Sprachverarbeilung
zum Einsatz kamen.

1.3 Unterschiedliche Moglichkeiten der Spracheingabe

Das Auto hat im Laufc seines Bestechens cine gewisse Wandlung durchlebt: Das
urspriinglich simple Transportmittel hat cine Reihe technischer Erweitcrungen erfahren, die

! Projektnummer LE-2177
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die Fortbewegung sicherer und bequemer gestalten (Beleuchtung, Scheibenwischer,
Klimaanlage). Viele Menschen verbringen tiglich viel Zeit im Auto, weshalb auch
Unterhaltungs-  (Radio, Kassettenspicler, CD-Spieler) und Kommunikationstechnik
(Autotelefon) Einzug gehalten haben. Mittlerweile helfen erste Navigationssysteme bei der
Routenfindung. Man findet also eine Fiille von Geriten und Funktionen, die meist manuell
bedient werden. Oft ist der Fahrer durch das UbermaB an Kndpfen und Reglern iiberfordert,
da er dazu genau dic Sinne braucht (optische Kontrolle, Hinde), die auch fiir seine
Fahrsicherheit nétig sind.

Aus obigen Griinden bietet sich Spracheingabe als Alternative an, was im europiischen
Projckt VODIS untersucht wurde. Der naheliegende Ansatz - von der Ingenicursseite
betrachtel — ist die diversen Funktionen hierarchisch anzuordnen und durch bestimmie
Befehlswirter auszusuchen [Pouteau und Arevalo 1998]. Das sieht [iir einige einfache Fille
so aus, dass man zunichst das gewiinschte Geriit nennt, dort eine Funktion auswihlt und, falls
notig, bestimmte Werte angibt. Die folgende Abbildung zeigt dafiir zwei Beispicle
gesprochener Benutzereingaben.

i

.Whhle SWR3" -Tempcm 20 Grad"

Abbildung 1.1: Geratesteuerung mit dem ,Prompted Approach”

Bereits hierfiir ist mehr als ein einfacher Kommandoworterkenner mit festgelegtem
Vokabular nétig. ., Temperatur-20-Grad* konnte man noch als ein festes Kommandowort
definieren, die Radiosender hingegen dndern sich von Region zu Region. Sie miissen also
automatisch in den Wortschatz des Erkenners eingefiigt werden. Dieses Vokabular ist jedoch
zu jedem Zeitpunkt sehr cingeschrinkt, was cine relativ zuverlissige Erkennung erméglicht.
Dic Eingaben kénnen direkt auf Funktionen der Geriite abgebildet werden.

Dabei ist der Benutzers in seiner Auswahl nicht frei, denn die méglichen Eingaben sind
jederzeit durch das System bestimmt. Da es eine betriichtliche Anzahl von Geritefunktionen
geben kann, muss der Benutzer bei ihrer Auswahl unterstiitzt werden. Dies geschieht durch
eine Liste, die durch das System ausgegeben wird. Daher spricht man von einem Ansatz mit
Systeminitiative (in der englischen Literatur auch: ,Prompted Approach®). Bei Telefon-
auskunftssystemen ist dieses Vorgehen cbenfalls iiblich. Hier muss dic jeweilige Liste dem
Anrufer vorgelesen werden, was eine ziemlich langwierige Prozedur darstellt. Im VODIS-
Projekt wurden dic Auswahlpunkte daher auf einem kleinen Bildschirm auf der
Fahrzeugkonsole angezeigt.

Dem gegeniiber steht der Ansatz mit gemeinsamer Initiative von Benutzer und System
(,.Mixed Initiative Approach”). Dem Benutzer werden dabei beliebige spontansprachliche
Anfragen gestattet, die durch Riickfragen des Systems eventuell noch vervollstindigt werden
miissen. Dies entspricht cher der Art wie Menschen an eine Aufgabe heran gehen. Fiir das
Beispicl der Temperatureinstellung wiirde man dann wie zu einem Beifahrer sagen:
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@1 ein bissche@

Abbildung 1.2: Geratesteuerung durch spontansprachliche Anfrage®.

Das erfordert vom System den Schluss, dass die Temperatur erhitht werden soll. Eventuell
muss noch verhandelt werden, was mit ,,ein bisschen®* gemeint ist.

Der Aufwand, den man fiir cin System betreiben muss, das diese Dinge beherrschen soll,
mag fiir dicse einfache Anwendung zu groB sein. Sobald die angebotenen Dienstleistungen
komplexer werden, zum Beispicl bei der Eingabe von Fahriziclen in das Navigationssystem,
zeigt sich aber der Vorteil fiir den Benutzer deutlich. Die folgende Abbildung zeigt einen
Vergleich der beiden Ansitze fiir diesen Fall. Fiir die Auswahl der Navigation ist beim
»Prompted Approach® prototypisch eine Auswahlliste der vorgeschlagenen Eingabe-
moglichkeiten angegeben. Diese andert sich nach jeder Eingabe und zeigt die neuen
Maéglichkeiten an.

..NOViQOﬁOﬂ. Navigation
. =

Zieleingabe
Zwischenziel
Optionen

Route berechne;

zuriick
._ s

~Wie komm' ich - dh -
nach Berlin, ...
aber nicht lber
die Autobahn!”

~Zieleingabe"

Abbildung 1.3: Vergleich von ,Prompted Approach” (links) und ,Mixed Initiative* (rechts)
fur eine Navigationsanfrage.

Der systemgesteuerte Ansatz fiihrt zwangsliufig dazu, dass der Benutzer nach jedem Schritt
auf den Bildschirm blickt und dadurch als Fahrer stark vom Verkehr abgelenkt wird. Mit der
spontansprachlichen Anfrage ist man hingegen ohne grofie Anstrengung | gleich am Ziel".

Das Beispiel verdeutlicht allerdings auch wieder, wie schwierig die maschinelle Ver-
arbeitung ciner spontansprachlichen Anfrage sein kann. Kleine Versprecher und vielfiltige
Formulierungsméglichkeiten sind typisch fiir spontansprachliche Anfragen. Sie erleichtern
dem Sprecher die Aufgabe jedoch ungemein, da er sich weniger konzentrieren muss.
Allerdings bringt ,Mixed Initiative mit freien spontansprachlichen Anfragen auch Nachteile
mit sich. Abgesehen von sciner sehr schwierigen technischen Umsetzung ist es fiir den

? Hier eigentlich eine Feststellung,
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Benutzer nicht einsichtig, welche Funktionen vom System tatsichlich angeboten werden. Es
konnte ihm zum Beispiel entgehen, dass er auch die Moglichkeil hat, Zwischenziele zu
bestimmen.

Aufgrund der technischen Schwierigkeiten wird sich in der Zukunft fir mobile
Informationssysteme wohl cin langsamer Wandel vom einfacher realisierbaren ,,Prompted
Approach® hin zu ,Mixed Initiative” vollzichen. Gerade im Auto liegt auch cine sehr
schwierige akustische Umgebung vor, weshalb sich die Forschungsarbeiten auf diesem Gebiet
auf die Verbesserung von Kommandoworterkennern® fiir den ,,Prompted Approach® oder die
Ziffernerkennung' und Buchstabenerkennung® konzentrieren. Oft werden dazu kiinstlich
verrauschte Testdaten verwendet. Systeme, die auch teilweise kontinuierliche Anfragen
verwenden, sind selten (wie in [Muthusamy et al. 1999] zur Autonavigation, allerdings ohne
Angabe von Erkennungsleistungen oder tatsichlicher Einsatzumgebung). In der vorlicgenden
Arbeit wurde ein Schritt weiter in Richtung zukiinftiger Anwendungen getan und die
Erkennung spontaner Sprache in der realen Autoumgebung untersucht. Techniken, die bereils
erfolgreich zur Verbesserung von Einzelworterkennern in gestorter Umgebung cingesetzt
wurden, erwiesen sich dabei als nur bedingt tauglich.

1.4 Storfaktoren im mobilen Umfeld

Mit welchen besonderen Schwierigkeiten hat ein Spracherkenner fiir spontansprachliche
Anfragen im mobilen Umfeld zu kimpfen? Die Komplexitdt cines dafiir bentligten
kontinuierlichen Erkenners ist @hnlich der eines Dikticrsystems. Zwar ist der bendtigte Wort-
schatz meist wesentlich geringer, andererseits handelt es sich um spontane Sprache mit einer
Reihe zusiitzlicher Effekte wie Versprechern und umgangssprachlichen Verschleifungen.
Durch Storungen aus der Umgebung wird der Sprecher eventuell abgelenkt und die Effekie
verstiirken sich. Die Struktur der Sprache ist ebenfalls weniger festgelegt (,.Schnell, zum
Bahnhof macht’ ich!™).

8 [Song et al. 1998], [Fischer und Stahl 1998, 1999; Bippus et al. 1999], [Shozakai ef al.
1998; Shozakai 1999], [Jabloun und Cetin 1999], [Gelin und Junqua 1999, [Ramalingam et
al. 1999]

* (Schless und Class 1997, 1998], [Gong und Godfrey 1999], [Gelin und Junqua 1999]

3 [Nguyen et al. 1999]
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Abbildung 1.4: Schwierige und wechseinde Einsatzbedingungen
fir die automatische Spracherkennung im Auto.

Das Hauptproblem bei der Spracherkennung fiir mobile Informationssysteme stellen
wechselnde Sprecher und Aufnahmeumgebungen dar. Abbildung 1.4 macht deutlich, dass
besonders im Auto unterschiedlichste Storungen aufireten konnen. Beim Uberholen cines
Lastwagens auf der Autobahnfahrt im Regen ergibt sich eine hohe Geriuschkulisse. Bei einer
Rast abseits der Stra8e hingegen kann es vallig still sein. Die Stérungen lassen sich grob in
drei Kategorien einteilen, fiir die in der folgenden Auflistung einige Beispicle fir dic
Autoumgebung aufgefiihrt sind:

1. Hintergrundgeriusche
* bekannte Signale: Musik/Sprache aus Lautsprecher (Radio, Kassette, CD,
Autotelefon)
* vom Fahrzeug: Motor, Liiftung, Blinker, Scheibenwischer
= vom Fahren: Wind, Straenbelag
* von auBerhalb: Verkehr, Regen

2. Kanal
* Raumakustik: Fahrzeugkabine, Position des Sprechers
* Aufnahmehardware: Mikrofon

3. Sprecher
* wechselnde Sprecher
* Geriiusche: Atmen, Riuspern
= Sprechstil

Fiir das Training cines sprecherunabhingigen, kontinuierlichen Erkenners sind grofic
Mengen an Sprachdaten nétig. Da eine solche Sammlung cinen enormen Aufwand darstellt,
versucht man, moglichst auf groBere, bestehende Sprachdatenbanken zuriickzugreifen. Diese
enthalten meist mit guten Nahbesprechungsmikrofonen in geriiuscharmer Laborumgebung
aufgenommene Sprache. Die damit trainierten Erkenner sind fiir den Einsatz in einer solchen
Umgebung optimiert. Ergeben sich im Einsatz anderec Bedingungen (Schlagwort aus der
englischen Literatur: ,Mismatch™), summt das gelernte Modell nicht mehr mit der
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angetroffenen Realitéit tiberein und schlechte Erkennungsleistungen sind die Folge. Dic oben
aufgefithrten Storungen lassen sich dabei nicht sauber voneinander trennen und becinflussen
sich auch gegenseitig (Abbildung 1.5). So ist beispielsweise der Kanal im Sprachsignal nicht
mehr von Eigenschaften des Sprechers zu trennen. Der Sprecher ldsst sich auch vom
Hintergrundrauschen beeinflussen, was zu ciner verdnderten Lautrealisierung fiihrt
(sogenannter Lombard-Effekt [Junqua 1996]). Daher ist es wichtig, bei Versuchen reale Daten
7zu verwenden, da sonst solchc Wechselwirkungen nicht beriicksichtigt werden kdnnen.
Dennoch wird oft versucht, mit simulierten Daten (d.h. zum Beispiel kiinstlich zugemischtem
Rauschen) die Verhiltnisse auf cinfache Art anzunihern. Dieser Weg wurde in dieser Arbeit

nur in Ausnahmefillen beschritten, ansonsten wurde mit realen Daten gearbeitet.

Kanal
(anderes Mikrofon,
. v Raumakustik)
A
. - Labor .'.'
A (ein Mikrofontyp, -_‘
keine Gerdusche)
Geriiusche > V\
(Fahrger#usch, Liifter,
: Sprecher
Blinker, Straflenldrm, ..) ‘..........,,» (Wechsel,
Sprechweise)

Abbildung 1.5: ,Mismatch" beim Einsatz eines fur Labordaten optimierten Erkenners
in anderer Umgebung.

Da fiir die betrachtete Anwendung sprachgesteuerter mobiler Informationssysteme bisher
keine geeigneten Sprachdatenbanken zur Verfiigung stehen, wurde fiir die hier vorgestellien
Experimente in einer umfangreichen Datensammlung entsprechendes Material gesammelt.
Als wichtige exemplarische und @uBerst schwierige Umgebung wurden spontansprachliche
Anfragen in fahrenden Personenkraftwagen aufgenommen und verschriftet. Die unterschied-
lichen Randbedingungen innerhalb dieses Szenarios (Fahrzeugtyp, Geschwindigkeit, Liifter-
einstellung usw.) wurden nach Maoglichkeit fiir dic spiteren Auswertungen protokolliert.
Diese Daten wurden zum Testen verwendet, aber auch um Referenzsysteme zu trainieren.
Letztere sollen cinen Anhaltspunkt dafiir geben, welche Erkennungsleistungen mit speziell
gesammelten Daten und cinem damit neu trainierten Erkenner erreichbar sind. Ziel dieser
Arbeit ist es jedoch, basierend aul Labordaten die Robustheit gegeniiber neuen und

wechselnden Umgebungsbedingungen zu erhGhen, um so auch den Einsatz in anderen
mobilen Anwendungen zu erméglichen.
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Als Vorgriff auf die Untersuchungen soll dem Leser veranschaulicht werden, wie drastisch
die Leistungseinbufien cines bereits iiber mehrere Jahre optimierten Erkenners beim Einsatz
in der Autoumgcbung sein konnen. Der bisher in Biroumgebung eingesetzte,
spontansprachliche Erkenner erreicht auf ungestérien Navigationsanfragen ectwa 90 %
Wortakkuratheit. Nach Drehen des Ziindschliissels (Liiftung, Motor) [illt das Ergebnis schon
auf unter 80 %. Bei einer Geschwindigkeit von 100 km/h ist man bereits unter 40 %. Auch
wenn in den spontansprachlichen Anfragen cine gewisse Redundanz steckt, reicht dieses
Ergebnis nicht mehr aus, um die Benutzeranfragen geniigend oft richtig zu interpreticren.

1.5 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Zicl dicser Arbeit ist, basierend auf Trainingsdaten aus der Laborumgebung dic
Erkennungsleistung  kontinuierlicher Spracherkenner fiir veriinderte und wechselnde
Umgebungsbedingungen zu verbessern. Nur so kann ein Einsatz der kontinuierlichen Sprach-
erkennungsiechnologic im mobilen Umfeld sinnvoll erméglicht werden. Als typisches
Szenario mit unterschicdlichen und schr starken Storungen werden Anfragen an ein
Navigationssystem im Auto betrachtet. Um sicherzustellen, dass der Erkenner sich auf neue
und schnell wechseinde Situationen einstellen kann, werden bei den Erkennungsversuchen
nur die Daten der jeweils aktuellen AuBierung benutzt. Vorangegangene Anfragen, Wissen
iiber dic Identitdt des Sprechers oder die Art der Umgebung sollen nicht verwendet werden.
Der Erkenner muss sich dem Vergleich mit Systemen stellen, die schr aufwiindig mit speziell
aus dieser Umgebung stammenden Sprachdaten trainiert wurden. Neben der Erkennungsrate
sollen auch praktische Aspekie, wie die Erkennungsgeschwindigkeit bedingt durch den
Rechenaufwand, oder Training und Optimierung eventueller Verfahren beriicksichtigt
werden.

Abbildung 1.6 zeigt cine Kapiteliibersicht der vorliegenden Arbeit. Die Kapitel 2 bis 4
beschreiben die theoretischen und praktischen Grundlagen. Kapitel 2 geht dabei auf die
allgemein iibliche und auch hier benutzte HMM-Spracherkennungstechnologie ein und
Kapitel 3 auf die spiter verwendeten Giite- und Optimicrungskriterien. Die zum Teil selbst
gesammelten  Sprachdaten und cin  Ausgangssystem zur Erkennung von Anfragen
(Basissystem) werden in Kapitel 4 beschricben.

Kapitel 5 bis 9 konzentricren sich dann auf die Robuste Spracherkennung. Zundchst
werden in Kapitel 5 die grundlegenden Ansiitze vorgestellt und es erfolgt eine Einteilung der
Verfahren, Einige Punkte werden dort in ecigenen Abschnitten behandelt und zum Teil
experimentell ausgewertet. Die Hauptbeitridge dieser Arbeit finden sich in den Kapiteln 6 bis
9 wieder. Sie behandeln die Anpassung der Erkennermodelle (Kapitel 6) und Kompensations-
verfahren fiir wechselnde Sprecher (Kapitel 7) und den Ubertragungskanal mit additivem
Rauschen (Kapitel 8). Ausgehend von ,State-of-the-Art“-Verfahren werden deren
Schwachpunkte verbessert oder die Verfahren durch geeignetere neue Methoden ersetzt. In
Kapitel 9 wird auBerdem erstmalig ein Verfahren vorgestellt, das dic Vorteile von
Modellanpassung und Storkompensation mitcinander kombiniert und mit dem alle
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wesentlichen Storeinfliisse gemeinsam beriicksichtigt werden konnen. Experimentelle
Auswertungen belegen jeweils die Wirksamkeit fiir verschiedene Umgebungsbedingungen.

Das abschlicBende Kapitel 10 fasst dic wichtigsten Erkenntnisse zusammen und gibt
auBerdem Hinweise darauf, wic man in einem Gesamtsystem, in dem ein Spracherkenner
letztendlich zum Einsatz kommt, weitere Verbesserungen crziclen kann.

1 Einfiihrung
v Theoretische und praktische Grundlagen
2 Grundlagen der 3 GiitemaBe und 4 Experimenteller
automatischen  |=jp»|  Optimicrungs- = Rahmen
Spracherkennung kriterien fiir die
Spracherkennung

J

{ Robuste

5 Ansatzpunkte zur Spracherkennung

robusten
Spracherkennung —P 6 Modellanpassung

I
7 Sprechemormierung

8 Kanal- und
Rauschkompensation
||

9 Modellbasierte
Umgebungskompensation

10 Zusammenfassung
und Ausblick

Abbildung 1.6: Kapitelibersicht
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2 Grundlagen der automatischen
Spracherkennung

wAm schwersten ist zu verstehen,
dass wir tiberhaupt etwas versiehen kinnen. "

— Albert Einstein -

Kapiteliibersicht: In dicsem Kapitel werden die Grundlagen der kontinuierlichen
Spracherkennung erdrtert, soweit sie fiir das Verstindnis dieser Arbeit notwendig sind. Die
Betonung liegt dabei auf der Merkmalsextraktion und der akustischen Modellierung. Diese
Einfiihrung beschriinkt sich auf die Spracherkennung mithilfe sogenannter Hidden-Markov-
Modelle, die sich gegeniiber anderen Ansiitzen, z.B. mit Neuronalen Netzen, durchgesetzt hat
und heute Stand der Technik ist. Beziiglich weitergehender Literatur iiber automatische
Spracherkennung sei hier auf einige deutschsprachige Werke [Holmes 1991, Boner 1992,
Ruske 1994, Schukat-Talamazzini 1995] verwiesen. Zum Thema Sprache allgemein gibt
[Crystal 1995] einen umfangreichen Uberblick.

2.1 Grundprinzip der Spracherkennung

Die Spracherkennung ist das Gegenstiick zur Spracherzeugung, bei der eine Folge von
Wortern w = w, ..., ww in ein akustisches Signal umgewandelt wird. Ziel der automatischen
Spracherkennung ist es, aus dieser akustischen Reprisentation eine méglichst gute Hypothese
w" der zugrundelicgenden Wortfolge zu finden (sichc Abbildung 2.1).

Fiir die maschinelle Verarbeitung wird dafiir zuniichst das akustische Signal mit einem
Mikrofon aufgenommen, digitalisiert und in einc Folge von Merkmalsvektoren X
umgewandelt (siehe Abschnitt 2.2 Merkmalsextraktion).

Dic geringste Fehlerrate ergibt sich nun bei der Wahl derjenigen Hypothese w', fiir die die
bedingte Wahrscheinlichkeit P(wiX) am gréBien ist (Maximum-a-posteriori-Prinzip). Mit der
Bayes-Regel erhiilt man folgendes Entscheidungskriterium:

P(w)- p(X]w)
p(X)
Mit einemn Modell der Sprache (siehe Abschnitt 2.3 Modellierung der Sprache) werden die

Wahrscheinlichkeit P(w) der Wortfolge und die Wahrscheinlichkeitsdichie p(Xiw) der
Merkmalsvektorfolge, gegeben eine Wortfolge, ndherungsweise bestimmt. Bei der Schitzung

o= arg:naX(P("'lx))= arg:nax[ ]: arg:nax(P(w)- p(xX|w)) 2.1)
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der Wortfolgenwahrscheinlichkeit spricht man vom Sprachmodell®, bei der Schiitzung der
Dichte p(Xlw) vom akustischen Modell des Erkenners. Da zuniichst die Modellparameter
gelernt werden miissen, unterscheidet man bei einem automatischen Spracherkenner zwischen
Trainings- und Erkennungsphase (siehe Abschnitt 2.4 Training und Erkennung). In der
Trainingsphase werden bei gegebenen Wort- und Merkmalsvektorfolgen die Parameter des
Modells gelernt. In der Erkennungsphase wird mit einem Suchalgorithmus anhand der
Merkmalsvektorfolge und dem obigen Entscheidungskriterium = eine Hypothese der
gesprochenen Wortfolge gefunden.

Training

Referenz
Merkmals-
x(n
extraktion
Erkennung v p -
w

Abbildung 2.1: Ubersicht der Spracherkennungskompenenten

2.2 Merkmalsextraktion

Dieser Abschnitt beschreibt die Grundlagen der Merkmalsextraktion, wie sic heutzutage
fiir viele Laborerkenner verwendet wird. Obwohl immer wieder neue Verfahren
vorgeschlagen und untersucht werden, hat sich iiber dic letzten Jahre einc Hauptlinie
herauskristallisiert, die auch mit dem Janus Recognition Toolkit (siche Abschnitt 4.2) verfolgt
wird. Das Grundkonzept wird auch hier hin und wieder variiert, um den verschiedenen
Anwendungen, Sprachen und verfiigbaren Datenmengen Rechnung zu tragen. Die folgenden

® Statt Sprachmodell werden zur genaueren Unterscheidung vom gesamten Erkennermodell
der Sprache, was man ja ebenfalls als Sprachmodell bezeichnen kann, auch Begriffe wie
linguistisches Sprachmodell verwendet (z.B. in [Schukat-Talamazzini 1995]). Die englische
Literatur hat es in diesem Fall einfacher, da unterschiedliche Worter fiir Sprache (engl:
language) und gesprochene Sprache (engl: speech) existieren. Der hier klare englische Begriff
Janguage model" wird aber meist als Sprachmodell gefiihrt, was zwar missverstanden
werden kann, aber dennoch iiblich ist.



S. 18 Grundlagen der automatischen Spracherkennung

Ausfilhrungen klammern die Erweiterungen zur Erhthung der Robustheit aus, da sic als
Hauptthema dieser Arbeit spiter noch gesondert behandelt werden.

Digitalisierung

Zuniichst muss das akustische Signal zur Bearbeitung im Rechner digitalisiert werden. Die
Schallwellen werden iiber cin Mikrofon aufgezeichnet, das elektrische Signal abgetastet und
quantisiert. Bei der Abtastung ist darauf zu achten, dass die Abtastrate (gemessen in Hz)
mindestens doppelt so grol ist wie dic Bandbreite des Signals, da sonst Aliasing-Effekte
auftreten. Daher wird das Eingangssignal eincs Analog-Digital-Wandlers bandbegrenzt. Die
Quantisierung (gemessen in bit) erfolgt entweder in gleichméBigen Abstinden (linear) oder
mit ciner Kompressionsfunktion, die grofere Werte weniger fein quantisiert. Bei der Wahl der
Abtastrate und Quantisicrung orientiert man sich zunidchst am Horbereich und der
Auflosungsfihigkeit des menschlichen Ohrs. Einerseits gibt ¢s eine Obergrenze, bei der cine
Erh6hung der Werte nicht mehr wahrgenommen wird, andererseits eine untere Grenze, bei
der das Sprachsignal nicht mehr verstindlich ist. Um eine effiziente Ubertragung und
Speicherung der Sprachsignale zu erziclen, hat man Interesse daran, dic Abtastrate und die
Quantisierungsgenauigkeit moglichst klein zu halten. Der Kompromiss reicht von 8 kHz
Ablastrate fiir Telefonaufnahmen bis zu 44 kHz fiir HiFi-Aufnahmen, dic neben Sprache auch
Musik enthalten. Die Quantisicrung liegt meist im Bereich zwischen 8 und 16 bit.

Sprachrahmen (Analyserahmen)

Um aus dem digitalen Zeitsignal x(r) Merkmalsvektoren x[k] (also zeitlich aufeinander
folgende Muster) zu gewinnen, werden mit ciner Fensterfunktion w(f) einzclne sogenannter
Sprachrahmen k (engl.: frames) entnommen und mit ciner Analysefunktion f(..) weiter
verarbeitel.

xik)= f(w0) x(k - T)....wle) x(k -7 + ). .w(L—1) x(k - T+ L—-1)) (2.2)

Diese Sprachrahmen (oder auch Analyserahmen, da genauso Pausensegmente verarbeitet
werden) sollen cinen aktuellen und gleichzeitig nidherungsweise stationdren Zustand des
Sprachsignals repriisenticren. Dies gilt im Schnitt fiir Fensterbreiten von 16 bis 20 ms. Bei
ciner Abtastrate von fy = 16 kHz und einer Fensterbreite von 16 ms ergeben sich zum Beispiel
L =256 Abtastwerte fiir jedes Fenster. Einfache Merkmale wie die mittlere Leistung und die
Nulldurchgangsrate kénnen mit einem Rechteckfenster berechnet werden. Bei einer Kurzzeit-
Spekiralanalyse werden hingegen zur Reduktion des Leck-Effekies zu den Rindern
abfallende Fensterfunktionen wie das Hamming-Fenster verwendet (Tabelle 2.1, fiir weitere
Fensterfunktionen siche [ Kammeyer und Kroschel 1989, Oppenheim und Schafer 1975]).

Um nun zu einer Folge von Merkmalsvektoren zu gelangen, werden dic Fensterfunktionen
meist in regelmiiBigen Abstinden {iber das Zeitsignal geschoben. Eine iibliche Schrittweite T
fiir die Analysefenster ist 10 ms, womit sich 100 iiberlappende Sprachrahmen und somit 100
Merkmalsvektoren pro Sckunde ergeben. Tabelle 2.2 zeigt Beispiele vor allem spektraler
Merkmale, die als Basis fiir weitere, darauf aufbauende Merkmale dienen. Der Schwellwert
¢, in Gleichung (2.10) soll extreme Werte durch schr kleine Leistungswerte x,'[k]
verhindern (dic ja auch Null werden kénnen).
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Tabelle 2.1: In der Spracherkennung gebrauchliche Fenstertypen.

Fensterfunktion ) w(z) firt=0...L-1
- sonst
Rechteckfenster: wit)=1 (2.3)
H i ter: & 24
ammingfenster: o (1)2054_0‘46{05[?21:_]‘] (2.4)

Tabelle 2.2: Beispiele von Spracherkennungs-Merkmalen mittels Kurzzeitanalyse.

Kurzzeit-Merkmale f(y(r)) mit y(r)=w(t) x(k-T+71)
s 5 L-l
Mittlere Nulldurchgangsrate: k] = 1 1 Isgn(y(2))-sgn(y(z - ) (2.5)
L-142
. 1 yz7)20
uit sgniy(e))= {—1 1) <0
Z : . L
Mittlere Leistung: (k] =lZy1(r) (2.6)
L =0
Spektrum, diskrete &= 2n . 2.7
Fouriertransformation (DFT): x (k] = Z;y(ﬂ i CXP('JT 'T"]
Betragsspektrum: x"[k) = | X ™ k]' (2.8)
Leistungsspektrum: k] = |x,"’“ [k ]r (2.9)
Log-Spektrum: X k1 =Tloglx,' (k] + € ) (2.10)
Geeignete Merkmale

Bei der Auswahl von gecignelen Merkmalen orientiert man sich an einem Modell der
Spracherzeugung oder an der Funktionsweise des menschlichen Ohrs.

Mit der Spracherzeugung beschiiftigt man sich schon sehr lange, insbesondere auch im
Hinblick auf mogliche Syntheseverfahren. Je nach Art des Sprachlautes liegt cinc
Anregungsfunktion zugrunde, die mithilfe des Vokaltraktes geformt wird. So ergeben sich bei
stimmhaften Lauten charakleristische Resonanzstellen im Spektrum des Signals, die
sogenannten Formanten. Diese charakterisieren zwar den Laut recht gut, weisen jedoch
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(beispiclsweise durch anatomisch bedingte Unterschiede) eine gewisse Streuung auf. Die
Anregung bei stimmhalten Lauten wird durch die Simmbinder bewerkstelligt, ist aber [iir die
Unterscheidung der Laute in den meisten Sprachen nicht rclevant. Mit scinen starken
Oberwellen dient das Anregungssignal nur als Triger, wobei die eigentliche Lautinformation
als Gewichtung der spekiralen Anteile iibertragen wird. Da die mittlere Grundfrequenz dieser
Anregung stark vom Sprecher abhingt (z.B. haben Frauen eine hihere Stimme), interessiert
bei der Lauterkennung nur der grobe Verlauf des Spektrums.

Aus Untersuchungen der menschlichen Sprachrezeption hat man auflerdem die folgenden
Eigenschaften des Gehors ermittelt:

e Dic Frequenzauflgsung, also die Fihigkeit zwei Tone dhnlicher Frequenz zu unter-
scheiden, nimmt mit steigender Frequenz nichtlinear ab.

o Dic Lautstdrkeempfindung nimmt mit steigender Signalenergie nichtlinear ab.

* Gegeniiber Tonen steigender Frequenz nimmt die Empfindlichkeit oberhalb ciner
Grenz{requenz nichtlinear ah.

Basierend auf diesen und anderen Uberlegungen wurde cine Vielzahl von Methoden zur
Gewinnung von Merkmalen entwickelt und untersucht. Immer wieder gibt es
Veroffentlichungen, die mit einer modifizierten Merkmalsextraktion die Ergebnisse von
Spracherkennern verbessern konnen. Die Wirksamkeit hiingt aber von vielen Faktoren ab,
beispielsweise der akustischen Modellierung oder der Art der Sprachdaten, und muss letztlich
iiber dic Fehlerrate oder ein anderes Kriterium (siehe Kapitel 3) fir cinen bestimmien
Erkenner und cin definiertes Testset gefunden werden.

Weit verbreitet sind Merkmalsextraktionen basierend auf gehorsadiquaten Frequenzskalen
(Einheit Mel oder Einheit Bark), dic im Vergleich mit der linearen Frequenzskala in Hz die
hoheren Frequenzen immer griber aufldsen. Abbildung 2.2 zeigt eine typische
Niherungsfunktion. Der untere Frequenzbereich bis etwa 1000 Hz wird dabei etwa linear, der
obere Frequenzbereich logarithmisch abgebildet. Um diese Art der Frequenzskalierung zu
verwenden, werden zum Beispiel nach einer diskreten Fouriertransformation (Gleichung
(2.7)) die Koeffizienten des Leistungsspektrums (Gleichung (2.9)) miltels ciner Mel-
Filterbank zusammengefasst. Die Mittenfrequenzen und Bandbreiten der einzelnen
Bandpassfilter sind dabei in gleichmiiBigen Mel-Abstinden angeordnel. Dazu werden hiiufig
dreicckige Filterformen verwendet, bei denen die Gewichtung der Koeffizienten von der
unteren Grenzfrequenz linear bis zur Mittenfrequenz ansteigt und dann bis zur oberen
Grenzfrequenz entsprechend wieder abfillt. Da es sich lediglich um cinc gewichtete
Zusammenfassung handelt, kann man das Ergebnis weilerhin als Leistungsspektrum
betrachten. Die Ausgangswerte werden noch entsprechend Gleichung (2.10) logarithmiert, um
auch die Lautstarkeempfindlichkeit anzupassen.
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Abbildung 2.2: Umrechnung der linearen Frequenzskala in Hz
in die gehdrsadaquate MEL-Skala.

Auswahl der Merkmale

Neben den oben genannten Eigenschaften unterscheiden sich die Merkmale in folgenden
Gesichispunkten

e Diskriminanzfihigkeit
e Redundanz der Information

o Storanfilligkeit gegeniiber Umgebungseinfliissen (Rauschen, Kanal, Sprecher)

Die ausgewihlten Merkmale miissen eine gute Diskriminierung der (noch zu
definierenden) akustischen Klassen ermoglichen. Um eine kompakte Parametrisierung des
akustischen Modells zu errcichen, versucht man hiufig auch dic hohe Redundanz, die das
Sprachsignal cnthdlt, zu verringern. Je weniger Merkmale (d.h. Koeffizienten) der
Merkmalsvektor enthilt, umso schneller ist im Allgemeinen auch die Auswertung und damit
der Erkennungsprozess. Besonders wichtig fiir cine robuste Erkennung ist es, dic
Abhiingigkeit von Einfliissen zu reduzieren, die fiir dic Erkennung der richtigen Wortfolge
nicht wichtig sind. So ist zum Beispicl die stark durch das Geschlecht des Sprechers
bestimmte Grundfrequenz der Anregungsfunktion cin gutes Merkmal fiir die Sprecher-
erkennung, aber stérend bei der Spracherkennung. Auch dic Phase des Kurzzeitspekirums
spiclt keine Rolle, weshalb man sich auf das Betrags- oder Leistungsspektrum beschriinkt.
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Eine kompaktere Darstellung der Lautinformation ist mit dem sogenannten Cepstrum
errcichbar. Da es sich hierbei um ecine Frequenzanalyse des logarithmierten Spektrums
handelt (mit der inversen diskreten Fouriertransformation), entstand der Name aus der
teilweisen  Umkchrung  des englischen Wortes ,spectrum®. Verwendet man als
Ausgangspunkt das stets achsensymmetrische Leistungsspektrum, reduziert sich die
Abbildung nach der Logarithmicrung zu einer Multiplikation mit einer Cosinusmatrix A,
mit den Matrixelementen a;; und der Dimension n.

Cepstrum:  x°[k]=A_, x'[k] mit avzcos(i-(2j—l)~2£] (2.11)
n

Dic ersten Koeffizienten des Cepstrums repriisentieren den groben Verlauf des Spektrums,
weshalb man auch durch Nullsetzen der hinteren Koeffizienten (sogenanntes Liftering, von
Wfiltering” stammend) die Anregungsfunktion bei stimmhaften Lauten ausblenden kann.
Auch wenn diese Glittung schon teilweise durch die Anwendung der Mel-Filterbank
geschehen ist, werden oft beide Verfahren kombiniert und man erhilt die sogenannten Mel-
Frequenz-Cepsiralkoeffizienten (MFCC, von engl. melfrequency cepstral coefficients). Dic
Koeffizienten sind so wesentlich besser dekorreliert, was eine Verringerung ihrer Anzahl
ermoglicht. Statt dblicherweise 16 bis 30 oder mehr Mel-Frequenz-Spektralkoeffizienten
(MFSC) reichen 13 oder weniger MFCC aus, um dhnliche oder sogar bessere Erkennungs-
leistungen zu erziclen.

Kontextinformation

Da Spracherzeugung ein dynamischer Prozess ist, erhilt der Erkenner durch die als statisch
angenommene Information des aktuellen Sprachrahmens nur ein eingeschrinkics Bild.
Bestimmte Laute lassen sich leichter durch das Wissen iiber die Anderung aufeinander
folgender Merkmalsvektoren identifizieren. Darum wird der Merkmalsvektor oft durch
Niherungen der ersten und zweiten zeitlichen Ableitung der Grundmerkmale erweitert. Aus
der Vektorfolge der x[k] werden dazu emtweder Differenzenquotienten oder Ableitungen ciner
Polynomapproximation gebildet. Beide Formen werden in der Literatur als dynamische
Merkmale [Furui 1986) oder auch als Delta-Koeffizienten Ax bezeichnet (iiblicher Wert
d=2).

Differenzenquotient: Ax[k]= ﬂ“Lz_dﬂk——dl (2.12)
> iexlk+i]
Polynomapproximation: Axlk] = —Z—:"—’ (2.13)
i
-d
x(k]
. k
Erweiterter Merkmalsvektor: x[k)= AXK] (2.14)

AAx[k]
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Neben den dynamischen Merkmalen werden oft noch weitere Merkmale wic Energic,
Nulldurchgangsrate u.a. im erweiterten Merkmalsvektor aufgenommen.

Dimensionsreduktion

Durch die Erweitcrung mit den dynamischen und anderen Merkmalen ist die Dimension
des Merkmalsraumes angestiegen und es ist eventuell redundante Information enthalten.
Unter Verwendung von Beispiclen aus einer Trainingsmenge lieflen sich nun durch reine
Selektionsverfahren geeignete Kocffizienten auswihlen. Besser ist jedoch ein Reduktions-
verfahren, das den erweiterten Merkmalsvektor in einen Raum mit Kleinerer Dimension
abbildet. Ein bekannter Vertreter ist die Hauptachsentransformation, die zunidchst die
Koeffizienten durch ecine lincarc Abbildung dekorreliert. AnschlicBend konnen die
Koeffizienten mit den gréBten Varianzen selektiert werden. Dieses Verfahren hat allerdings
nur Sinn, wenn von vornherein gleichartige Merkmale benutzt werden. Ein Nachteil ist, dass
die Diskriminanz, d.h. die Unterscheidbarkeit der Klassen, nicht berticksichtigt wird.

In der Spracherkennung hat sich cine andere lineare Abbildung als sehr viel niitzlicher
crwiesen. Sic wird durch die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) gefunden und optimiert ein
Kriterium, das auf einer Klassenzuordnung der Trainingsbeispicle beruht (siche Abschnitt
33). Da dic LDA (wie auch andere Verfahren zur Dimensionsreduktion) von den
verwendeten Trainingsdaten abhingt, spiclen wechselnde Umgebungen cine wichtige Rolle.
Die Auswirkung der LDA wird daher spiiter noch genauer betrachtet (Abschnitt 5.4.2, S. 83
und Abschnitt 8.4.3, S. 144),

2.3 Modellierung der Sprache

2.3.1 Akustisches Modell

Die Aufgabe des akustischen Modells ist die Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsdichte
p(Xlw). Bei Einzelworterkennern ist die Anzahl miglicher Wortfolgen w gerade die Grofe
des zu erkennenden Vokabulars (Die Wortfolge besteht immer nur aus einem Wort). Liegen
geniigend Trainingsbeispicle vor, ist es durchaus praktikabel, fiir jedes w (in diesem Fall jedes
Wort) ein cigenes Modell zu halten und daraus eine Dichteschitzung zu berechnen. Bei der
kontinuierlichen Spracherkennung existieren fiir dic Wortfolge w sehr viele Moglichkeiten, so
dass auf kleinerc Einheiten (Worter, Silben, Phoneme oder Subphoneme) zuriickgegriffen
werden muss, fiir die ausreichend viele Trainingsbeispiele vorlicgen.

Die zeitliche Zuordnung der Untereinheiten zu cinzelnen Merkmalsvektoren x[k] aus der
Folge X und die Berechnung der Dichte fiir die gesamte Wortfolge w erfolgt dabei basierend
auf der Theorie der Hidden-Markov-Modelle (HMM). Diese bestehen aus Zustéinden z,
(s=1..S) mit einer Anfangswahrscheinlichkeit 7, und eciner Emissionswahrscheinlichkeit
b= p(x[k]iz,) und ﬂberg’ingen zwischen den Zustdnden mit entsprechenden Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten ay, dass vom Zustand 7; nach z; gewechselt wird (siche Abbildung 2.3).
Dic Eigenschaften cines HMMs lassen sich durch das Tripel A = (m,A,B) reprisenticren,
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wobei dic Parameter der Zustinde und Ubergiinge dabei zu einem Vektor bzw. zu Matrizen
zusammengefasst wurden.

ap az asy

""@ @ %
ap an sy

Abbildung 2.3: Einfaches Links-Rechts-HMM als Modell fir eine sprachliche Einheit.

Fiir die Spracherkennung werden mégliche Wortfolgen durch Kicinere, in ihrer Anzahl
beschriinkien Einheiten ersetzt. Diese Umwandlung erfolgt mithilfe cines Aussprache-
worterbuches, in dem zum Beispiel fiir jedes Wort cine oder mehrere Phonemfolgen
festgelegt sind. Phoneme sind die kleinste bedeutungsunterscheidende, aber doch nicht selbst
bedeutungstragende lautsprachliche Einheit [Boner 1992]. Diese Einheiten werden nun durch
einzelne oder mehrere HMM-Zustinde reprisentiert, fiir dic in der Trainingsphase die
Parameter bestimmt wurden. Werden diese HMM-Bausteine immer nur sequentiell
durchlaufen, handelt es sich also um Zustandsketten ohne riickwiirts gerichtete Uberginge,
spricht man von einem Links-Rechts-HMM. Um eine zeitliche Anpassung an die Folge der
Merkmalsvektoren zu erméglichen, sind jedoch Ubergiinge in denselben Zustand und das
Uberspringen von Zustinden in der Kette méglich. Setzt man diese Bausleine zusammen,
erhiilt man ein HMM fiir komplexere Gebilde wie Warter bis hin zu Wortfolgen. Hier werden
dann auch hiufiger parallel laufende Ketten verwendet (z.B. bei Aussprachevarianten),

Eine ausfiihrliche Darstellung der Theorie der HMMs findet sich in [Rabiner 1989). Fiir
dic weiteren Uberlegungen der vorliegenden Arbeit ist vor allem die Modellierung der
Emissionswahrscheinlichkeilen wichtig, weshalb nun darauf besonders cingegangen wird.
Gesucht ist eine parametrische Niherung der bedingten Dichtefunktion p(x[k]lz,), dic der
Emissionswahrscheinlichkeit by entspricht. Um auch komplexere Dichten darstellen zu
konnen, verwendel man hiufig eine Mischvertcilung basierend auf einfachen
Dichtefunktionen, denn cine Dichte lisst sich als Summe von bedingten Einzeldichten
folgendermaBen darstellen:

M M
plxlz,) =Y Pimlz,) p(ximz,) mit Y P(mlz,)=1 (2.15)
m=1 m=i
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Abbildung 2.4: Beispiel einer 2-dimensionalen Mischverteilung mit 3 GauBdichten.

Eine sehr gebriuchliche Niherung ist eine Mischverteilung aus multivariaten GauBdichten
(siche auch Beispiel in Abbildung 2.4):

M
Mischverteilung: plxlz,)= EP(m lz,) N(e;p, . C. ) (2.16)

ST € lew)

GauBdichte (Normalverteilung): N(x:p,C) = ‘e (2.17)

|
Jeny Ic]

mit p=E{x} und C=F.{(_x~p)~(x—u)1}

Die Parameter dieser Mischverteilung sind die Mixturgewichte P(mlz,) sowie dic
Mittelwerte jt, . und Kovarianzmatrizen C,, der GauBdichten (dic chenfalls nur geschiitzt
werden, zur Vercinfachung aber ohne Dach geschricben wurden). Sind dic im
Merkmalsvektor zusammengefassten n Merkmale nicht miteinander korreliert, erhdlt man
eine diagonale Kovarianzmatrix D. Dic Dichte ldsst sich fiir diesen Fall als Produkt der
Einzelwahrscheinlichkeiten der unabhingigen Merkmale schreiben:
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p(xiz,,m=[]p(x, Is,m) (2.18)
=l

Die GauBdichte kann man entsprechend als Produkt von cindimensionalen GauB-
verteilungen ausdriicken:

ot |-

N(x; p..D)—l—[

(2.19)
vyl 21t) o

mit der diagonalen Kovarianzmatrix;

s’ 0 0 0
0o 0
D=| : o’ :
0 0
0 0 0 o,

2.3.2 Sprachmodell

Ein statistisches Sprachmodell erlaubt dic Schiitzung der Wahrscheinlichkeit P(w) einer
gegebenen Wortfolge w. Da die zur Verfiigung stehenden Ressourcen endlich sind und die
meisten Anwendungen auch cine Beschriinkung erlauben, kann fiir cine Erkennungsaufgabe
cin Vokabular definieren werden. Dieses Vokabular legt die moglichen, in der Erkennung zu
untersuchenden Worter fest. Da fiir den hier betrachteten Ansatz auch cine Aussprache im
Warterbuch vorhanden sein muss, ist das Vokabular stets cine Untermenge der dort
enthaltenen Eintrége. Fiir die Einzelworterkennung verwendet man als Sprachmodell die A-
priori-Wahrscheinlichkeit P(w) der Worter w im Vokabular. Diese wird meist durch die
relativen Haufigkeiten der Worter in einer Trainingsmenge geschiitzt.

Fiir cine Wortfolge kann die folgende Zerlegung durchgefiihrt werden’:

P(w) = P(w,,...,wy )= ]’[P(w| W, 2.W,,) (2.20)

Jeder Faktor dieses Produkts hiingt von der bisherigen Vorgeschichte ab., Als gute
Niherung haben sich n-Gramme bewiihrt, bei denen dic verwendete Historie auf n - 1| Warter
beschrinkt wird:

P(W)=1!‘[P(w‘|w,(,,)..... )ﬁp(w'*"" Wi W) (2.21)

i=l Pw;(nl]' ‘wnl)

Die einzelnen Faktoren konnen wiederum iiber die Hiufigkeiten der entsprechenden
Wortfolgen in groBen Textkorpora oder aus den Transliterationen (Verschriftungen) einer
Trainingsmenge geschiitzt werden. Stchen ausreichende Mengen Textmaterial zur Verfiigung,
werden meist Trigramme (n = 3) benutzt. Fiir viele Wortfolgen werden dennoch keine oder

? Wirter mit negativem Index entfallen, um eine kompaktere Schreibweise zu erméglichen.
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nur wenige Beispiele vorhanden sein, weshalb man dann mit ciner Riickfallstrategie (engl.:
back-off) auf Bigramme (n = 2) oder Unigramme" (n=1) ausweicht.

2.4 Training und Erkennung

Um das akustische Modell des Erkenners zu trainieren, miissen die beobachteten Muster
X =x[1].x[K] fiir cine gegecbene Wortfolge w den einzelnen Klassen (Zustinden z,)
zugeordnet werden. Die Zustinde entstammen einem HMM A, fiir die spezielle Wortfolge,
das aus einzelnen HMM-Bausteinen zusammengesetzt wurde. Liegt die zeitliche Zuordnung
z|lk] fiir jeden Analyserahmen k vor, konnen iiber einen Maximum-Likelihood-Ansatz die
Parameter der GauBdichten, die Mixturkoeffizienten und die Ubergangswahrscheinlichkeiten
bestimmt werden.

Bei der Erkennung entscheidet neben dem (linguistischen) Sprachmodell die akustische
Bewertung p(XIA,) welche Wortfolge die wahrscheinlichste Hypothese darstellt. Dabei gibt
p(XIA,) an, wie wahrscheinlich die Beobachtung X aus dem Modell fiir dic Wortfolge
generiert wurde und dient damit als Niherung fiir p(Xiw).

Die Bewertung und die Zuordnung konnen mit dem Forward-Backward- und dem Viterbi-
Algorithmus berechnel werden, die nun kurz vorgestellt werden.

Bewertung

Die Bewertung einer Musterfolge ergibt sich aus der Auswertung aller méglichen
Zustandssequenzen z =z[1]...z[K], wobei z[k] jeweils einen Wert s=1...§ abhingig vom
Zustand z, annehmen kann (siche auch Abbildung 2.5):

X
p(XlX,)zz'p(X I l--7-)= Z{Ezﬂl by 'na.-u ety Buger ) 2.22)
z T k=2

Diese Art der Berechnung hat einen Aufwand O(K -8 ) beziiglich K, den man durch
rekursive Bercchnung der sogenannten Vorwirts-Wahrscheinlichkeit a,[k] auf O(K)
reduzieren kann.

Vorwiirts-Berechnung:
o, k)= p(x(1]...x{k},z[k] = s 11, )
r,-b,, firk =1

o 1] (2.23)
1 Yalk-1-a, b, sonst
=l

p(X1%,)=Ya, K]
~1

¥ auch Monogramme genannt
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Zustandsindex s B Zustandssequenz z
A / by =\p(x[k]l7.,) / mit z[k] =5

® N
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Muster RaEmcn k
x[k]

Abbildung 2.5: Zustandssequenz z als Pfad in der Matrix B eines HMMs A,
Eine Niherung p(X.z' I).,) fiir dic Bewertung p(XIA,) erhilt man iiber die wahr-

scheinlichste Zustandssequenz z°, die mithilfe des Viterbi-Algorithmus gefunden werden
kann.

z :argmaxP(zIX.l,):mgmuM=wgma p(X,zIn,) (2.24)
z z p(x | l_ ) z
Viterbi-Algorithmus:
a,"[k]=max p(x(1]...xIk],z[k]=sIA,)
z, b, firk =1 (2.25)
max!, @ [k-1]-a,,-b,, sonst

p(X,z" 1A, )=max’, a,"[K]

Die praktische Umsetzung des Viterbi-Algorithmus geschieht meist dhnlich wic dic der
Vorwiirts-Berechnung. Sie erfolgt ebenso zeitsynchron fiir alle Zustinde vom Rahmen & =1
bis zum letzten Rahmen k=K . Dic Summation wird lediglich durch dic Auswahl des
Maximums ersetzt. Im Falle der hier vorliecgenden HMMs fiir Sprache gelten noch einige
Besonderheiten, die die  Berechnung vereinfachen. So kommen nur Pfade
(Zustandssequenzen) in Betracht, die im ersten Zustand beginnen und im letzten enden. Damit
ist also nur , =1 und die Auswertung im letzten Schritt beschriinkt sich auf die Vorwirts-
wahrscheinlichkeit des letzten Zustandes mit dem Index §. AuBerdem sind viele
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Ubergangswahrscheinlichkeiten Null, wodurch immer nur einige wenige Vorginger
ausgewertet werden miissen (wie auch in Abbildung 2.5 durch die Pfeile angedeutet),

Zuordnung

Um die wahrscheinlichste Zustandssequenz z* zu erhalten, muss man sich bei jedem
Schnll des Viterbi-Algorithmus fiir jeden Zustand den Ubergang merken, der das maximale
|k] ergeben hat. Am Ende werden diese Ubergiinge mruckverfolgl. bis man den
Ausgangszus(and erreicht. Damit liegt eine cindeutige Zuordnung z “[k] jedes Musters zu
cinem Zustand vor, mit der man die entsprechenden Modellparameter neu bestimmen kann.
Dazu definieren wir folgende Zuordnung fiir jeden Zustand:

Viterbi-Zuordnung:

y‘vm:{l fir z'[k]=s 3
0 sonst

Kombiniert man die Vorwirts-Wahrscheinlichkeit @,[k] mit der Riickwirts-Wahr-
scheinlichkeit S,[k], kann man die Wabhrscheinlichkeit der Zustinde zum Zeitpunkt k
bestimmen. Man erhilt hierdurch cine Zuordnung 7¥,[k], die der Wahrscheinlichkeits-
verteilung iiber die Zustinde zum Zeitpunkt k entspricht. Es miissen hierfiir allerdings noch
die Riickwiirts-Berechnung und dic kombinierte Berechnung (Forward-Backward) definiert
werden:

Riickwiirts-Berechnung:

B,1k)=plx(k +1]...x( K1 zlk] = s.A, )
1 firk=K

: (2.27)
zal.l ‘bl.lnl p‘[k+l] sonst
1=

p(X12,)= f‘,n by B,
Forward-Backward-Berechnung:

p(X1a,)= i‘a, (k)- B,Ik] fiir beliebiges k (2.28)
Forward-Backward-Zuordnung:
P(X,z[k]=sIA,)

p(X1x,)
__olk]l-B,lk] (2.29)

5
PICALIE ALY
=1

v,k =P(zlk]=s1X,A, )=

Zu jedem Zeitpunkt k gilt fiir beide Zuordnungsarten (Forward-Backward und Viterbi),
dass die Summe der 7,(k] iber alle Zustinde 1 ergibt. Uber die 7,[k] wird bestimmt, wie
stark das Muster x[k] zur Berechnung der Parameter der GauBmixturen eingeht (Ahnliches
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gilt fiir die Neubestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten). Ausgehend von den ¥, (k]
muss noch cine Verteilung auf die cinzelnen GauBdichten m erfolgen, die durch Yimlk]
festgelegt wird:
plxikl,m1z,, &) p(X.zlk] =514, )

plxik)iz,,A,)  p(XIA,)

P(miz,)-N(x;p,,..C, . (2.30)
= PumeCon) 5

Y,nlk]=Pzlk]=s,mI X,X, )=

~ -~
Y Pnlz,)-Nx:p,,.C,,)
asl

Training

Das Training des akustischen Modells erfolgt meist iterativ nach dem EM-Ansatz
(Expectation-Maximization [Dempster ef al. 1977), in dicsem Zusammenhang auch Baum-
Welch-Algorithmus genannt [Baum 1972]). Dabei wird abwechselnd die Zuordnung Y.mlk]
basicrend auf dem bisherigen Modell A, ermittelt und dann werden iiber cine Maximum-
Likelihood-Bestimmung (siche Abschnitt 3.3.4) die Parameter eines neuen Modells A/
geschiitzt. Dic  Statistiken, die sich, wie hier gezeigt, fir das HMM A, eciner
Trainingsiduerung  (Wortfolge w) ergeben, werden allerdings fiir dic komplelte
Trainingsmenge aufgesammelt und dann gemeinsam zur Neubestimmung der Einzelmodelle
(HMM-Bausteine fir Phoneme oder andere Einheiten) verwendel. Aus den jeweiligen
Verschriftungen lassen sich die Satz-HMMs dirckt aufbauen. Bei Einzelworterkennern
bestehen die ,Sitze™ nur aus einzelnen oder zusammengezogenen Wirtern. Zu Beginn und
am Ende werden jeweils noch Zustinde fiir Sprachpausen cingefiigt. Bei kontinuierlichen
Erkennern  kommen meist auch zwischen den einzelnen Wértern noch optionale
Pausenzustinde hinzu, die auch iibersprungen werden kénnen.

Erkennung (Test)

Bei der Erkennung ist zuniichst keine Wortfolge w wic beim Training gegeben, sondern sie
soll gerade aus der Observation X und den trainicrten Modellen bestimmt werden. Nur bei
einer Auswertung des Erkenners (Test) wird die beste Hypothese w™ mil einer vorgegebenen
Verschriftung verglichen. Um dic wahrscheinlichste Hypothese nach Gleichung (2.1) zu
finden, miissten theoretisch alle moglichen Wortfolgen bewertet werden. Im Falle von
Einzelworterkennern sind dies gerade die Wirter im Vokabular und die Erkennung kann
tatséchlich durch Auswertung aller Wortmodelle erfolgen. Bei der kontinuierlichen Sprach-
crkennung kann am Ende cines jeden Wortes wieder ein neues beginnen. Die Wahrscheinlich-
keit dafiir kann iiber das Sprachmodell vorhergesagt werden. Statt eines Links-Rechts-HMM
fiir cinc bestimmte Wortfolge werden bei der kontinuierlichen Erkennung meist alle Wort-
HMMs parallel verschaltet und es wird ein Ubergang von den Wortenden in dic Anfinge
cingefiihrt (siche Abbildung 2.6). Dessen Ubergangswahrscheinlichkeit muss allerdings
abhingig von der bisher betrachteten Wortfolge individuell bestimmt werden.
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Abbildung 2.6: Verkettung der Wortmodelle durch Ubergénge
von den Wortenden zu den Wortanfangen.

Um die Zah! der zu untersuchenden Zustandssequenzen zu verringern, wird der Suchraum
durch sogenannte Pruning-Techniken (von engl. prune = beschneiden) beschrinkt. Dazu
werden teilweise mehrere Suchdurchgiinge verwendet und die Pfade (Zustandssequenzen bis
zum aktucll untersuchten Sprachrahmen) mit zu schlechten Bewertungen von der weiteren
Betrachtung ausgeschlossen. Hierauf wird konkreter bei der Behandlung des Basiserkenners
in Abschnitt 4.2 eingegangen.
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3 GiitemaBe und Optimierungskriterien fiir die
Spracherkennung

Das naive menschliche Denken geht von der Sache aus,
das wissenschaftliche von der Methode.

- Carl Friedrich von Weizsicker -

Kapiteliibersicht: In diesem Kapitel werden MaBe definiert, mit denen die Leistungs-
fihigkeit eines Spracherkenners und seiner Teilkomponenten beurteilt oder optimiert werden
konnen. Dabei wird nach der folgenden Definition zwischen GiitemaB und Optimierungs-
kriterium unterschicden:

e GiitemaB: Dient zur Beurteilung der Leistung. Mit cinem GiitemaB konnen
unterschiedliche Erkenner oder Verfahren mitcinander verglichen werden.

¢ Optimierungskriterium: Wird verwendet, um Parameter gezielt zu verdindern. Wenn
mehrere Optimierungskriterien gleichzeitig benutzt werden, miissen dicsc entweder
unabhingig optimierbar sein oder gewichtet werden.

Zum Teil verschwimmen die Verwendungszwecke, denn von mehreren alternativen
Verfahren wird man sich fiir dasjenige entscheiden, das bei einem bestimmten Giitemall am
besten abschneidet und optimiert auf lingere Sicht das Spracherkennungssystem auf dieses
MaB. Die ersten beiden Abschnitte (3.1 und 3.2) behandeln GiitemaBe zur Beurteilung des
gesamten Erkenner. Abschnitt 3.3 filhrt MaBe auf, dic sowohl als Beurteilung fiir Teilaspekte
des Erkenners dienen konnen, aber auch bei diversen Verfahren gezielt zur Optimicrung
eingesetzt werden.

3.1 Erkennungsrate

Definitionen

Gebriuchlichstes MaB fiir die Bewertung cines Spracherkenners ist dic Erkennungsrate
bzw. thr Pendant, die Fehlerrate. Fiir einen Einzelworterkenner ist dic Wortfehlerrate WER
(engl.: word error rate) das Verhiltnis der Anzahl falsch erkannter Worer Ne, zur
Gesamtzahl laufender Worter N, die Worterkennungsrate WA (engl.: word accuracy) der
verbleibende Teil:

WER = ﬁ;_ G

WA:I()O%—WER=tNNi (3.2)
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Bei kontinuierlichen Spracherkennern ecrgeben sich neben verwechselten Wortern
(Substitutionen) auch Auslassungs- und Einfiigefehler (engl: substitutions, deletions,
insertions). Zur Bestimmung der Wortfehlerrate WER werden all diese Fehler summiert und
zur Anzahl der Referenzwirter N ins Verhiltnis gesetzt.

_N_,,L=N_h+N*,+NW 3.3)
N N
Bedingt durch die Einfiigefehler kann die Anzahl der Fehler die Zahl der Referenzworter
iibersteigen und es crgeben sich Wortfehlerraten iiber 100% (und cine negative WA). Die
Anzahl der korrekten Worter N, ergibt sich auch nicht mehr aus N - N, weshalb man
zwischen Worterkennungsrate oder Wortakkuratheit WA (engl.: word accuracy) und
Wortkorrektrate WC (engl.: word correct) unterscheidet:

N-N_-N,-N

WER =

WA =100% —WER = N it (3.4)
WC:N“":N_NM—N*’=WA+‘N_‘" (3.5)
N N N

Die Wortkorrektrate WC ist nicht unbedingt ein sinnvolles MaB, denn durch wiederholtes
Auflisten des gesamten Erkennervokabulars (siche Seite 26) kann man auch ohne tatsichliche
Erkennung hohe Wortkorrektraten erzielen. Die Zahl der Einfiigefehler ist dann zwar enorm
(was bei WC keine Rolle spielt), aber das richtige Wort ist stets dabei (sofern iiberhaupt im
Vokabular vorhanden).

Andererseits kommt es gerade bei verrauschten Daten oft zu mehreren Einfiigefchlern oder
Substitutionen hintereinander. Um eine hihere Wortakkuratheit zu erreichen, kann man dicse
Einfiigungen durch geeignete Parameterwahl’ stark reduzieren. Der Erkenner bevorzugt dann
lingere Worter und macht statt mehreren kurzen Wértern eher ein langes falsch. Dies geht
aber auch auf Kosten der korrekten Wirter, was bei manchen Anwendungen (s.u., Abschnitt
3.2.2) stérender ist als Einfiigefehler. Daher sollte man auch die Wortkorrektrate neben der
Wortakkuratheit im Auge behalten.

Beispiel zur Berechnung der Erkennungsraten:
Referenz: berechne  den Weg zum Bahnhof
Hypothese: berechne dem ist weg zum

Auswertung: cor sub ins sub cor del

Wir zihlen 2 korrekte Worter (cor) und 4 Fehler (sub, ins, del), bei 5 Referenzwirtern
ergibt sich

? In den meisten kontinuierlichen Erkennern wird mit ciner Wortiibergangsstrafe die mittlere
Wortlidnge eingestellt. Dadurch konnen Auslassungs- und Einfiigefehler gegeneinander
reguliert werden.
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die Worlfehlerrate WER = % =80%,
die Wortakkuratheit WA =1 -% =20% und

dic Wortkorrektrate WC = §= 40% .

Fehlerreduktion

Wird cine Modifikation an cinem besichenden Erkenner getestet, mijchte man cin MaB
dafiir haben wie stark sich die Leistung verbessert hat. Absolute Gewinne sagen oft nicht viel
aus, denn eine Verringerung der Fehler um absolut 1% bei einer kleinen Fehlerrate (sagen wir
von 5% auf 4%) ist viel bedeutender als bei ciner hohen Rate (von z.B. 51% auf 50%). Fir
solche Fiille definiert sich die relative Fehlerreduktion ER, ey (engl.: error reduction) einer
Modifikation M als Verhiltnis der Fehlerratendifferenz zur Fehlerrate des Vergleichssystems
B (Basissystem):

 WER, - WER,,

ER, relaty. WER
L]

(3.6)

Um Fehlerraten fiir die Ausgaben (Hypothesen) eines kontinuierlichen Spracherkenners zu
berechnen, sind fiir die eingespeisten AuBerungen Referenztexte nistig. Diese bestehen wie die
Hypothesen aus ciner Verschriftung des Gesprochenen. Die Referenzen dienten jedoch
entweder als Grundlage fiir die gesprochene (vorgelesene) AuBerung oder wurden durch
Menschen nachtriiglich transliteriert. In beiden Fillen geht man von einer korrckien
Umsetzung aus, was jedoch besonders bei spontansprachlichen oder verrauschien
AuBerungen nicht immer zutrifft. Eine offene Frage ist hier auch, ob z.B. Hisitationen (wic
+dh") oder abgebrochene Wirter verschriftet werden. Zum Teil ergeben sich auch Probleme
bei der Definition der Einheiten: In manchen Sprachen kennt man keine Worteinheiten wie im
Deutschen und selbst hier stellt sich die Frage, wic man mit langen, zusammengesetzten
Wiortern umgehen soll.

0OO0V-Rate

Die fiir einen kontinuierlichen Spracherkenner theoretisch erreichbare Untergrenze der
Wortfehlerrate wird durch die sogenannte OOV-Rate (engl.: out of vocabulary rate) bestimmt.
Selbst bei noch so groBem Vokabular kann es fiir bestimmic Anwendungen (spontan-
sprachliche Navigationsanfragen sind cin Beispiel dafiir) vorkommen, dass Begriffe
verwendet werden, die nicht im Vokabular enthalten sind. Die OOV-Rate wird fiir cin
gegebenes Testset bestimmt. Es ist das Verhiltnis der nicht im Vokabular vorkommenden,
laufenden Worter N (von engl.: unknown) zur Gesamtzahl N der Wisrter im Testset. Wenn
also cin unbckanntes Wort mehrfach vorkommt, geht es auch mehrfach in die OOV-
Berechnung ein. Da der Erkenner keine Chance hat, diese Wirter richtig zu hypothetisieren,
ist dic OOV-Rate diec minimal erreichbare Fehlerrate.
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0O0V-Rate = iv-;i 3.7

Meist ist ein OOV-Wort sogar fiir mchrere Fehler verantwortlich. Werden keine
besonderen MaBnahmen getroffen, so werden an der betreffenden Stelle cin, oft sogar
mehrere kurze, einigermafBen passende Ersatzworter erkannt. Durch dic Bindung des
Sprachmodells konnen auch bei den folgenden Wortern weitere Fehler verursacht werden.
Mit einem KonfidenzmaB kann man versuchen falsch erkannte Worter zu detektieren, um so
wenigstens dic Folgefehler zu reduzieren. Eine andere Maglichkeit stellen sogenannte
mumble words* (Gemurmel) dar. Sie sind mit einem allgemein gehaltenen akustischen
Modell repriisentiert und werden somit erkannt, wenn keines der spezielleren Wortmodelle
besser passt.

3.2 Anwendungsspezifisches Giitemal

3.2.1 Echtzeitfaktor und Speicherbedarf

Neben der Giite der Ausgaben ecines Erkenners, die mit der Erkennungsrate gemessen
werden kann, spiclen fiir praktische Anwendungen noch andere KenngroBen cine Rolle.
Gerade fiir mobile Anwendungen ist die Hardware heute noch cin beschriinkender Faktor.
Durch das groBere Vokabular und den aufwindigeren Erkennungsprozess verbrauchen
kontinuierliche Erkenner deutlich mechr Arbeitsspeicher als einfache Kommando-
worterkenner. Fiir dic Benutzbarkeit ist vor allem dic Geschwindigkeit des Erkenners
entscheidend. Als MaB dafiir verwendet man den Echtzeitfaktor RT (engl.: real-time factor).
Er ist definiert als das Verhiltnis der Verarbeitungszeit zur Dauer der zu crkennenden
AuBerung. Bei der Zeitdauer fir dic Erkennung kann man noch unterscheiden zwischen reiner
Rechenzeit (wie lange hat der Prozessor mit der eigentlichen Erkennungsaufgabe verbracht)
und der tatsachlichen Zeit, die benitigt wurde. Letztere ist meist linger, besonders wenn noch
andere Programme auf dem Prozessor laufen oder aufgrund knappen Speichers Daten oft aus-
und wieder cingelagert werden miissen. Da die Prozessorrechenzeit konsistentere Werte
liefert, wird meistens sie als Verarbeitungszeit verwendet. Der Anteil des benutzten Speichers
und besonders der Echtzeitfaktor sind stark rechnerabhiingig. Daher werden sich die hier noch
bestehenden Probleme im Laufe der Zeit durch schnellere Rechner mit mehr Speicher
verringern und spielen fiir Forschungsarbeiten eine etwas untergeordnete Rolle. Um jedoch
die automatische Spracherkennung fiir reale Anwendungen zu untersuchen und um
Versuchsreihen schnell umzusetzten, sind diese Faktoren dennoch nicht ganz auBer Acht zu
lassen.

Prinzipicll sind kleine Echtzeitfaktoren (moglichst kleiner als 1) zu bevorzugen. Diese
werden aber hdufig nur auf Kosten von Erkennungsrate und erhéhtem Speicherbedarf
erreicht. Je nach Anwendung muss man also die unterschicdlichen Anforderungen an die
Echtzeitfaktoren der Erkenner mit den anderen Werten abwiigen. Beim Online-Diktat
(htrende Schreibmaschine) sind die Anforderungen diesbeziiglich hoch, denn dic Erkennung
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soll schritthaltend und der Echizeitfakior kleiner als 1 scin. Schritthaltend bedeutet, dass
noch wihrend des Sprechens mit der Erkennung der AuBerung begonnen wird. Somit kann
das System kontinuierlich Ausgaben liefern und der Sprecher muss zwischendurch nicht
warten. Bei einer Offline-Anwendung (z.B. Offline-Diktat oder automatische Indexierung
ciner Videodatenbank [Kemp er al. 1998]) kommt es meist weniger auf die Geschwindigkeit
an. Hier wartel der Sprecher nicht auf unmittelbare Ausgaben des Spracherkenners. Bei einem
sprachbasicrten Informationssystem sind kleinerc Wartezeiten tolerierbar. Der Echizeitfaktor
sollte jedoch nahe genug bei 1 liegen, um die Geduld des Benutzers nicht allzu sehr zu
strapazieren. Eine schritthaltende Verarbeitung wiire auch hier wiinschenswert, jedoch braucht
der Erkenner auch geniigend Sprachmaterial, um sich auf wechselnde Sprecher und
Umgebungsverhiiltnisse einzustellen.

3.22 Gesamtperformanz

Bei einem Diktiersystem entscheiden iiber den Nutzen einer Spracheingabe die
Geschwindigkeit und dic Anzahl der noch zu korrigicrenden Fehler. Mit dem Echtzeitfaktor
und der Wortfehlerrate sind also schon zwei GiitemaBe erwihnt, die diese Eigenschaflen
beschreiben.

Fiir Informationssysteme ist es nicht notig alle Worter ciner Anfrage richtig zu erkennen,
solange die Intention des Benutzers noch aus der Hypothese des Erkenners ersichtlich ist. Die
hiufig auftretenden den'/,dem*“-Verwechslungen (ebenso ,zur/,zum") sind fiir das
Verstiindnis nicht entscheidend, wohl aber zum Beispiel der Name einer gesuchten StraSe.
Einfiigefehler am Anfang oder Ende einer durch Rauschen gestorien Anfrage sind eventuell
nicht weiter stérend, da durch die Analyse des Satzinhaltes dicse nicht in Bezug mit den
restlichen Wortern gebracht werden knnen und somit bei der Interpretation ignoriert werden.
Letztlich ist entscheidend, ob das Informationssystem richtig auf die Anfrage reagiert. Eine
solche Auswertung ist allerdings schr aufwiindig und hingt stark von den verwendeten
Systemkomponenten ab. Auch eine unterschiedliche Gewichtung von Wortfehlern wurde in
der Vergangenheit als Alternative zur einfachen Wortfehlerrate in Betracht gezogen, ist aber
genauso abhiingig von ciner bestimmten Anwendung und den verwendeten System-
komponenten.

Da man davon ausgehen kann, die Gesamtperformanz des Systems durch eine Erhdhung
der Wortakkuratheit zu verbessern, bleibt letztere trotz der aufgefiihrien Punkie cine der
objcktivsten und universellsten Maglichkeiten zur Optimierung des Spracherkenners
innerhalb eines Gesamisystems.

3.3 Andere MabBe

Im Gegensatz zu den GiitemaBen der vorigen Abschnitte fiir den gesamten Erkenner sollen
nun MaBe behandelt werden, dic dazu dienen, im Erkenner benutzte Verfahren zur
Robustheitssteigerung zu bewerten. Sie werden verwendet, um diese Verfahren zu ver-
gleichen oder ihre noch unbestimmten Parameter einzustellen. Zum Teil werden sic auch als
Grundlage der Verfahren selbst benutzt, um durch die Optimicrung des Mafes automatisch
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Parameter zu bestimmen. Diese drei Verwendungszwecke sollen zuniichst noch einmal etwas
ausfiihrlicher beleuchtet werden. Die aufgefiihrten Beispiele fiir Verfahren werden zum Teil
in den Kapiteln 5 bis 6 eingehender behandelt und die MaBe in den folgenden Abschnitten
definiert.

o Der heste Vergleich von Verfahren ergibt sich meist aus der jeweiligen Erkennungsrate
auf cinem bisher nicht verwendeten Testset (d.h. die Daten wurden nicht zum
Trainieren oder Optimieren benutzt). Da die Erkennungsraten das Ergebnis komplexer
Prozesse sind, ist es oft hilfreich MaBe zu betrachten, die direkter mit den zu ver-
bessernden Teilkomponenten zusammenhingen. Ein Beispiel hierfiir sind Gerdusch-
reduktionsfilter (Abschnitt 8.4, S.137), deren Wirkungsweise aul dic Cepstrale
Distanz, ein quadratisches Fehlermal fiir cepstrale Merkmale, verglichen werden kann
(S. 145).

e Viele Verfahren besitzen freie, noch zu optimierende Parameter, die generell oder fir
spezielle Verwendungszwecke (,von Hand") bestimmt werden miissen. Das kommt
zum Teil daher, dass sic auf einem vereinfachten Modell der Sprache oder der
Umgebung aufbauen und daher durch ausgleichende MaBnahmen korrigiert werden
miissen. Dazu werden weiter unten Optimierungskreisliufe besprochen. Beispiele
hierfiir sind wiederum Geriiuschreduktionsfilter, die sich oft durch eine Fiille von noch
zu bestimmenden Parametern auszeichnen. Die freien Parameter werden meist mithilfe
des Signal-zu-Rauschverhiltnisses eingestellt.

e Definiert man ein MaB, das fiir eine Teilkomponente des Erkenners berechnet werden
kann und bei dem man davon ausgeht, dass es mit der Gesamtperformanz korreliert,
kommt es als Optimierungskriterium fiir ein automatisches Verfahren in Frage. Mittels
einer geeigneten Modellvorstellung setzt man dann zum Beispiel cine bestimmte Art
von Abbildung voraus und bestimmt deren Parameter {iber das Kriterium. Besonders
fiir linearc Abbildungen ergeben sich hiufig geschlossene Losungen. Beispiele hierfiir
sind die LDA (Lineare Diskriminanzanalyse, S. 81) zur Merkmalsextraktion oder die
MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression, S, 96) zur Adaption des akustischen
Modells. Auch fiir Ballungsverfahren werden Optimicrungskriterien verwendet. So
zum Beispiel wird beim Basic-Isodata (oder k-Means) der mittlere quadratische Fehler
zu den Ballungszentren minimiert. Bei der Ballung von phonetischen Klassen wird
hiufig ein Entropic-MaB verwendet.

Optimierungskreisliufe zur Parameteroptimierung

In Abschnitt 3.1 wurde die Erkennungsrate, das wohl wichtigste Maf zur Bewertung
eines Spracherkenners, behandelt. Um die Parameter cines Verfahrens zur Verbesserung der
Spracherkennung einzustellen, kann man in einigen Fillen direkt die Erkennungsrate
verwenden, Dies fithrt im Rahmen der Moglichkeiten des Verfahrens zum optimalen
Ergebnis. Da normalerweise kein ecinfacher funktionaler Zusammenhang zwischen
Erkennungsrate und Parameter gegeben ist, miissen, gesteuert durch cin Optimierungs-
verfahren, auf einer Kreuzvaldicrungsstichprobe die Erkennungsraten fiir dic untersuchten
Paramelter bestimmt werden.
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Im cinfachsten Fall liegt hierfiir ein Erkenner vor, der mit ungestorten Daten trainiert
wurde und nun mit gestérien Daten gelestet wird. Beseitigt das Verfahren die Stérungen,
indem es versucht die ungestorien Merkmale wieder herzustellen, reicht eventuell fiir jede
Parametercinstellung ein  Erkennungslauf aus. Veriindert das Verfahren (bzw. seine
Parameter) dic Merkmale von Grund auf, muss zuvor ein Training der akustischen Modelle
des Erkenners durchgefiihrt werden. Liegen Daten zum Trainieren aus der gestorten
Umgebung vor, empfichlt sich dies fiir fast alle Verfahren, denn so werden auch die Rest-
strungen (dic es praktisch immer gibt) in den Modellen beriicksichtigt. Dieses Vorgehen
fiihrt letztlich zu optimalen Erkennungsraten fiir diese spezielle Umgebung, ist aber schr
aufwiindig, denn:

® Dieser ,grofie Optimierungskreislauf" (siehe Abbildung 3.1) schliefit fiir Jjede zu
priifende Parametereinstellung ein vollstindiges Neutraining des Erkenners ein (bei
kontinuierlichen Erkennern zum Teil mehrere Tage Rechenzeit) und einen meist
ebenfalls aufwindigen Testlauf. Mit einem Optimierungsverfahren wird die
Wortfehlerrate fiir ein Kreuzvalidierungs-Testset minimiert.

Optimierung I
Transkripte

Trainingsdaten
(mit Transkriptionen)

Modell der

Sprache

Testdaten

A 4

(mit Transkriptionen)

Transkripte

Abbildung 3.1: Grof3er Optimierungskreis zur Parametereinstellung
eines Verfahrens in der Merkmalsextraktion Gber die Wortfehlerrate WER.
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Verwendet man hingegen ein alternatives MaB, das sich anhand eciner Stichprobe fiir
einzelne Teilkomponenten des Erkenners einfach berechnen lésst, reduziert sich der Aufwand
(besonders bei komplexeren Systemen) betriichtlich:

e Dieser , kleine Optimierungskreislauf" (siehe Abbildung 3.2) erfordert fiir jede zu
priifende Parametereinstellung die Berechnung eines Giitemafies. Mit einem
Optimierungsverfahren wird dieses Mafi auf einem Kreuzvalidierungs-Testset
optimiert.

Optimierung
/
Merkpnals-
’
exfaktion alternatives
4 MaB

Abbildung 3.2: Kleiner Optimierungskreis zur Parametereinstellung
eines Verfahrens in der Merkmalsextraktion Gber ein alternatives Maf.

Verwendet man cinen kleinen Optimierungskreislauf, ist nicht garantiert, dass sich damit
auch gute Erkennungsraten erzielen lassen. In den meisten Fillen kann aber so zumindest eine
gute Voreinstellung der Parameter erreicht werden, dic man dann nochmals anhand der
Erkennungsrate bewerten kann. Die obigen Abbildungen zeigen als Beispiel die Optimierung
eines Parameters in der Merkmalsextraktion, da letztere fiir die vorliegende Arbeit besonders
relevant ist. Der kleine Optimierungskreis wird aber hdufig auch fiir andere Teile des
Erkenners benutzt. Mit der Perplexitdt einer Kreuzvalidierungsstichprobe (nur Verschriftung)
lassen sich zum Beispiel statistische Sprachmodelle einfach und schnell bewerten. Gerade fiir
dieses Beispiel ist allerdings die Ubertragbarkeit auf die Erkennungsrate oft nicht gegeben.

In den nichsten Abschnitten werden folgende fiir die vorliegende Arbeit relevanten MaBe
behandelt:

e Signal-zu-Rausch-Verhiltnis (SNR)
e Mittlerer Quadratischer Fehler (MSE)
* Lineare Diskriminanz (LD)

* Likelihood
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3.3.1 Signal-zu-Rausch-Verhiiltnis (SNR)

Kurzbeschreibung: Das Signal-zu-Rausch-Verhlinis beurteilt, wie stark ein Signal
verrauscht ist. Je nach Berechnungsvorschrift muss hierfiir auch das ungestéorte Signal
oder das reine Rauschsignal zur Verfiigung stehen. Je grifer der SNR-Wert, umso
héher die Qualitdt des Signals.

Definition
Gegeben sei cin digitalisiertes  Zeitsignal x(1). Dieses sctzt sich additiv aus der

Nutzsignalkomponente s(1), folgend auch kurz Signal genannt, und cinem Storsignal n(r)
zusammen. Es gilt also:

x(1) = s(1) + n(1) (3.8)

Das Signal-zu-Rauschverhilinisses (SNR von engl, Signal-to-Noise-Ratio) ist definiert als
der Quotient aus Signalvarianz ¢, und Storvarianz ¢,. Dic SNR-Werte werden meist in
Dezibel (dB) angegeben, was zur folgenden Definition fiihrt:

2
SNR =10-log, %}ds 3.9)

SNR fiir Sprachsignale

Da wir es hier mit mittelwertfreien'” Zeitsignalen zu tun haben, kann statt der Varianz auch
dic Energie oder dic Leistung verwendet werden. Mit dieser Definition ergeben sich
allerdings bei Sprachsignalen zwei Probleme, weshalb einige Erweiterungen nitig sind:

* Das MaB nach Gleichung (3.9) ist eine gute Beschreibung fiir die Signalqualitit im
Falle von stationiren Signalen. Bei Sprache handelt es sich allerdings nicht um solche,
weshalb man quasistationire Bereiche betrachtet. Aus dem Zeitsignal werden daher in
bestimmten Abstidnden T Analyserahmen entnommen und davon die Energie x™ [k]
berechnet:

X k=Y ox (kT +1) (3.10)

* Nutzsignal und Storung liegen meist nicht getrennt vor, sondern nur gemeinsam in
Form des gestorten Signals. Ist zumindest die Rauschenergie bekannt, kann
abweichend von obiger Definition statt der Nutzsignalenergie die Energie von x{1)
verwendet werden. Sind Signal und Stérung nicht miteinander korreliert (o,, =0)
ldsst sich Gleichung (3.9) aber auch folgendermafien umschreiben:

2 _ 2 2,
SNR:IO-log,uu—'—dBﬂ()Alogw[a—,-l}!B 3.11)
O'n T »

1 Sollten die Zeitsignale cinen Gleichanteil (Offset) besitzen, kann man diesen leicht durch
Subtrahieren des Mittelwertes der Aufnahme oder durch einen Offset-Filter ausgleichen.
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Bei mittelwertfrcien Signalen gilt mit o,, =0 auch E(s(t) n(f))=0. Ist die Summe
dieses Produkts auch fiir dic gewiihlten Zeitfenster in Gleichung (3.10) vernachlissigbar, gilt
niiherungsweise:

X" k] = s™™ [k]+ n™" [k] (3.12)

Damit hat man eine Beziehung gefunden, mit der sich aus Kenntnis der Energic cines
Signalteils und der Gesamtenergie der jeweils andere Energiebeitrag bestimmen lsst. Bevor
basierend darauf verallgemeinerte SNR-Definitionen (fiir die Sprachverarbeitung) vorgestellt
werden kisnnen, bedarf es noch einiger grundsitzlicher Uberlegungen.

* Damit der SNR-Wert nicht von der Dauer der Sprachpausen abhingt, sollte er nur fiir
die Teile mit Sprachaktivitit berechnet werden. Dazu muss diese zuniichst detektiert
werden, was besonders bei stark gestdrten Aufnzhmen schwierig ist.

* Besteht die Storung aus stationirem Rauschen (mit zeitlich gleichbleibenden
statistischen Eigenschaften, siche z.B. [Kroschel 1986, S.26]) kann die mittlere
Strsignalenergie in den Sprachpausen geschitzt werden. Statt n™" (k] kann dann
einfach

_ X, plkl-x k]
2. Plk]

verwendet werden. p[k] bezeichnet einen Wert zwischen 0 und 1 (evt. auch 0 oder 1),
der angibt, mit welcher Sicherheit es sich bei dem Analyserahmen um Pause handelt.

il

(3.13)

Mit der Niherung (3.12) fiir unkorrelierte Signale kann die reine Nutzsignalenergie
s™ (k] geschitzt werden, indem man die mittlere Stérenergie A™" von der
Signalenergic x™™ (k] abzicht. Simuliert man die Storungen, dadurch dass man z.B.
bestimmte Gerdusche additiv dem Sprachsignal zumischt, stechen die jeweiligen Anteile
zur Verfligung und brauchen nicht geschiitzt zu werden.

= Da cin cinzelner SNR-Wert nur ein grobes MaB fiir die Qualitiit einer Sprachaufnahme
darstellt, werden zum Teil auch lokale Schitzwerte verwendet (Abschnitt 8.4.2,
S. 140). Diese bezichen sich dann meist auf einzelne Zeitfenster oder spektrale Biinder
des Signals (z.B. [Cappé 1994]). Da Storungen in verschiedenen Frequenzbereichen
sich unterschiedlich stark bemerkbar machen, findet man auch SNR-Definitionen, die
solche spektralen Schiitzungen frequenzabhiingig gewichtet zusammenfassen (siche
z.B. [Jayant und Noll 1984, S. 652ff), [Acero 1990, S. 23)).

Segmental-SNR
Berechnet man das Signal-zu-Rausch-Verhiiltnis nach Gleichung (3.9) wird der Wert durch
die energiereichen Sprachsegmente dominiert. Beim , Scgmental-SNR* [Noll 1974] wird
zunichst ein lokales Energieverhiltnis berechnet und dann iiber den Logarithmus gemittelt:
pow
SNRq,, =%Z" 110+ log,g i) 4B (3.14)

0
: k]
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Diese Definition setzt die Kenntnis des Nutzsignals und des Stdrsignals voraus und eignet
sich daher im Allgemeinen nur fiir Simulationen. AuBlerdem darf nur iiber Zeitfenster k
gemittelt werden, fiir dic dic Signalenergic s™[k] nicht verschwindet. Unter der Annahme
ciner slationdren, nicht mit der Sprache korrelierten Stérung, kann man n™"[k]
niherungsweise durch 7 und s™"[k|durch (x™[k]—n)ersetzen. Dabei konnen allerdings
Werte <0 entstehen, die dann nicht logarithmiert werden konnen.

Mean-SNR

Der Definition des ,Mean-SNR* (nach [Smolders ef al. 1994]) liegt eine Sprach-Pause-
Bewertung wik]=1- p[k] zugrunde. Diese kann z.B. in bindrer Form durch eine Sprach-
Pause-Detcktion (wlk]=1 fir Sprache und wlk|=0 fiir Pause) gegeben scin oder als
Schitzung der Wahrscheinlichkeit P(Sprache | x(k]) vorliegen. Die Definition lautet:

2. Wikl log, (x™ (k) ¥, plk]-log,y (x™ [k])

2, ikl 2, plkl

Es werden also gewichtete Mittelwerte der logarithmierten Energien fiir die Sprach- und
Pausenanteile berechnet. Da die Sprachanteile auch die Stérung enthalten, ergibt sich eine
Sittigung bei 0 dB

Basierend auf Gleichung (3.11) lasst sich eine Niherung fiir ein SNR mit dem Nutzsignal
finden, den sogenannien modifizierten Mean-SNR:

SNR,... =|o-[ dB (3.15)

:WR!!
SNR"M=10-log[10 i0 —l]dB (3.16)

Laut [Korthauer 1999]) ergibt sich ein lincarer Zusammenhang (Korrelations-
koeffizient = 0,91) zwischen dem modifizierten Mean-SNR und dem Segmental-SNR mit der
Niherung:

SNR,,, =076-SNRy, +348dB oder SNRy, =132-SNR,,, —4.58dB

Bei [Smolders et al. 1994] ergibt sich ein dhnlicher Zusammenhang auch fiir den Mean-
SNR:

SNR,, =13-SNR,,, ~7.6dB

Gemittelte Spektren

Um besser beurteilen zu konnen, wie sich das Rauschen auf einzelne Frequenz-
komponenten auswirkt, schliigt [Acero 1990] vor, die gemittelten logarithmierten Sprach- und
Pausenspektren darzustellen (AS von engl.: average spectra). Hierbei sind auch die
spektralen Verzerrungen des Sprachspektrums durch Kanaleinfliisse und dic Verteilung der
Stérung iiber dic Frequenz zu erkennen. Die Bestimmung erfolgt dhnlich wic beim SNR,,,.,
nur diesmal fiir einzelne Spektralkoeffizienten x,'[k] des Leistungsspektrums:
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Y, wik]-log,e (x, k1)

2, wik]

Y, plk]-log, (x,'[k])

>, plk]

Die Differenz dieser beiden Funktionen lisst sich nun wiederum iiber alle n Koeffizienten
mitteln um einen einzigen Wert zu erhalten:

Asuml =%~i(AS»,‘~(l’)—ASW(”) (3.19)

=1

Asspmcm(i)zlo’ (3.17)

AS,,,. () =10- (3.18)

Dieser Wert entspricht nicht dem SNR,,,.. . da nun die einzelnen Koeffizienten schon vor der
Summation iiber i logarithmiert wurden (es gilt x™" [k]= z x'1k]).

Praktische Umsetzung

Die SNR-Werte konnen zur reinen Beurteilung der vorhandenen oder der durch ein
Verfahren verbesserten Signalqualitit dienen. Mit ihnen konnen aber auch die Parameter
cines Verfahrens abhingig vom Stérpegel angepasst werden. Als Spezialfall der Anpassung
kénnen sic dirckt als Merkmal zur Spracherkennung verwendet werden. Durch die
unterschiedlichen Berechnungsmethoden und Abhingigkeiten (beispiclsweise vom Sprach-
Pause-Detektor) sagen die absoluten Werte nicht allzu viel aus. Es sollten daher immer nur
relative Vergleiche mit gleicher Messmethode angestellt werden.

Bei Simulationen mit kiinstlich verrauschten Sprachdaten ergeben sich die Vorteile, dass
die Sprache s(r) und die Stérung n(r) bekannt sind und die Sprach-Pause-Detektion auf dem
ungestorten Signal durchgefiihrt werden kann. Da in dieser Arbeit ,echie” Daten verwendet
werden, eignen sich der modifizierte Mean-SNR (S.57) und dic gemittelien Spektren
(Abschnitt 8.3.1, S. 132).

3.3.2 Mittlerer Quadratischer Fehler

Kurzbeschreibung: Der mittlere quadratische Fehler beurteilt die durchschnitiliche
Abweichung einer Néiherung oder eines Schéitzwertes vom wahren Wert. Dazu wird eine
Stichprobe verwendet, fiir die die wahren Werte bekannt sein miissen.

Definition

Der mittlere quadratische Fehler MSE (engl. mean square error) ist ein gebrduchliches
MaB, um lokale Abweichungen eines Schitzwertes i[k] von ciner Referenz x[k] in eine
globale Bewertung zu iiberfithren. Der MSE ist der Mittelwert der quadratischen Fehler aller
Beispicle einer Stichprobe:

K
MSE=]EZ(ﬂk]—xlkl)’ 2 g{(z-x)} (3.20)
k=1
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Bei Merkmalsvektoren x[k| wird dic Differenz durch den Betrag des Differenzvektors
erselzL. In ciner ctwas abgewandelten Schreibweise kann man den MSE auch iiber dic Spur
der Fehler-Korrelationsmatrix S, ausdriicken (dhnlich wic bei der Linearen Diskriminanz im
nichsten Abschnitt):

st = LS stk ik =l )= ulefe <) G21)
kol

mit dem Fehlervektor e[k] = x[k]—x[k]

Die Korrelationsmatrix S, ist dabei der Erwartungswert von e-e”

Verwendung als Optimierungskriterium

Der MSE wird zur Problemltsung in der Klassifikation, der Parameter- und der
Signalschiitzung eingesetzt. Man spricht dann meist von cinem MMSE-Verfahren (engl.
minimum mean square error). Abstrahiert man von den unterschiedlichen Anforderungen und
verwendet eine vereinfachte Darstellung, so beruht die gesuchte Ausgabe (Schitzwert %)
stets auf ciner Eingabe y= f(x), die aus dem Referenzwert x hervorgegangen ist. Der
optimale Ausgabewert im Sinne des MSE-Kriteriums ist dabei durch den Erwartungswert von
x unter der Bedingung y gegeben. Obwohl es sich dabei nicht unbedingt um den
wahrscheinlichsten Wert handelt (sieche Abbildung 3.3), ist fiir diesen Schitzwert der
quadratische Fehler im Mittel am geringsten:

E{MSE | y}= I(i—x)z plx | y)dx
iE{MSEI y}= ij(i- x) plx! y)dx = Ji()‘c‘—x)z plx| y)dx
) a ) Ik

= IZ(i —x)plx| y)ydx =2(3 - E{x1y}) ; 0

= i=E{xly} (3.22)

4 pixiy)

arglmax(p(xly)}

xY

%=E{xly)

Abbildung 3.3: Schatzwert mit MMSE
und nach Maximum-a-posteriori-Prinzip (MAP).
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Fiir die Berechnung ciner Klassifikatorfunktion ergeben sich mit dem MSE-Kriterium
erhebliche Abweichungen gegeniiber der MAP-Bestimmung (Maximum-a-posteriori), sofern
es sich nicht um schr cinfache Klassenverteilungen handelt [Diilfer 1993, S. 54]. Daher ist die
Verwendung cher bei der Parameterschiitzung iiblich. Dort stimmen die Schitzwerte nach
MMSE und MAP fiir Verteilungen iberein, bei denen Mittelwert und Maximum
zusammenfallen (wic z.B. bei GauBdichten [Kroschel 1986, S. 136]).

In der Spracherkennung wird der MSE vor allem im Zusammenhang mit der Schiitzung
ungestirier Merkmale x basicrend auf gestorten Merkmalen y verwendet. Dabei ist die
bedingte Dichte p(xly) meist nicht bekannt. D.h. man bendtigt cine verteilungsfreie
Schiitzeinrichtung. Es wird ein Merkmalsvektor x(k] gesucht, fiir den nur ein abgeleiteter
Merkmalsvektor ylk]= f(x[k]) zur Verfiigung steht. Der Vekior y(k] kann durch cine
Stérung entstanden sein oder ist generell durch eine unbekannte Abbildung f(.) aus x[k|
hervorgegangen. Nun soll eine Transformation gefunden werden, die diese Abbildung
riickgiingig macht und so basierend auf y[k] einen Schiitzwert X[k] fiir das unbekannte x[k]
findet. Mittels einer Modellvorstellung fiir dic Abbildung f(.) wird eine geeignete
Umkehrfunktion definiert, deren Parameter gefunden werden sollen.

Dazu konnen eine Stichprobe mit korrespondicrenden Wertepaaren x[k] und y[k] oder
zumindest daraus abgeleitete, statistische Zusammenhiinge verwendet werden. Fir lincare
Schitzer X[(k]=p, +A-(ylk|— u,) ergibt sich cine geschlossene Losung mit dem GauB-
Markoff-Theorem zur Bestimmung von A:

A=c,-c,,’ mit C,, =E{(x-p,) b-n,)'} (3.23)
wnd C,, =E{ly-n,) b-n,)'}

Eine Herleitung findet man in [Kroschel 1986, S. 164] (abweichend davon wurden in der
oben verwendeten Darstellung die Mittelwerte berlicksichtigt). Ahnliche Lésungen werden
fiir die Filterung von gestirten Signalen verwendet (Wiener-Filter) oder zur Rekonstruktion
unzuverlissiger Koeffizienten in der Missing Feature Theory (siche Abschnitt 5.2).

Der MSE wird auch zur Bestimmung der Parameter von Niherungsfunktionen eingesetzt.
Ein schon erwiihntes Beispicl aus dem Bereich Spracherkennung ist die Berechnung von
Delta-Koeffizienten in der Merkmalsextraktion (siche Seite 22). Dort verwendet man die zum
aktuellen Sprachrahmen k benachbarten Merkmalsvektoren als Stichprobe. Uber das MMSE-
Prinzip werden die Parameter ciner Polynomapproximation zweiten Grades bestimmt. Deren
Ableitung wird dann schlicBlich als dynamisches Merkmal verwendet.

Verwendung als Giitemaf}

Handelt es sich bei y um eine gestorte Version von x (d.h. sind es Muster im selben
Merkmalsraum), kann man dessen mittlerc Abweichung mithilfe des quadratischen Fehlers
bestimmen. Durch Vergleich des quadratischen Fehlers fiir einzelne Merkmale lisst sich auch
feststellen, welche der Merkmale besonders gestort sind.

Wird durch ein Verfahren mit einem belichigen Optimierungskriterium die Storung
reduziert, so sollte auch der MSE fiir den neuen Merkmalsvektor X[k] geringer sein. Ahnlich
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wie fiir dic Wortfehlerratenreduktion (siche Abschnitt 3.1) definieren wir daher die Reduktion
des MSE als:

_ Xk -k
Iyt - xtk

Diese Reduktion kann fiir beliebige Merkmalsriiume, die auf den verbesserten Merkmalen
X[k] aufbauen, betrachtet werden. Da zum Beispiel Geriduschreduktionsfilter meist im
Spektralbereich arbeiten, kann man so auch deren Auswirkung im Cepstralbereich ermitteln
(Cepstrale Distanz, Abschnitt 8.4.3, S. 145). Dort ist aber der quadratische Fehler nicht immer
sinnvoll, denn dic einzelnen Merkmale haben stark unterschiedliche Varianzen und sind
unterschiedlich wichtig. Um dies auszugleichen wird eine normierte Reduktion eingefiihrt.
Dazu werden die Schwankungen des ungestérten Merkmalsvektors iiber die Stichprobe (z.B.
cine AuBerung) betrachtet. Es wird angenommen, dass in der Varianz der Merkmale die
gewiinschte Information steckt. Die quadratischen Fehler des gestirten Wertes und des
Schitzwertes werden vor der Zusammenfassung durch diesc Varianz geteilt. So ergibt sich
cin normierter MSE (NMSE) und damit die entsprechende Reduktion zu:

a k _ Ik 2

3 3, Gl xlk)

¥ 5" (y, [k - x,[k])*
13

4 O'zx,

MSE, =1 (3.24)

NMSE,,, =1- (3.25)

3.3.3 Lineare Diskriminanz

Kurzbeschreibung: Die lineare Diskriminanz beurteilt die Unterscheidbarkeil von
Klassen anhand einer Stichprobe fiir die diese Klassenzuteilung gegeben ist. Je grofier
ihr Wert, umso leichter kann ein linearer Klassifikator die Klassen unterscheiden.

Die Lineare Diskriminanz (L.D) ist kein fest definierter Begriff. Im Rahmen dieser Arbeit
wird cines von mehreren alternativen Optimierungskriterien aus der Diskriminanzanalyse
[Fukunaga 1972, S.261] als Lineare Diskriminanz bezeichnet. Dort werden Krilerien
verwendet, mit denen man die Unterscheidbarkeit von vorgegebenen Klassen beurteilen
méchte. Die Verteilung der Muster innerhalb der Klassen wird als relativ gutmiitig
angenommen, was heifien soll: dic Wahrscheinlichkeitsdichten lassen sich niherungsweise
mit GauBdichten beschreiben. Die Unterscheidbarkeit ist dann umso grofer

= je nither die Muster ciner Klasse an ihrem Klassen-Erwartungswert liegen und
* je weiter die Erwartungswerte der Klassen oder dic Muster insgesamt auscinander
liegen.

Zur Beschreibung dieser Streuungen werden zuniichst folgende Matrizen definiert (in
Klammern sind die jeweils iiblichen englischen Bezeichnungen angegeben, aus denen auch
die Benennung der Matrizen hervorgeht):
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= Klassen-Kovarianzmatrix mit den Klassen s=1...5:
W,=E{(x—u,)~(x—p,,)T|xes} mit u,:E{xlxe:} (3.26)

= Mittlere Klassen-Kovarianzmatrix (engl.: within-class scatter):

§
wW=YP(s)-W, (3:27)
x-1

= Kovarianzmatrix der Mittelwerte (engl.: between-class scaiter):

B=2P(S)~{ﬁl.-u)-(}t,—u)’} mit p=E{x } (3.28)

» Kovarianzmatrix (engl.: total scatter):
T=E{(x-p) (x-pn) }-W+B (3.29)

Abbildung 3.4 zcigt beispiclhaft zwei Arten dieser Kovarianzmatrizen (T und W,),
dargestellt als Ellipsen. Dic Punkte eciner Ellipse beschreiben eine Hohenlinie der
entsprechenden GauBdichte, d.h. sie liefern konstante Werte bei der Auswertung der Diche.
Dic Richtung der Hauptachsen entspricht den Eigenwerten der Kovarianzmatrix und die
Linge den zugehrigen Eigenwerten (in der Abbildung als e; und e; fiir einen Fall an-
gedeutet).

X2
A

Abbildung 3.4: Muster verschiedener Klassen und Kovarianzmatrizen zur Beschreibung der
Streuung aller Muster (T) und einzelner Klassen (W,).

Um ein Kriterium fiir die Unterscheidbarkeit der Klassen zu formulieren, muss zuniichst
aus den Matrizen eine GrisBe abgeleitet werden, dic die jeweilige Streuung der betrachteten
Muster mit cinem Wert beschreibt. Dazu eignet sich beispiclsweise die Spur der
Kovarianzmatrix. Sie ergibt sich aus der Summe der Diagonalelemente, was wiederum nichts
anderes ist als der mittlere quadratische ,Fehler (cuklidischer Abstand) zum Mittelwert oder
auch die Summe der Eigenwerte.



S.48 Giitemafle und Optimierungskriterien fiir dic Spracherkennung

* Spur, am Beispiel der Kovarianzmatrix T mit Dimension n:

tr(T)= ‘2::6,2 = gE{(x, —u) )= E{E:‘(x, -u) } = [:{ Ix -pf} (3.30)

Ebenfalls gecignet und auch im Folgenden verwendet ist die Determinante, die als Produkt
der Eigenwerte in der Linearen Diskriminanzanalyse zur selben Lisung des dort gestellien
Problems fiihrt wie iiber die Spur definierte Kriterien. In [Fukunaga 1972] werden insgesamt
vier Kriterien mit Spur oder Determinante vorgestelll, die zusitzlich eine alternative
Verwendung und verschiedene Kombinationen der Kovarianzmatrizen erlauben.

Fiir die vorliegende Arbeit wird die Lineare Diskriminanz wic folgt festgelegt:

LD=|W"'.Tl= m 3.31

I TI W] (3.31)

Sie sctzt also die Streuung sidmilicher Muster ins Verhiltnis zur mittleren Streuung der

Klassen. In der Spracherkennung konnen diese Muster je nach Merkmalsextraktion

unterschiedlich ausschen. Ist der Wert fiir LD groB, handelt es sich im Allgemeinen um
geeignele Merkmale, dic eine leichtere Unterscheidung der Klassen zulassen.

3.34 Likelihood

Kurzbeschreibung: Die Likelihood (wie sie hier verwendet wird) beurteilt, wie
wahrscheinlich eine Stichprobe von Merkmalsvektoren mit gegebener Klassen-
zuordnung fiir ein gegebenes Modell ist. Ist ihr Wert grof, so handelt es sich um
typische Beispiele fiir diese Klassen.

Likelihood bei der Klassifikation

Die Likelihood dient als Entscheidungskriterium fiir einen Klassifikator, wenn keine A-
priori-Informationen gegeben sind. Angenommen man michte zufillig herausgegriffene
Merkmalsvektoren x[k| den phonetischen Klassen z, eines zuvor trainierten akustischen
Modells zuordnen (Zuordnung z[k]). Dazu wiirde man méglichst einen Bayes-Klassifikator
verwenden, der die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(z,|x[kl) maximiert (Maximum-a-
posteriori, vergleiche auch Gleichung (2.1)):

MAP: 2lk] = argmax(P(z, [x(k))) = arg max(p(xik |z, )- P(z,)) (3.32)

Dabei liefert das akustische Modell, das zum Beispicl aus GauB'schen Mischverteilungen
fiir jede Klasse bestehen konnte, eine Schitzung der bedingten Dichie p(x[k]]z,). Die A-
priori-Wahrscheinlichkeiten P(z,) konnten in diesem Fall aus den relativen Hiiufigkeiten der
phonetischen Klassen bestimmt werden. Liegt letztere Information nicht vor, muss man sich
auf dic Auswertung der sogenannten Likelihood, der bedingten Dichte p(x(kﬂz,), verlassen
(Maximum-Likelihood):

ML: 2k = arg max(p(x(klz, )) (3.33)
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Likelihood bei der Parameterschiitzung

Dic Likelihood wird in dieser Arbeit hauptsiichlich in einem speziellen Zusammenhang zur
Parameterschitzung verwendet. Dabei wird angenommen, dass die gestorten Merkmals-
vektoren X[k]= f(x[k],@&) und eine Klassenzuordnung z(k] gegeben sind. Dic Klassen
entsprechen dabei entweder den Zustiinden cines Satz-HMMs oder den GauBdichten einer
Mischverteilung, die als akustisches Modell A dic ungestérten Muster x beschreiben. Mithilfe
der Likelihood sollen die Stérparameter @ geschitzt werden, damit Muster und Modell
wieder besser zueinander passen. Dazu veréndert man entweder

= dic Modellparameter A = ®(A,a), damit sic an die andersartigen Merkmale angepasst
werden oder

» die Merkmale % = g(X, @), so dass dic Merkmalsvektoren besser zum Modell passen.

Die Umkehrfunktion g(...) (oder auch Schitzfunktion) wird meist aufgrund einer
Modellvorstellung iiber die Storfunktion f(..,a) festgelegt. Entsprechendes gilt fiir die
Modellanpassungsfunktion ®(...,c).

Dic Log-Likelihood (hier auch kurz Likelihood genannt) ist dabei definiert als der
Logarithmus der Wahrscheinlichkeit einer Folge von Merkmalsvektoren X =x[1] ... x[K]
fiir ein gegebenes Modell A. Setzt man die Ereignisse als unabhiingig voraus, ergibt sich:

Log-Likelihood:  log(p(X[A))= Iog[ Up(x[k 11)] - ;log(p(x[k ) (3.34)

Mit den Zuordnungen z{k] ldsst sich nun eine vereinfachte Auswertung vornehmen, mit
der man geeignete Parameter @ finden kann. Die optimale Einstellung erhilt man iiber

a= argmax[Zlog(p(i[kl[ (k1.0 e)) )] fiir Parameter des Modells (3.35)
a &

G =arg max(Zlog( ﬁ(g(i,a)| z[k],l) )]
a 3
fiir Parameter der Merkmalsextraktion. (3.36)

Im zweiten Fall geht man zunichst ebenfalls von einer Likelihood-Bewertung fiir die
gestorten Merkmalsvektoren X[k] mittels eines entsprechenden Modells X aus. Diese
Bewertung kann unter Umstiinden iiber eine Modelltransformation (siehe Seite 91) aus dem
gegebenen Modell A und cinem Schitzwert %= g(X.) fir die ungestorten Muster x
berechnet werden (hier angedeutet durch §(..)). In einigen Fillen (wie bei der
Sprechernormierung mit ML-VTLN, siehe Abschnitt 7.4) wird auch direkt der Schitzwert X
mit dem Modell A ausgewertel:

@= arg:nnx[}h:log(p(g (%) 2[k1A) )) (3.37)

Anzumerken ist noch, dass dic Klassenzuordnung z[{k| in den spiter benutzten
Anwendungsfillen teilweise von den urspriinglichen Merkmalen oder dem Modell abhéngt.
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Durch cine ML-Parameterwahl @&, die von den urspriinglich verwendeten Parametern
abweicht, ergibt sich dann meist einc ebenfalls abweichende Zuordnung. Durch Iteration kann
man in diesen Fillen Parameter und Zuordnung abwechselnd optimicren bis cin bestimmtes
Abbruchkriterium erreicht wird.

Genau dicses Prinzip wird auch beim Training der Parameter der akustischen Modelle
verfolgl. Bei gegebener Zuordnung 7, (k] der Merkmalisvektoren x[k] zu den Zustinden z,
(s=1..5) und dariiber hinaus zu den einzelnen GauBdichten m werden die Parameter iiber das
ML-Kriterium neu bestimmt [Duda und Hart 1973, S. 49).

Mittelwert: p.,'. = ﬁzy,.[k] D X[k] (3.38)
m k
k

Kovarianzmatrix: CM=-ﬁ§‘:n_[k[-(x[k]-(l,.,)-(x[k}—p.,_,,)r (3.39)
3

A 1

Mixturgewicht:  P(m12z,) = e 3 7, 1k (3.40)
xturge %) 227“‘[“27, ik]

mis &

Anfangs- und Ubergangswahrscheinlichkeiten ergeben sich dabei durch Bestimmen der
relativen Hiufigkeiten. Fiir dic Schitzwerte der lteration i wird die Zuordnung 7, (k] des
Vorgingermodells A, , iiber den Forward-Backward- oder den Viterbi-Algorithmus ermittelt
(vergleiche Abschnitt 2.4).
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4 Experimenteller Rahmen

Kapiteliibersicht: Dieses Kapitel beschreibt die praktischen Grundlagen der vorliegenden
Arbeit. Dazu gehbren crstens Sprachdaten, die zum Trainieren und Teslen eines
Spracherkenners nétig sind (Abschnitt 4.1), zweitens cin Ausgangssystem (Abschnitt 4.2:
Basissystem), das soweit auf die Anforderungen der hier betrachteten Anwendung optimiert
ist, dass damit Untersuchungen zur Robustheit in stark gestorten und wechselnden
Umgebungen durchgefiihrt werden kénnen.

4.1 Sprachdaten

Eine der wichtigsten Voraussetzung zur Erstellung eines automatischen Spracherkenners
sind geeignete Trainingsdaten in mdoglichst groBer Menge. Diese Daten miissen verschriftet
(transliteriert) sein, d.h. der gesprochene Wortlaut als Text zur Verfligung stehen. Am
einfachsten erhilt man solche Daten, indem man Sprecher (Sprachspender) akquiriert, die
ihnen vorgelegte Texte oder auch gewiinschte Kommandoworter vorlesen. Diese Daten
konnen dann zum Trainieren eines Diktiererkenners bzw eines Kommandoworterkenners
benutzt werden. In einem gewissen Umfang ist man in Hinblick auf den spiteren Einsatz
unabhidngig von den verwendeten Texten oder Wortern, denn trainiert werden meist
phonetische Einheiten, dic wiederum neu zu anderen Wortern zusammengesetzt werden
konnen. Dazu ist fiir jedes Wort der Trainingsmenge eine phonetische Umschrift ndtig oder
anders ausgedriickt: cin Eintrag im Ausprachewdrterbuch. Gerade beim Beispicl der
Kommandowirter leuchtet es jedoch ein, dass man schon beim Training moglichst Worter
aus der spiteren Anwendung verwenden sollte, um auch Koartikulationseffekte zu erfassen.
Ist diese Voraussetzung erfiilll, spricht man von domdnen-spezifischen Trainingsdaten. Bei
kleinem Erkennerwortschatz (Vokabular) ist dann eventuell sogar eine Ganzwortmodellierung
sinnvoll, bei der jedes Wort ein eigenes Modell aus einer Reihe von Zustinden zugeordnet
bekommt. Um diese Wortmodelle zu trainieren, braucht man keine phonetische Umschrift,
aber geniigend Trainingsbeispiele fiir jedes Wort.

Sehr viel schwieriger ist die Beschaffung spontansprachlicher Anfragen. Diese werden
withrend der Benutzung eines bereits existierenden Systems gesammelt oder mithilfe eines
entsprechend gestalteten Szenarios aus den Spendern , herausgelockt™. Anschliefend miissen
dic so gewonnenen Audiodaten mehrfach angehort und verschrifiet werden. Diese aufwindige
BeschalfungsmaBnahme hat hauptsichlich zwei Griinde:

1. Die Texte, die sich aus der Verschriftung ergeben, werden zur Erstellung des
(linguistischen) Sprachmodells benétigt. Spontane Sprache unterscheidet sich in
Wortwahl und Grammatik stark von gelesener Sprache, es licgen dafiir aber kaum
Beispicle in schriftlicher Form vor.



S.52 Experimenteller Rahmen

2. Die akustische Realisicrung spontaner Sprache unterscheidet sich von gelesener
Sprache, da verstirkt Fiillworter, Verschlcifungen (besonders bei oft benutzien
Phrasen), unterschiedliche Sprechgeschwindigkeiten und dergleichen vorkommen.
Mithilfe der Verschriftungen und den Audioaufnahmen wird das akustische Modell
trainiert.

Der zweite Punkt beinhaliet auch, dass sich dic Realisierung der Wirter seltener an die

Standardaussprache des Woérterbuches hiill. Um dies zu kompensieren, werden weiter unten
noch MaBnahmen beschrichen.

4.1.1 Spontansprachliche Trainingsdaten aus der
Laborumgebung (GSST)

GroBle Mengen an verschrifteten Sprachdaten sichen heutzutage vor allem fiir gelesene
Sprache im Labor sowie fiir spezielle Anwendungen mit Einzelwortern oder Ziffernketten zur
Verfiigung. Dies trifft natiirlich nur fiir solche Sprachen zu, fiir die auch intensiv an der
automatischen Spracherkennung gearbeitet wird. Im Rahmen des Verbundprojekies
VerbMobil, das vom BMBF (Bundesministerium fiir Bildung und Forschung) gefordert wird,
wurde cine groBe Menge spontansprachlicher, deutscher Dialoge aus der Domiine Termin-
und Reiseplanung erstellt. Fiir diese Domine wurden auch in anderen Sprachen Daten
gesammelt, weshalb hier dic deutschsprachige Variante als GSST (German Spontancous
Scheduling Task) bezeichnet wird.

GSST-Daten dienten in dieser Arbeit als Trainingsmaterial cines spontansprachlichen
Erkenners fiir mobile Informationssysteme. Dic Domiine (Anfragen an ein Informations-
system) weicht damit etwas ab, die Sprechweise ist aber ebenfalls spontan. Alle verwendeten
Sprachdaten wurden in ruhiger Laborumgebung mit einem qualitativ hochwertigen
Nahbesprechungsmikrofon aufgenommen. Neben reguliren Wortern wurden auch Geriusche
und Pausen verschriftet, so dass fiir diese eigene Modelle trainicrt werden kénnen. So werden
Einfiigefehler reduziert und cventuell wichtige Informationen fiir die anschlicBende Aus-
wertung der spontansprachlichen Anfrage geliefert.

Die verwendete Trainingsmenge besteht aus etwa 14.400 AuBerungen von 1.750 Sprechern
und hat cine Gesamtdauer von 30 Stunden. Das zum Trainieren benutzte Aussprache-
worterbuch ziihlt iiber 10.000 verschiedene Eintriige.

4.1.2 Test- und Trainingsdaten aus der Autoumgebung

Fiir Anwendungen im Auto konzentriert man sich derzeil, wie schon in der Einfiihrung
beschrieben, auf Erkenner fiir Kommandowdrter fiir den ,,Prompted Approach® (siche Seite
9). In dicsem Zusammenhang sollte man den Begriff Kommandowort allerdings etwas
ausdehnen, da neben reinen Kommandoworiem auch Kommandophrasen, Namen,
Buchstaben und Ziffern verwendet werden. Besonders bei groBen Namenlisten, wie sic bei
Informationssystemen immer wieder vorkommen konnen (Stidte, StraBen, Personennamen),
spiclen Buchstabicrungen cine wichtige Rolle [Van Compernolle 1997]. Sie reduzieren das
Vokabular bei der Selektion eines Eintrages aus einer groBen Liste auf dic Buchstaben des
Alphabets. Durch cinen Buchstabiererkenner oder durch Kombination mit ihm lassen sich
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Eintréige aus groBen Listen besser crkennen als nur mil einem Erkenner fiir flieBend
ausgesprochene Namen [Hild 1997]. Auch bei spontansprachlichen Anfragen tauchen hin und
wieder einzelne oder Sequenzen von Buchstaben auf. Ein Beispiel dafiir ist: ,Ich méchte nach
Homburg, mit ,0*!" oder ,,..., das schreibt sich H, O, M, B, U, R, G*, Ziffern hingegen sind
hauptsiichlich zur Eingabe von Telefonnummern wichtig, kénnen bei cinem Navigations-
system aber auch zur Angabe der Postleitzahl dienen.

[Langmann et al. 1998] gibt einc Ubersicht bisher veriffentlichter Datensammlungen
verschiedener Sprachen in der Autoumgebung und stellt gleichzeitig dic umfangreiche
Sammlung des BMBE-Projektes MoTiV (Mobilitdt und Transport im intermodalen Verkehr)
vor. Hieran beteiligten sich neben Universititen und Forschungsabteilungen, die sich
allgemein  mit  Spracherkennung  beschiftigen, auch namhafte Firmen aus der
Automobilindustrie. In allen dort beschricbenen Sammlungen liegt dic Konzentration auf
Kommandowérter, Namen, Ziffern und Buchstaben. Zwar wurden in MoTiV auch einige
kontinuierliche Sitze gesammelt, diese dienten aber hauptsachlich zur phonetischen
Abdeckung (fiir zusitzliche Kommandowdrter oder Namen). Erst in jiingster Zeil startete mit
dem EU-Projekt SpeechDat-Car (LE4-8334) cine grof angelegte Sammlung von
Sprachendaten im Auto fiir mehrere curopiische Sprachen, was das groBe Interesse an Daten
dieser Art bestitigt. Die Zusammensetzung der AuBerungstypen ist wicderum dhnlich wie bei
MoTiV. In [Draxler ef al. 1999] werden erste Erfahrungen mit der Sammlung fiir Deutsch
berichtet, die als Testbett fiir dic Aufnahmesoftware des Projektes diente.

Da das angestreble Ziel der vorliegenden Arbeit ein kontinuierlicher Erkenner fiir
realistische spontansprachliche Anfragen in der Autoumgebung war, wurde aus Ermangelung
entsprechender Sprachdaten eine eigene Sammlung durchgefiihrt. Die folgenden Grundlagen
sollten damit geschaffen werden:

1. Ein Testset mit spontansprachlichen Anfragen an ein Autonavigationssystem. Dieses
soll Aufschliisse fiber dic Leistungsfihigkeit eines Spracherkenners unter
unterschiedlichen Umgebungsbedingungen (wie Geschwindigkeit usw.) geben.

2. Ein Trainingsset mit kontinuierlicher Sprache aus der Autoumgebung mit dem ein
Vergleichssystem trainiert werden kann. Dieses soll zeigen, welche Erkennungs-
ergebnisse erzielt werden konnen, wenn dafiir Trainingsdaten aus dieser spezicllen
Umgebung zur Verfiigung stehen, auch wenn dies mit dem hohen Aufwand einer
Sammlung verbunden ist.

3. Reine Geriiuschaufnahmen aus der Autoumgebung, um durch kiinstliches Zumischen
deren Einfluss auf typische Merkmale der Spracherkennung untersuchen zu kénnen.
AuBerdem knnen auf diese Art auch aus Laboraufnahmen verrauschte Daten simuliert
werden, die den realistischen Daten zumindest in Teilaspekten dhneln.

Im Folgenden werden einige Einzelheiten der Sammlung dargestellt, die fir die spiter

vorgestellten Experimente relevant sind. Weitere Details sind in [Westphal 1998] fest-
gehalten.
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Aufnahmeplatiform

Eine weit verbreitete Moglichkeit Sprachdaten in digitaler Form zu sammeln, stellen Dat-
Rekorder dar. Aufgrund von Erfahrungen bei einer vorherigen Sammlung wurde diesmal ein
tragbarcr Rechner zur Aufnahme der AuBerungen bevorzugl. Dies bietet mit einem
entsprechenden Sammelprogramm  einige Vorteile. Neben ciner automatischen Qualitiits-
kontrolle der Aufnahmen kinnen so dic Umgebungsbedingungen fiir jede AuBerung fest-
gehalten und spidter automatisch ausgewertet werden (s.u.). Dadurch, dass die Aufnahme vom
Sprecher durch Knopfdruck selbst initiiert wurde, ergab sich auch ein anwendungsniheres
Szenario als bei einem stindig mitaufenden Band. Die dadurch bereits segmentierten
AuBerungen verringerten den Aufwand bei der Nachbearbeitung der Daten. Die Abtastrate
wurde wic bei den GSST-Trainingsdaten zu 16 kHz und dic Quantisicrung zu 16 bit gewihit.

Mikrofone

Alle AuBerungen wurden simultan mit zwei Mikrofonen aufgenommen. Das cine, ein
Kondensatorwandler (AKG C400), wurde auch bei der MoTiV-Datensammlung verwendet.
Es war fest im Fahrzeug iiber der Windschutzscheibe installiert (fiir cine Untersuchung
verschiedener Mikrofonpositionen siche [Smolders ef al. 1994]) und stellt den realistischen
Fall in einer spileren Anwendung dar. Das andere, ein Druckgradientenempfinger
(Sennheiser HMD 410), ist ein mit Kopfhirer kombiniertes Nahbesprechungsmikrofon, das
auch fiir dic Sammlung der GSST-Trainingsdalen benutzt wurde. Es nimmt daher weit
weniger Storungen auf als das fest installierte Mikrofon und die Aufnahmesituation stimmt
von den Kanaleigenschaften besser mit den GSST-Daten iiberein. Da man es dem Fahrer oder
Beifahrer bei einer kommerziellen Anwendung nicht zumuten mochte vor einer Anfrage erst
cin Nahbesprechungsmikrofon ,,anzulegen*, dient es nur zu Referenzzwecken.

Freie Szenarien

Es wurden mehrere Szenarien zur Sammlung verwendet. Mit dem Begriff |, freie
Szenarien® ist gemeint, dass die duBeren Bedingungen nicht festgelegt wurden. Geschwindig-
keit und Strecke wurden nicht beschriinkt, wohl aber protokolliert, um spitere Auswertungen
zu ermdglichen (siche Tabelle 4.1). Es wurden hierfiir iiber 10.000 AuBerungen mit einer
Gesamtdauer von 12% Stunden gesammelt. 86 % der AuBerungen sind kontinuierlich, der
Rest beinhaltet einige isoliert gesprochene Worter sowic fast'' reine Buchstabicersequenzen.
Ein kleinerer Anteil der kontinuierlichen AuBerungen wurde durch ein Navigationsszenario
initiiert, es handelt sich also hierbei um domiinenspezifische, spontansprachliche Daten. Um
dic aufwindige Verschriftung zu reduzieren, besteht der groBte Teil der kontinuierlichen
Daten jedoch aus vorgelesenen Texten.

' Dic Buchstabicrungen enthalten einige interessante Effekie. So wurden, neben typischen
Abweichungen wie , doppel L" oder ,A Umlaut*, die Endungen gesondert behandelt:
w-Strafle' wurde entweder gar nicht gesprochen, zum Teil mit , doppel S* buchstabiert oder
einfach flieBend gesprochen.
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Tabelle 4.1: Protokollierte Bedingungen der freien Szenarien

Fahrsituation | Geschwin- | Strafie Liiftung | Fenster Welter Kommentar
digkeit
Motor aus 0 normal aus geschlossen | trocken
Stadtverkehr | 0-30 Tunnel schwach | offen Niesel Blinker
Landstrasse | 30-60 Schotter | mittel Regen(Scheiben- | bergaul
Autobahn 60-90 Kopfstein | stark wischer) Uncbenheit
90-120 nass vorbeifahrendes Auto
>120 StraBlenbahn
Motorrad
beschleunigen
Tanken
reines Fahrgerdusch

Abbildung 4.1 und Abbildung 4.2 geben einen Eindruck iiber die Haufigkeiten innerhalb
der Bedingungen ,Fahrsituation und ,,Geschwindigkeit" (siche auch obige Tabelle). Uber
dic Hilfte der Aufnahmen wurde im Stadtverkehr gesammelt, der Rest verteilt sich aul
Landstrafe und Autobahn. Mit abgeschaltetem Motor wurde nur selten gesammelt, daher sind
kaum Beispiele fiir nicht verrauschte Sprachdaten enthallen. Die protokollierten
Geschwindigkeitsbereiche verteilen sich glockenférmig mit einem Maximum bei 60 bis
90 km/h. Dic , Liiftung* war bei fast 80 % der AuBerungen auf ,schwach* und die meiste
restliche Zeit auf , mittel” gestellt.

Abbildung 4.1: Anteil der AuBerungen je Fahrsituation fiir die freien Szenarien.

Anzahl| AuBerungen

0 0-30 3080 60-90 90-120 >120 km/h

Abbildung 4.2: Anzahl der AuBerungen je Geschwindigkeitsbereich
far die freien Szenarien.
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Von den 43 Sprechern, deren AuBerungen in 3 verschiedenen Fahrzeugtypen (Mittel-
klassewagen) gesammelt wurde, sind 10 als Testsprecher bestimmt worden. Da diese
Testsprecher hauptsichlich Sprache fiir das festgelegte Szenario (s.u.) spendeten, bleiben zum
Trainieren noch knapp iiber 9.000 AuBerungen von 33 Sprechern. Die restlichen AuBerungen
der 10 Testsprecher innerhalb des offenen Szenarios wurden von der Trainingsmenge
ausgeschlossen.

Festgelegte Szenarien

Die fesigelegten Szenarien sind zur Evaluation von Spracherkennern gedacht. Es handelt
sich dabei um Navigationsszenarien bei dem jeder Sprecher bei mehreren, fest definierten
Umgebungssituationen jeweils die gleichen AuBerungen spricht. Fiir 12 unterschiedliche
Kategorien wurden dafiir die Umgebungsbedingungen festgelegt (im Gegensatz zu den nicht
aufl diese Weise beschriinkten freien Szenarien oben). Dies soll erméglichen, die Leistungs-
[dhigkeit der Erkenner in verschiedenen Siluationen zu beurteilen (siche Tabelle 4.2).

Tabelle 4.2: Definition der Kategorien 01 bis 12
der festgelegten Szenarien.

Nr. |Bedingungen:
Geschwindigkeit Liiftung  Besonderheit
in km/h

01 0 Aus Motor aus

02 |0 schwach  Blinker

03 25 schwach  Fenster auf

04 |0 stark

05 0 mittel

06 |0 schwach

07 |28 schwach

08 |50 schwach

09 |75 schwach

10 (100 schwach

11 125 schwach

12 |ca. 20 bis 50 schwach _ beschleunigen |

Insgesamt ergeben sich fiir die 10 Testsprecher, die fiir jede Kategorie jeweils 30 Anfragen
stellten, 3.600 AuBerungen. Diese wurden wie auch die anderen Daten gleichzeitig iiber die
oben erwihnten Mikrofone aufgenommen. Die 300 Anfragen aller Sprecher pro Kategorie
sind vom Umfang her ein Testset iiblicher GroBe. Sic lassen sich gut mit den wortgleichen,
aber sicherlich etwas anders gesprochenen AuBerungen (auch bedingt durch den Lombard-
Effekt!) der anderen Kategorien vergleichen.



4.1 Sprachdaten S.57

Abbildung 4.3 criaubt cine Abschitzung der Schwierigkeiten bei der Erkennung. Sie zeigt
den Verlauf des mittleren modifizierten Mean-SNR mit zwei unterschiedlichen Sprach-Pause-
Detektoren. Auch wenn die Werte konsistent voneinander abweichen, bleibt der Trend gleich.
ErwartungsgemiB besitzt die laborihnliche Kategoric 01 den groBten SNR-Werl. Nach
Einschalten des Motors und der Liiftung (Kategorie 06) ergibt sich ein drastischer Verlust von
beinahe 10 dB, der sich bei Erhthung der Geschwindigkeit (Kategorie 06 bis 11) ebenfalls
weiter erhoht. Eine Erhtthung der Liiftereinstellung (Kategorien 06, 05, 04) reduziert ebenfalls
den SNR, aber nur bis auf ein Niveau, das elwa einer Geschwindigkeit von 25 km/h
entspricht. Es sci darauf hingewiesen, dass der tatsichliche SNR (und erst recht der
gemessene) nicht direkt {iber die Zunahme des Hintergrundrauschens Auskunft gibt. Bei
Zunahme der Umgebungsgeriusche erhihen viele Sprecher sozusagen ihre Signalenergie und
gleichen damit das verstirkte Rauschen elwas aus. Auf diesen Punkt wird in den spéteren
Analysen nochmals eingegangen.

/ rquMIngunLI

30
SNR |
Y= Motor an, 0 km/h
indB 25 - - Liiftung schwach [~
starkere /
Laftun,
20 g -
héhere
\ Geschwindigkeit
15
1 %?L
5
o 0 oz 03 oe o5 o8 o7 o8 [ ] 10 " 12
—+— Bosondarrest _US Biinker | Fenster | Lstark | Lmittel | Crevn | 25km/ | SGkmih | 75%méh | 100kmvh | 125kevh] baschi
|t 1,1 SN 211 188 "y 108 183 178 104 86 5 7 ] 129
ModSNR2Z 283 182 131 123 168 192 123 104 85 [ &) -] 131

Abbildung 4.3: Modifizierter Mean-SNR mit zwei verschiedenen Sprach-Pause-Detektoren
fr die 12 Testkategorien (Kanal 1, AKG).



S.58 Experimenteller Rahmen

Gerduschaufnahmen

Wihrend der Sammlung wurden auch lingere Gerduschaufnahmen (ohne Sprache)
gemacht. Sie wurden in dieser Arbeit zur Simulation von verrauschien Trainingsdaten
verwendet oder zum direkien Vergleichen mittels eines ungestorten Testsets, das einmal ohne
und ein andermal mit zugemischtem Rauschen getestet wurde.

Abbildung 4.4 zeigt wiederum den mittleren modifizierten SNR, diesmal fiir das Nah-
besprechungsmikrofon und zugemischtes Rauschen (Mischfaktor 0,0 bis 1,0). Obwohl
Rauschen und Sprachsignal auch getrennt vorlagen, wurde dic SNR-Bestimmung genau wie
fiir Abbildung 4.3 mit Sprach-Pause-Detcktoren durchgefiihrt. Fiir das Fahrgeriusch, das bei
ciner Geschwindigkeit von 100 kmv/h aufgenommen wurde, ergeben sich deutlich schlechtere
Werte als bei der vergleichbaren Kategorie 10 der Abbildung 4.3 (ungefihr 5 dB stalt etwa
8dB). Es bestitigt sich also schon durch ecinfache SNR-Bestimmung ein gewisser
Unterschied im Vergleich zwischen realen und simulierten Daten.

35

SNR
indB 30

25

20

15

10

5

’ 0,0 05 10 Mischfaktor

Katgorie, Kanal | 01, Kanal 2 | 01, Kanal 2 | 01, Kanal 2
8= ModSNR1 31,5 8,7 4,3
=& ModSNR2 32,7 10,2 57

Abbildung 4.4: Modifizierter Mean-SNR mit zwei verschiedenen Sprach-Pause-Detektoren
fir die ungestorte Kategorie 01 (Kanal 2, Sennheiser)
mit zugemischtem Fahrgerausch (100km/h).
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4.1.3 Zusammenfassung

Tabelle 4.3 gibt nochmals einen Uberblick der drei wichtigsten Sprachdatenbestinde, die
in dieser Arbeit benutzt wurden. Dancben fanden noch reine Gerduschdaten und in Sonder-
fillen Testsets mit Kommandowortern und StraBennamen Verwendung. Die Fahrgeriusche
wurden sowohl zum Trainieren (kiinstlich verrauschte GSST-Daten) als auch fiir Tests
(kiinstlich verrauschte Kategoric 01) verwendet, jedoch nie beide Fille in Kombination.

Tabelle 4.3: Sprachdaten zum Trainieren und Testen.

Sprachdaten Zweck (Gesamtdauer): | Anzahl:

GSST (Labor) Training (30 h) 14.400 AuBerungen
Einkanalig 1.750 Sprecher
(Nahbesprechungs-
mikrofon)

Autosprachdaten Training (12 h) 9.000 AuBerungen
Zweikanalig 33 Sprecher
(Nahbesprechungs- und Test (festgelegtes 12 Kategorien zu je:
Raummikrofon) Szenario) 300 AuBerungen

10 Sprecher

4.2 Basissystem

In diesem Abschnitt wird das Basissystem beschricben. Gemeint ist damit cin spezieller
Erkenner fiir deutsche Spontansprache, der als Ausgangspunkt der weiter unten vorgestellten
Experimente diente. Seine ,Konstellation®, also die Art der Modellierung, Wahl der freien
Parameter, Trainingsverfahren usw., wird hier gegeniiber den allgemeinen Grundlagen im
Kapitel 2 konkretisiert. Sie entspricht dem ncuesten Stand der Technik von kontinuierlichen
Erkennern fiir Spontansprache und ist das Ergebnis langjihriger Zusammenarbeit der
Mitarbeiter der Interactive Systems Laboratories (ISL)"”. Worterbuch und Sprachmodell
sowic die damit zusammenhéngenden Parametereinstellungen mussten fiir die Erkennung von
spontansprachlichen Navigationsanfragen angepasst werden.

12 ISL steht fiir die beiden Forschungsgruppen unter Prof. A. Waibel an der Universitiit
Karlsruhe und an der Camnegic Mellon University in Pittsburgh (USA).
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Entwicklungswerkzeug

Der Basiscerkenner sowic alle anderen fiir diese Arbeit verwendeten Systeme basieren auf
dem Janus-RecognitionToolkit (JRTk). Dicses wurde an der Universitit Karlsruhe, spiter
auch an der Carnegic Mellon University Pittsburgh, entwickelt. Das Programmpaket enthilt
dic heute gingigen Standardverfahren eines kontinuierlichen Spracherkenners und wurde
dartiber hinaus im Laufe der letzten Jahre um zahlreiche Ergéinzungen bereichert (vom Autor
selbst stammen dic meisten Module der Merkmalsextraktion sowie einige andere Teile). Die
einzelnen Komponenten eines Spracherkenners werden dabei als Objekte betrachtet, dic iiber
eine Skriptsprache erzeugt, konfiguriert und miteinander verbunden werden kénnen. Uber
Methodenaufrufe werden die Ablidufe zum Trainieren und Erkennen gesteuert oder Inhalte
ausgegeben. Dieses Konzept ermoglicht eine hohe Flexibilitit, so dass fiir ncue Experimente
oft gar keine Codeiinderungen notig sind. Durch sehr gutes Abschneiden bei Evaluationstests,
sowohl innerhalb des deutschen Projektes VerbMobil (s.0.), wie auch bei der amerikanischen
(D)ARPA", konnte JRTK seine Leistungsfihigkeit unter Beweis stellen, Inzwischen wird es
auch von anderen Spracherkennungsgruppen in Lindern wie Japan, Korea oder Frankreich
cingesetzt,

Merkmalsextraktion

Abbildung 4.5 zeigt die im Basiserkenner verwendete Merkmalsextraktion. Zugrunde liegt
ein digitalisiertes Zeitsignal mit 16 kHz Abtastrate und 16 bit Quantisicrung. Die cinzelnen
Schritte konnen iiber Methodenaufrufe eines Objektes definiert werden, das die Merkmale
verwaltet, So kénnen auch leicht alternative Vorgehensweisen verwendet werden. Die Zahlen
am linken Rand zeigen diec Anzahl der Koeffizienten i [iir die jeweiligen Mekmalsvektoren.
Nach der Entnahme eines Analyserahmens k mit einem Hammingfenster wird durch dic FFT
(engl.: Fast Fourier Transform), ciner schnellen Implementicrung der diskreten Fourier-
transformation (DFT), eine Kurzzeit-Spektralanalyse durchgefiihrt. Das Leistungsspektrum
wird berechnet und durch eine Mel-Filterbank zu 30 Biindern zusammengefasst. Nach der
Logarithmierung wird mit der inversen DFT das Cepstrum berechnet und auf 13
Koeffizienten beschriinkt (,Liftering", Ausblenden der oberen Cepstralkoeffizienten). Die
Transformation in den Cepstralbereich ist fiir solche Fille eine einfache Matrixmultiplikation.
Durch die Schritte , Mel-Filterbank® und , Liftering" wird die Einhiillende des Spektrums in
einer kompakten Form extrahiert. Diese statische Information wird durch die dynamischen
Merkmale Ax“[k] und AAx°[k] mit Kontextinformation erweitert. Zuvor wird jedoch noch
cine Kanalkompensation mithilfe ciner sprachbasierten Mittelwertsubtraktion durchgefiihrt
(auf diese wird in Abschnitt 8.5 noch genauer cingegangen). Als letzter Schritt wird mit der
Lincaren Diskriminanzanalyse (LDA) der Merkmalsvektor dekorreliert und in seiner
Dimension auf 32 Merkmale reduziert.

'3 (D)ARPA: (Defense) Advanced Research Projects Agency. Die Projekte dieser Behorde
trugen wesentlich zur Entwicklung der Spracherkennung iiber die letzten Jahrzehnte bei. Bei
den regelmiiBig stattfindenden Evaluationen werden dic Forschungsarbeiten international
filhrender Spracherkennungsgruppen mitcinander verglichen.



4.2 Basissystem S.61

Ard)edum\/

il Wl}‘ w‘}.;wmm

- - .-—.-—--._

¥
256

Abbildung 4.5: Merkmalsextraktion des Basiserkenners.
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Akustisches Modell

Das HMM-basierte akustische Modell hilt fiir den 32-dimensionalen Merkmalsraum
Dichteschiitzungen bereit, die jeden der Zustinde des HMM mit einer Mixtur aus 32 GauB-
verteilungen beschreiben. Die einzelnen GauBverteilungen besitzien diagonale Kovarianz-
matrizen. Da kontinuierliche Dichten und nicht Codebiicher mit Vektorquantisierung benutzt
werden, handelt es sich um ein kontinuierliches HMM (im Gegensatz zum diskreten HMM).

Den Zustiinden licgen phonetische Einheiten zu Grunde. Um den Verlauf eines Phonems
zu beschreiben, wird Beginn-, Mittel- und Endphase unterschicden (spiter Phonemteile
genannt). Der phonetische Kontext wird bei dem jeweiligen Modell beriicksichtigt, um
Koartikulationseffekte zu erfassen. Nach links und rechis werden jeweils bis zu zwei
Phoneme betrachtet. Dies ergibt also mitsamt der eigentlichen Phonemidentitit fiinf Einfliisse,
die die Charakicristik des Lautes bestimmen. Diese speziclle Form kontextabhiingiger
Phoneme wird daher Quintphone genannt (in den meisten Erkennern sind hingegen nur
Triphone iiblich). Liegen die benachbarten Phoneme innerhalb desselben Wortes, werden sie
alle als Kontext betrachtet, wortiibergreifend aber maximal nur cines. Damit unterscheidet
sich ein Phoncmu:nl beispielsweise der Beginn eines bestimmten Vokals, durch die

Stufe 2

1 1 AN i

i

Mixtur- Mxtur Mixtur- [
gewichte 1.1 gewichte 1.2 gswchte21 mwchta:ﬂ gewichte 32 | |

Abbildung 4.6: Zweistufige divisive Ballung mit Entscheidungsbaum.
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benachbarten vier Phoneme von Vorkommen dessclben Vokalteils in anderem Kontext.

Die groBe Zahl der sich so ergebenden Einheiten wurde durch cin zweistufiges
Ballungsverfahren reduziert (siche Abbildung 4.6). Dieses benutzt ein Entropie-MaB, mit
dem phonetisch basierte Fragen zur divisiven Ballung ausgesucht werden. So entsteht ein
Entscheidungsbaum, der die Menge aller Kontexte cines Phonemteils immer weiter aufspaltet.
An den Blittern dieses Baumes befinden sich dann jeweils Gruppen mit dhnlichen Kontexten.
Der Vorteil, der sich aus der zweistufigen Anwendung ergibt, ist der Freiheitsgrad zwischen
kontinuierlichem und semi-kontinuierlichem HMM. Semi-kontinuierlich bedeutet, dass
Zustinde zwar cigene Mixturgewichte besitzen, die zugehorigen Dichtefunktionen aber mit
den anderen Zustinden teilen. Nach anfinglicher Ballung zu 10.000 unterschiedlich
modellierten Zustinden (Stufe 2) und 2.500 Sets von GauBdichten (Stufe 1) wurde die Zahl
der Zustandsmodelle ebenfalls auf 2.500 reduziert (womil cin rein kontinuierliches HMM
vorliegt). Bei nur sehr geringen Verlusten in der Erkennungsrate wurde damit die Zahl der
Parameter verkleinert sowie die Erkennungsgeschwindigkeit erhéht.

Durch Training zustandsabhingiger Ubergangswahrscheinlichkeiten licBen sich bisher
keine Gewinne erziclen, so wurden diese einmalig fiir alle Zustinde gemeinsam bestimmt.
Die Gesamtzahl der Parameter fiir das akustische Modell ergibt sich daher zu:

Zustiinde
\ Mixturgewichte GauBdichten

b

Parameter = 2500 - (32 + 32 - (32 + 32)) = 5,2 Mio

1N

Mittelwent Kovananz

Dazu kommen noch Parameter [iir beschleunigende MaBnahmen. Mil einem
zusiitzlichem, kleineren akustischen Modell fiir kontextunabhiingige Phoneme werden bei der
Erkennung vorausschauend Bewertungen berechnet und so der Suchraum eingegrenzt (engl.:
phoneme look-ahead). Es handelt sich hier um etwa 150 unterschiedlich modellierte
Zustinde mit weniger GauBdichten pro Mixtur und ebenfalls weniger Merkmalen. Bei der
Auswertung des genaucren, kontextabhingigen Modells werden auBerdem nicht alle
GauBdichten beriicksichtigt, sondern nur dicjenige, deren Mittelwertvektor den kleinsten
Abstand zum aktuellen Merkmalsvektor besitzt. Um die entsprechende GauBdichte schneller
zu finden, wird das BBI-Verfahren (engl.: bucket box intersection) [Fritsch und Rogina
1996) eingesetzt, das ebenfalls nochmals eigene Parameter bendtigt. Diese Verfahren zur
Beschleunigung sind ausfithrlich in [Woszczyna 1998] beschricben und werden bei der
Verwendung des Erkenners im Demonstratorsystem eingesetzt. Da hier ein Kompromiss
zwischen Erkennungsgenauigkeit und Geschwindigkeit eingegangen wird, wurden diese
MaBnahmen bei den weiter unten vorgestellten Experimenten nicht verwendel. Zwar hitten
diese die Durchfithrung der Versuche beschleunigt, die Ergebnisse aber vor allem zum
Nachteil des Basissystems verfilscht.
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Phoneminventar

Das verwendete Phoneminventar zur Beschreibung der Wortaussprachen orientiert sich
iiberwicgend am international standardisierten IPA (Internationales Phonetisches Alphabet).
Neben reguldren Phonemen wurden speziclle Laute fiir Geriusche menschlichen und nicht-
menschlichen Ursprungs eingefiihrt, Diese beschreiben , Geriiuschwirter, die neben
reguliren Wortern im Aussprachewdrterbuch aufgenommen wurden. Die Gesamtzahl aller
Ausspracheeinheiten inklusive Pause betriigt 61.

Fiir diese Einheiten wurden phonetische Eigenschaften (z.B. ,Vokal" oder ,stimmhaft®)
festgeschrieben. Mithilfe dieser Eigenschaften werden die oben erwihnten Fragen fiir die
Ballung definiert. Mit der Frage ,Ist das zweite Vorginger-Phonem stimmhaft?* wird die
betrachiete Menge von kontextabhingigen Phonemen in zwei Gruppen geteilt. Denkbar wiire
auch cine Dreiteilung (terndrer Baum), falls man cine Gruppe unterscheidet, fiir die diese
Frage nicht beantwortbar ist. Diese Gruppe wurde jedoch wegen einiger Nachieile dicser
Aufteilung (siche [Rogina 1998]) mit der ,,nein*“-Gruppe zusammengelegt.

Aussprachewdirterbuch

Um akustische Modelle fiir dic Phoneme oder davon abgeleitete Einheiten zu trainieren,
braucht man verschriftete Trainingsdaten. Diese wurden weiter oben vorgestellt und enthalten
im Falle der GSST-Daten und einem Teil der im Auto gesammelten Daten auch die bereits
erwithnten Geriduschworter. Aus den Wortfolgen wird mithilfe cines Aussprachewérter-
buches und den HMM-Bausteinen der einzelnen Phoneme ein Satz-HMM mit optionalen
Pausenzusténden aufgebaut. Fiir alternative Aussprachen werden parallel laufende Zustands-
ketten angelegl.

Grundsitzlich ist also fiir jedes Wort der Trainingsmenge ein Eintrag mit der Aussprache
in Form einer oder mehrerer Phonemfolgen nétig. Dazu stand ein groBes Aussprache-
worterbuch mit iiber 300.000 Hauptformen und Altcrnativaussprachen zur Verfiigung. Darin
wurden zum Teil auch abgebrochene Worter aufgenommen, wie sic zuweilen in spontaner
Sprache vorkommen und auch verschriftet wurden. Bei den Navigationsanfragen kamen schr
vicle Namen (zum Beispiel von Stralen und Orten) vor, die in diesem Worterbuch nicht
vertreten waren. Teilweise konnten diese Namen aus existicrenden Eintrdgen zusammen-
gesetzt werden. Fiir andere Fille wurde zunidchst mit cinem Graphem-zu-Phonem-Konverter
(,,Schrift* zu ,Laut“, wie er auch bei der Sprachsynthcse verwendet wird) cine erste
phonetische Umschreibung erzeugt und danach manuell korrigiert. Die manuelle Korrektur
war notwendig, da die {iblichen Regeln zur Aussprachegenerierung bei Namen oft versagen.
Zudem treten auch im Szenario (im Raum Karlsruhe) englische Straflennamen auf (z.B.
wIndiana Lane", ,New-Jersey-Street™). Fiir diese wurde cine in ctwa zutreffende Aussprache
mittels des deutschen Phoneminventars gewihlit (siche zu diesem Thema auch [Trancoso et
al. 1999)).

Secltene, falsch geschricbene oder abgebrochene Wirter, die nicht im Aussprache-
wirterbuch zu finden waren, wurden auf ein , mumble word™" (Gemurmel) mit einer Folge aus
generischen Lauten abgebildet. So kénnen einerseits die iibrigen Satztcile zum Trainieren der
spezifischen Phoneme verwendet werden und aulerdem mit dem ,mumble word" ein
cinfaches Modell fiir unbekannte Worter erstellt werden.
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Die verschrifteten Gerdusche wurden ebenfalls abgebildet. Da die vorgesehene
Anwendung sich nicht auf die Labor-/Biiroumgebung beschrinkt, wurden die nicht von
Sprechern stammenden typischen Biirogerdusche zu cinem einheitlichen , Miill"“-Wort
zusammengefasst. Verwendet wurden die folgenden Gerduschworter:

+AEH+, +AEHM+, +ATMEN+, +HM+, +MUELL+

Abbildung 4.7 zeigt cinige Eintriige des Aussprachewirterbuches und die dazu gehorigen
Laute. Die Darstellung wurde hier gegeniiber dem tatsichlich verwendeten Format etwas
vercinfacht. Die Geriiuschwirter (oben) bestehen jeweils aus nur einem Geriuschlaut, die
jedoch aus mehreren unterschiedlich modellierten Zusténden bestehen. Fir das Wort
.komme" finden wir cine Aussprachevariante. Das jeweils erste und letzte Phonem einer
Folge ist mit einer Markicrung ,WB*" fiir dic Wortgrenze (engl.: word boundary) verschen.
Bei der Ballung kontextabhiingiger Phoneme kinnen so, neben Fragen iiber phonetische
Eigenschaften, auch Fragen nach bestimmten Markicrungen gestellt werden,

+AEH+ +hEHy,

+AEHM+ +hEMy;
+ATMEN+ +hBRys

komme Kwa oM EZWB
komme(komm’) ng O ng
kommen Kwg O M E2 Ny»
kommt Kws oM Tw‘g

Abbildung 4.7: Aussprachewdrterbuch mit Gerauschwortern,
Varianten und Markierungen.

Training

Der gesamie Trainingsprozess, von ciner gegebenen Sprachdatenbank und zufillig
initialisierten akustischen Modellen bis hin zu einem fertigen kontinuierlichen Erkenner, ist
sehr langwierig. Zur Verkiirzung werden die Sprachdaten daher meist mit cinem bereits
bestehenden Erkenner phonetisch etikettiert. Im vorliegenden Fall bedeutet dies, dass jedem
Sprachrahmen der Trainingsmenge mithilfe des Viterbi-Algorithmus cin Zustand (Phonem-
teil) zugeordnet wird.

Zuniichst wurde mit einem kontextunabhingigen System begonnen, das mit dem schon
angesprochenen zweistufigen Ballungsverfahren in ein kontextabhingiges, kontinuierliches
HMM-System iiberfilhrt wurde. Mit diesem wurden dann sprecheradaptiertc Viterbi-
Zuordnungen erstellt. Sie dienten als Ausgangspunkt des Standardtrainings, sowohl fiir das
Basissystem als auch fiir alle anderen hier benutzten Vergleichssysteme. Hierfiir miissen noch
die beiden Begriffe ,.sprecheradaptiert” und , Standardtraining “ gekldrt werden:
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Bei der sprecheradaptiven Viterbi-Zuordnung wird das akustische Modell mit allen
AuBerungen cines Trainingssprechers mit der MLLR (siche Abschnitt 6.4.1, S. 96) basicrend
auf ciner ersten Viterbi-Zuordnung adaptiert. Der Erkenner wird dadurch auf diesen Sprecher
spezialisiert. Nun werden die Viterbi-Zuordnungen erncut berechnet und fiir das folgende
Standardtraining abgespeichert. Fiir den nichsten Sprecher wird wieder mit dem
urspriinglichen Modell begonnen, mit scinen AuBerungen adaptiert, die Zuordnungen fiir
diese berechnet und so weiter. Dadurch ergeben sich dhnlich gute Zuordnungen wie fiir cin
sprecherabhingiges System. Von diesen weiB man, das sic wesentlich geringere Fehlerraten
licfern als vergleichbare sprecherunabhiingige.

Das Standardtraining beruht nur auf gegebenen Viterbi-Zuordnungen und die damit
zusammenhingenden Grundlagen. Gemeint ist hiermit die Aufteilung der entsprechenden
Zeitsignale in Sprachrahmen und die Folge von phonetischen Einheiten, die dieser Aufnahme
zugeordnet wurde. Das bedeutet, nur die Schrittweite der Merkmalsextraktion und die
Umschrift sowic das Aussprachewdrterbuch miissen beibehalten werden. Die Parameter der
Modelle, wie Anzahl der GauBdichien, Merkmale usw., konnen veriindert werden. Das
Standardtraining besteht aus den folgenden drei Schritten, bei denen dic gegebene Zuordnung
festgehalten wird:

l. Bestimmung einer Transformationsmatrix zur Redundanzreduktion (LDA, siche
Abschnilt 5.4.2).

2. Initialisierung der akustischen Modelle auf cinem Teil der Trainingsmenge mit dem
wNeural-Gas"-Verfahren [Martinez et al. 1993], einer Verallgemeinerung des Basic-
Isodata [Duda und Hart 1973].

3. 4 Trainingsiterationen iiber dic gesamte Trainingsmenge entsprechend dem EM-
Algorithmus (Abschnitt 2.4). Hierbei werden jeweils dic Mixturgewichte sowie die
Parameter der GauBldichten ncu geschitzt (Abschnitt 3.3.4).

Sprachmodell und Vokabular

Zur Berechnung der Wortfolgestatistiken fiir das (linguistische) Sprachmodell wird
moglichst viel Textmaterial verwendel, um aussagekriiftige Werte zu bekommen. Fiir
Diktieranwendungen werden daher zum Beispiel grofie Mengen Zeitungsartikel benutzt, von
denen man sich eine gewisse Ahnlichkeit zu den diktierten Texten erhofft. Fiir spontan-
sprachliche Anfragen ist man dagegen auf die Verschriftungen eciner entsprechenden
Datensammlungen angewiesen.

Fiir das Sprachmodell des Basiserkenners kamen also die Texte der GSST-Trainingsmenge
in Frage, die sich thematisch allerdings nur teilweise mit der hier angestrebien Anwendung
iiberdecken. Ein Versuch entsprechende Texte mithilfe der Grammatiken der Sprach-
verarbeitungskomponente  (engl. kurz  parser genannt) zu erzeugen, licferte nur
unbefriedigende Ergebnisse, da eine starke Ubergenerierung stattfand (mit sehr wortreichen
Anfragen). Eine Losung dafiir hitte darin bestanden, die Parser-Regeln mit Wahrscheinlich-
keiten zu belegen. Diese miissten aber wiederum anhand realistischer Daten geschitzt werden,
also Verschriftungen, dic ja gerade fehlen. So wurden etliche hundert realer Anfragen mithilfe
eines kiinstlichen Szenarios und spiter mit dem Demonstratorsystem verschriftet. Parallel
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dazu fand auch eine Sammlung von schriftlichen Anfragen tiber das Internet statt, dic aber
leider keine brauchbaren Daten lieferte. Ergiinzt wurden die knappen Quellen durch typische
Anfragen, die halbautomatisch mit Fiillwortern oder in Satzteilen variiert wurden. Insgesamt
standen so knapp 20,000 Sdtze zur Verfiigung, die bei der Berechnung des Sprachmodells je
nach Nihe zum Anwendungsszenario gewichtet wurden.

Bei der im Vergleich zu Textdaten fiir Diktieranwendungen relativ kleinen Menge spielt
die Akustik cine groBere Rolle, was die Anfilligkeit gegeniiber Schwankungen durch
Umgebungswechsel grof macht. Das Sprachmodell kann zum Beispiel bei der Vorhersage
von einem aus insgesamt iiber 1.700 Karlsruher StraBennamen keine Hilfe sein, da diese als
gleich wahrscheinlich vorausgesetzt wurden (s.u.). Kommt an einer Stelle in der Anfrage cin
Name vor, héingt die Entscheidung nur von der akustischen Bewertung ab. Um den Einfluss
des Sprachmodells bei den Versuchen nicht iiberzubewerten, wurde bei der Erkennung (s.u.)
der dritte Durchgang, der die vollen Trigramme verwendet, nicht ausgewertet.

Nicht alle StraBennamen, die in der Anwendung vorkommen kinnen, treten bereits in den
gesammelten Texten auf. Umgekehrt sind andere Namen, eventucll Straflennamen aus
anderen Stidten, fiir die augenblickliche Anwendung nicht interessant, Daher wurden
insbesondere Namen auf Klassensymbole abgebildet und als solche im Sprachmodell
verwendet. Eine Klassenbildung cines solchen klassenbasierten Sprachmodells kann auch
automatisch erstellt werden, was aber hier aufgrund der klaren Gegebenheiten nicht nétig war.
Als Klassen wurden beispiclsweise verwendet:

= Eigenname

= POI (engl.: point of interest, z.B. Schenswiirdigkeiten)

= Stadt
= Stadtteil
= Strae

= Zabhl (fiir Hausnummern)

= Kommandowort
Fiir dic jeweilige Anwendung werden die Klassen mit neuen Elementen aus vorbereiteten
Listen besetzt. Fiir die hier beschrichenen Experimente und somit auch fiir den Basiserkenner
ist das Szenario die Stadt Karlsruhe. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten der Klassen-
clemente wurde auf konstante Werte gesetzt. Man kinnte zwar hier argumentieren, dass zum
Beispiel griBere oder lingere StraBen wahrscheinlicher sind (weil vielleicht mehr Leute dort
wohnen), andererseits kann man auch dagegenhalten, dass nach dem Weg zu unbekannten
(kleineren) StraBen hiufiger gefragt werden muss.

Eine der oben aufgefiihrien Klassen stellt Kommandowirter dar. Auch hier liegt der
Gedanke zugrunde, die Anwendung um belichige Eintriige dieser Art zu erweitern. Auch
wenn e¢s sich um einen Erkenner fiir spontansprachliche Anfragen handell, enthidlt er
gewissermaBen als Untermenge diese Option. Dabei knnen Kommandos jedoch in eincn
Kontext gestellt werden, z.B. ,,Ahm, Navigationssystem, bitte Karte_vergrifiern!”, wobei die
zusammengezogenen Worter als Kommando betrachtet werden kénnen.

Das Vokabular, also der Wortschatz withrend der Erkennung, ergibt sich einerseits aus
den ausgewiihlten Klassenelementen und andererseits aus den Wortern der gesammelten
Texte (ohne die Worter, die in eine der Klassen gehdren). Es wurden allerdings nur mehrfach
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in den Texten vorkommende Warter verwendet, da sonst das Vokabular durch Einzelfille
unndtig groB wird. So tauchte zum Beispiel der ,,Schwanensee” einmalig in den Textdaten
auf, da ein Sprecher sich nach dem Weg ins Staatstheater erkundigte und dabei auch den
Namen der Vorstellung nannte). Es ergaben sich so ca. 1.000 Basiswirter zur Formulicrung
der Anfragen, dic mit den iiber 1.700 StraBennamen und den anderen Klassenlisten ein knapp
3.000 Worter umfassendes Vokabular bilden. Die Erstellung eines entsprechenden
Aussprachewdrterbuches vollzog sich wie schon oben behandelt. Die OOV-Rate fiir die im
Auto gesammelten Navigationsanfragen betrigt 3 %.

Erkennung und Auswertung

Im JRTk stehen bis zu drei aufeinander aufbauende Suchdurchgiinge zur Verfiigung. Mit
dem jeweils vorangehenden Durchgang wird der Suchraum eingeschriinkt, dann aber die in
Frage kommenden Hypothesen iiber genauere Auswertungen (hauptsichlich das Sprach-
modell betreffend) neu bewertet. Die Details und Unterschiede der einzelnen Schritte sind
ausfiihrlich in [Woszczyna 1998] beschricben.

Fiir die Auswertungen wurden immer nur dic jeweils beste Hypothese ciner AuBerung
betrachtet. Der gesamte Worthypothesengraph, den man alternativ dazu ausgeben kann,
wurde hier nicht gebraucht. Er reprisentiert cinen eingeschriinkten (gut bewerteten) Teil des
Suchraums aller moglichen Hypothesen. Die beste Hypothese ergibt sich als Pfad mit der
besten Bewertung durch den Worthypothesengraph.

Da in dieser Arbeit standig wechselnde Umgebungen betrachiet werden, wurde der
Kontext der Erkennung auf dic jeweils aktuelle AuBerung beschrinkt. Das bedeutet, es stehen
keine Daten aus vorangegangenen AuBerungen zur Verfiigung, die Aufschluss iiber Sprecher
oder Kanal geben konnten.

Wiirde man ein Absinken der Genauigkeit eines Laborerkenners auf andersartigen Daten
noch erwarten, so ist man vielleicht doch von dem ebenfalls sehr starken Nachlassen der
Erkennungsgeschwindigkeit iiberrascht. Das hiingt damit zusammen wie zeitsynchrone
Suchverfahren den ansonsten zu groBen Suchraum beschrinken. Mit einem , Strahl* (engl.:
beam), der sich an dem aktuell besten Pfad orientiert, werden die noch weiter zu
untersuchenden Pfade auf dicjenigen eingeschriinkt, dic innerhalb des Strahls liegen. Mit
anderen Worten, ihre momentane Bewertung weicht nur um einen bestimmten Betrag vom
derzeitigen Favoriten ab. Bei gestorien Eingangsdaten ergeben sich viele gleichartige
(schlechte) Bewertungen, so dass die Anzahl der ,Kandidaten im Strahl* grier ist. Die
Beschrinkung aul eine bestimmte, kieinere Anzahl von Hypothesen fithrt im Extremfall zu
noch schlechteren Endergebnissen, da bei gestorten Daten dic lokalen Abweichungen nun mal
groBer sind.

Bei der Erkennungsleistung interessiert zunichst wie gut der Laborerkenner auf
rauscharmen Sprachdaten abschneidet, die auflerdem mit dem selben Mikrofontyp wie dic
Trainingsdaten aufgenommen wurden. Aus den jeweils 300 AuBerungen umfassenden
Testsets aus der Autoumgebung wurde daher das entsprechende Set (Kategorie 01: Motor und
Liiftung aus, Kanal 2: Sennheiser-Mikrofon) verwendet. Die Wortakkuratheit fiir die
Hypothesen des Basiserkenners nach dem zweiten Suchdurchgang betrug 86,9 %. Eine
VergroBerung des Suchstrahls und damit des Suchraumes brachte hier keine Veriinderung der
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Genauigkeit, dic bendtigte Zeit verdoppelte sich hingegen. Selbst bei den gestorien
Kategorien (s.u.) ergaben sich so nur leichte Verbesscrungen bis maximal 1 % absolut,
weshalb die urspriinglichen Einstellungen fiir alle weiteren Tests verwendet wurden.

Die Ergebnisse fiir das im Auto installierte Mikrofon AKG zeigt Abbildung 4.8. Fiir die
Kategorie 01 (exakt wie oben, nur anderer Kanal) ergeben sich geringe Verluste von nicht mal
cinem Prozent absolut. Wird jedoch der Motor und die Liiftung cingeschaltet fallt die
Akkuratheit schon deutlich unter 80 % (Kategorie 06). Noch schwerwiegendere Einbufien
erleidet das System bei stirkeren Liiftereinstellungen und bei hiherer Geschwindigkeit. Bei
Tempo 100 km/h (10) zum Beispiel, ist die Akkuratheit unter 40 %, d.h. die Wortfchlerrate
hat sich gegeniiber Kategorie 01 mehr als vervierfacht. Fiir dic iibrigen Kategorien, wie
.Blinker* (02), ,,offenes Fenster” (03) und ,beschleunigen* (12) findet man damit verglichen
Werte in einem mittleren Bereich.
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Abbildung 4.8: Erkennungsergebnisse (Wortakkuratheit) des Laborsystems
auf den einzelnen Testkategorien im Auto.

Zusiitzliche Niherungen zur Beschleunigung der Erkennung (siche oben, S. 63) hitien zu
noch groBeren Verlusten gefiihrt und wurden daher nicht verwendet. Zum Beispiel verringert
die Bewertung durch Selektion und Auswertung nur einer GauBdichte pro Mixtur die
Wortakkuratheit schon fiir den ungestérten Fall um 1 % absolut. Kommen noch BBI und
.phoneme look-aheads* hinzu, verliert man S %. Bei den anderen Kategorien erhoht sich
dieser zusiitzliche Verlust bis auf iiber 15 % absolut.

Vergleicht man dic dennoch bestchenden EinbuBen der Erkennungsleistung mit den SNR-
Werten von Abbildung 4.3 (Seite 57), ergibt sich zwar tendenziell eine Ubereinstimmung,
der Zusammenhang ist aber stark von der Geriuschart und dem SNR-Bereich abhingig.
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Experimenteller Rahmen

Beispielsweise nimmt die Wortakkuratheit fast linear (umgekehrt proportional) mit der
Fahrzeuggeschwindigkeit ab, wihrend dic SNR-Werte cinc gewisse Sittigungsphase
erreichen. Bei kicineren SNR-Werten bewirken also Anderungen dieses Wertes eine stirkere
Auswirkung auf die Erkennungsleistung. Die Abbildung 4.9 zcigt den Zusammenhang fiir
cinige Kategorien (Labor: Kategoric 01, Geschwindigkeit: Kategorie 06 bis 11, Liiftung:
Kategoric 06 bis 04). Es bleibt festzuhalten, dass der SNR-Wert zwar Hinweise auf die
Schwierigkeiten bei der Erkennung geben kann, aber kein eindeutiger Zusammenhang mit der

Erkennungsrate existiert.
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Abbildung 4.9: Die Erkennungsleistung des Basiserkenners in Abhangigkeit

der gemessenen SNR-Werte (Sprach-Pause-Detektor 2).
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5 Ansatzpunkte zur robusten Spracherkennung

Aufgabe der Wissenschaft ist es nicht nur,

die Erfahrung stets zu erweitern,

sondern in diese Erfahrung eine Ordnung zu bringen.
- Niels Bohr -

Kapiteliibersicht: In diesem Kapitel wird das Thema robuste Spracherkennung eingefihrt.
Der erste Abschnitt nimmt zunichst cine Einteilung verschiedener Ansatzpunkte vor. Dort
findet der Leser auch einen genaueren Uberblick der noch folgenden Abschnitte und Kapitel.
Einige Ansiitze und dazu existicrende Verfahren werden bereits in den nachfolgenden
Abschnitten vorgestellt und auch teilweise experimentell ausgewertet. Die Schwerpunkte,
also dic Hauptbeitriige und Neuerungen dieser Arbeit, werden in eigenen, danach folgenden
Kapiteln erortert. Dabei handelt es sich um Modellanpassung und KompensationsmaBnahmen
fiir verschiedene Stérungen.

Der experimentelle Rahmen sei hier nochmals kurz zusammengefasst: Das Ziel dieser
Arbeit ist der Einsatz der kontinuierlichen Spracherkennung in mobilen Informations-
systemen. Ausgangspunkt ist das im vorigen Kapilel beschrichene Basissystem, das bereits
aul spontansprachliche Anfragen (in Laborumgebung) optimiert wurde. Als Testszenario wird
die Autoumgebung betrachtet, da hierfiir durch dic in Abschnitt 4.1.2 beschrichene Sammlung
geeignetes Testmaterial vorliegt. Mit den 12 unterschiedlichen Testkategorien sind
hinreichend verschiedene Bedingungen abgedeckt, so dass eine Ubertragbarkeit auf #hnliche
Szenarien crwartet werden kann. Durch die Verfiigbarkeit grofierer Mengen an
Trainingsmaterial fiir diese Umgebung kann auBerdem bestimmt werden, welche Ergebnisse
ein Erkenner liefert, der mit groBem Aufwand speziell auf diese Umgebung trainiert wurde.
Dieser dient zusammen mit dem Basissystem und cinem weiteren Erkenner, der mit kiinstlich
verrauschten Trainingsdaten erstellt wurde, als Vergleichsbasis fiir die Experimente der
folgenden Kapitel. Diese Referenzsysteme werden im Kapitel 6 (Modellanpassung)
vorgestellt.

5.1 Ansatzpunkte

Vermeidung der Ursachen

Im Einfithrungskapitel dieser Arbeit wurde gezeigt mit welcher Art von Stérungen ein
automatisches Spracherkennungssystem im mobilen Einsatz zu tun hat. Durch wechselnde
Sprecher, Ubertragungskanile und Hintergrundgerdusche wird die Varianz innerhalb der
verschicdenen Sprachmuster erhéht und so die Erkennungsaufgabe erschwert. Eine der nahe-
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licgenden Praktiken ist es, dic Ursachen dieser Probleme zu vermeiden, Heutzutage
crhiltliche Diktiersysieme verfolgen diese Strategic dadurch, dass der Einsatz auf
gerduscharme Sprachaufnahmen beschriinkt ist und der Sprecher das System erst auf seine
Stimme cinlernen muss. Selbst in  der Autoumgebung  kann  man  passable
Erkennungsergebnisse errcichen, wenn man zur Aufnahme ein Nahbesprechungsmikrofon
verwendet und so die Sprachaufnahmen relativ rauschfrei hilt (siche Abbildung 5.1).
Allerdings ist ein solches Mikrofon teuer und muss jedes Mal durch cinen Kopfbiigel oder
dhnliche Halterungen nahe an den Mund des Sprechers gebracht werden. Bei mehreren
Benutzern wiire eventuell fiir jeden einzelnen cin solches Mikrofon notwendig.
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Abbildung 5.1: Erkennungsraten des Laborerkenners fur Aufnahmen mit einem
Nahbesprechungsmikrofon (Sennheiser) und einem fest installierten Raummikrofon (AKG)
far die 12 Aufnahmebedingungen im Auto.

Mit solchen Kompromissen lisst sich die Spracherkennung zumindest vorliufig iiberhaupt
anwenden. Zufriedenstellend ist dies aber nicht, denn von der zwischenmenschlichen
Kommunikation wissen wir, dass Sprache von belichigen Sprechern geduBert auch in
gestorter Umgebung verstanden werden kann. Daher soll nun versucht werden, mit anderen
Moglichkeiten auch aul gestorten Daten gute Ergebnisse zu erreichen. Wenn nicht explizit
crwihnt, beruhen alle weiter unten aufgefithrien Ergebnisse aul Aufnahmen, die mit einem
fest im Fahrzeug installierten Raummikrofon (AKG) erstellt wurden.
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Einteilung der Verfahren

Zahlreiche Forschungsarbeiten haben sich mit dem Thema ,Robuste Spracherkennung”
beschiiftigt (cinen Uberblick gibt z.B. [Gong 1995]) und man findet meist eine Unterteilung in
drei , klassische' Ansatzpunkte:

* Robuste Merkmale
e Anpassung der Modelle (Adaption)

* Kompensation der Stérungen

Diese Ansatzpunkte werden im Folgenden kurz erldutert und es wird jeweils aufl die
entsprechenden Abschnitte oder Kapitel innerhalb dieser Arbeit verwiesen.

Robuste Merkmale wurden schon im Abschnitt 2.2 Merkmalsextraktion angesprochen
und sind Grundvoraussetzung eines leistungsfihigen Spracherkenners: So wird zum Beispiel
die meist nur als Signaltriiger dienende und stark sprecherabhiingige Anregungsfunktion
durch Filterbidnke oder Liftering unterdriickt. Treten Stdrungen verstirkt in bestimmten
Frequenzbereichen auf, kénnten auch diese durch entsprechende Filter unterdriickt werden.
In anderen Situationen méchte man jedoch auf diese Informationen nicht verzichten. Es ist
daher schwierig fiir den generellen Fall robuste Merkmale zu finden. Abschnitt 5.4 widmet
sich diesem Thema.

Im Kapitel 6 werden verschiedene Methoden der Modellanpassung fiir verdnderte
Umgebungen vorgestellt und verglichen. Aus cigener Erfahrung wissen wir, dass ein
ungewohnter Dialekt oder Sprechstil uns zunichst Schwierigkeiten bereitet, wir aber nach
ciner GewShnungsphase damit besser zurecht kommen. Auch ein Spracherkenner in neuer
oder wechselnder Umgebung hat zunichst cin anderes akustisches Modell der Sprache, das
sich aber mit neuen Daten anpassen ldsst. Das oben angesprochene ,Einlernen™ ecines
kommerziellen Diktiererkenners ist eine solche Adaption der akustischen Modelle. Mit den
geduBerten Sprachdaten werden die vorhandenen Modelle (die zuvor mit Aufnahmen schr
vieler Sprecher trainiert wurden) auf den aktuellen Sprecher und die Aufnahmeumgebung
durch eine Transformation angepasst,

Spricht man von , Kompensation der Storungen” oder ,Storreduktion” ist damit meist
cine aktive Unlerdriickung der Stéreinfliisse gemeint (auch wenn die Grenze zu den ,robusten
Merkmalen* flieBend ist). Voraussetzung ist, dass der Einfluss der Storung bekannt ist und sie
durch ein geeignetes Verfahren geschitzt werden kann. Dazu verwendet man ein Modell der
Umgebung mit dem der Einfluss der Storung mathematisch beschrichen werden kann (nicht
zu verwechseln mit dem akustischen Modell des Erkenners). Da diese Umgebungsmodelie
zum Teil auch als Grundlage fiir Adaptionsverfahren dienen, ergeben sich auch zu diesen
Gemeinsamkeiten und Uberschneidungen. Die Stérkompensation ist eine der wichtigsten
MaBnahmen der robusten Spracherkennung und wird daher ausfiihrlich in Kapitel 7
(Sprechernormierung) und Kapitel 8 (Kanal- und Rauschkompensation) behandelt.
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Gemeinsam ist allen Ansdtzen, dass neben Annahmen iiber das Sprachsignal auch ein

Modell der Storung zugrunde liegt. Basierend auf diesen Modellvorstellungen versucht

man:

e bei den robusten Merkmalen Parameter des Sprachsignals zu bestimmen, die
durch die Storung wenig becinflusst werden

e bei der Adaption cine anpassende Transformation des Erkennermodells zu
definieren und deren Parameter zu finden

e bei der Kompensation eine Transformation des Sprachsignals zu definieren und
deren Parameter zu finden

Ncben diesen | klassischen Ansitzen" kann man noch zwei weitere Punkte auffiihren, die
ein System mit Spracheingabe robuster machen:

* AusreiBerbehandlung

= Robuste Verarbeitung

Da diese eher dic Symptome statt der Ursachen beseitigen und auch zum Teil in den
Basiserkenner bezichungsweise dic anschlicBenden Komponenten cingearbeitet wurden,
werden sie zusammen mit den robusten Merkmalen in den ndchsten Abschnitten lediglich
angerissen. Die wichtigsten Ansatzpunkte zur robusten Erkennung, nidmlich die
Stérkompensation und dic Anpassung der Modelle, werden in den folgenden Kapiteln errtert
und ausgebaul.

AusreiBerbehandlung Absckalty 5.2

Abschnitt 5.3

Robuste Verarbeitung

/ Sprecher Kanal Rauschen
Robuste Merkmale 4 Mel-Filterbank RASTA Noise Masking
Modellanpassung 3 MLLR, MAP PMC
4
Storkompensation / ‘ VTLN i l i CMS Geriuschfilter 5
7 \ _
Kapitel 6 Kapitel 7 Kapitel 8
p 7
e

Kapitel 9: Modellbasierte Umgebungskompensation

Abbildung 5.2: Aufteilung der Verfahren mit Beispielen
und Zuordnung der folgenden Abschnitte und Kapitel.
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Abbildung 5.2 gibt dazu cine Ubersicht mit einigen aus der Literatur bekannten
Beispiclen. Zuniichst werden in den Kapiteln 6 bis 8 jewcils bekannte Verfahren betrachtet
und cvaluiert. Die Schwachpunkte werden durch Anderungen oder Erweiterungen behoben,
was jeweils zu neuen Verfahren fithrt. Im Kapitel 9 werden die Konzepte der
Storkompensation und der Modelanpassung schlieBlich in einem ncuen Ansatz kombiniert,
um eincn Ausgleich aller relevanten Stérungen zu schaffen. So werden die noch bestehenden
Nachteile der einzelnen Methoden behoben und die Vorteile der verschiedenen Ansilze
geeignet miteinander verschmolzen.

5.2 AusreiBlerbehandlung

Beschrinkung von Extremwerten

Bei abweichender Einsatzumgebung mit gestorten Eingangsdaten kommt es zwangsliufig
zu AusreiBern, dic nicht durch die Modellbildung in der Trainingsumgebung beriicksichtigt
sind. Obwohl diese AusreiBer vielleicht nur lokal beschriinkt sind, kéinnen ihre Auswirkung
betriichtlich sein.

Nchmen wir an, ein Merkmalsvektor x[k| innerhalb ecines Lautes (Zustand z,) sei schr
untypisch. Die Dichteschitzung p(x[k]|z,,A) des akustischen Modells A fiir diesen Laut ist
daher nicht sehr zuverlissig. Im Randbereich der typischerweise verwendeten GauBmixturen
dominiert dann meist eine GauBdichte m. Bei Verwendung diagonaler Kovarianzmatrizen
ergibt sich daher fiir die lokale Bewertung:

d(xik],z, )= —log(p(x(k]|z,,A))
= ~log(N(xIk1:p, ... D, )= —log| [T NCx [k l:tt,, .00, )) (5.1)

(x. 1k y

1- Higm

_antn"'; 20.3,_..
Hier ist k,,, ein Wert, der nicht vom Merkmalsvektor abhiingt. Die Koeffizienten x[k]
gehen quadratisch in dic Berechnung ein. Dic akustische Bewertung der Zustandskette fiir das
iibergeordnete Wort beruht auf der Summe der lokalen Bewertungen. Weicht nur ein
Koeffizient sehr stark ab, dominiert er durch den quadratischen Zusammenhang dic gesamte
Bewertung. In [Veth e al 1998, 1999] wird daher ein akustischer Riickfallwert (engl.:
backing-off) vorgeschlagen, der die Auswirkung stark abweichender Muster begrenzen soll
(siche Abbildung 5.3).

Ahnliche Uberlegungen lassen sich zum Beispiel auch fiir die Dauer von Phonemen oder
Waértern fithren [Gu et al. 1991, Kim et al. 1994, Laurila 1997). Gerade weil oft auf cine
genauere Modellicrung der Ubergangswahrscheinlichkeiten verzichtet wird, kann eine
Beschriinkung der zeitlichen Ausdehnung dieser Einheiten manche Fehler verhindern. Ob
jedoch durch den Ausschluss bestimmter Extremwerte eine Verbesserung erreicht werden
kann oder die so verhinderten Fehler nur durch andere ersetzt werden, hingt von vielen
Faktoren ab.
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Abbildung 5.3: Beitrag einer lokalen Bewertung ohne (gestrichelt)
und mit (durchgezogen) akustischem Rackfall.

Missing Feature Theory

Bei der Missing Feature Theory, zu der in jiingster Zeit einige Verdffentlichungen im
Bereich Spracherkennung erschicnen sind ([Cooke ef al. 1997, Lippman und Carlson 1997]
und einige mehr in den folgenden Jahren), werden ebenfalls Ausrcier behandelt. Einzelne
Merkmalskoeffizienten x,[k] von bestimmien Analyserahmen k werden dabei explizit als
fehlend bzw. nicht verlidsslich gekennzeichnet. Um die daraus entstandenen Verfahren besser
beschreiben zu konnen, werden die Koeffizienten cines teilweise gestorten Merkmalsvektors
x[k] umsortiert und in einen Teil mit vorhandenen Merkmalen x,[k] (engl.: presenr) und
cinen anderen mit fehlenden Merkmalen x [k] (engl.: missing) zusammengefasst.

x,[k]
x[k] —)(x.(kl] (5.2)

Diese Sorticrung erfolgt fiir jeden Analyscrahmen unterschiedlich, je nachdem welche
Merkmale gestort sind. Darauf basierend haben sich zwei weitere Vorgehen
herauskristallisiert: Die fehlenden Merkmale

1. werden bei der Auswertung nicht oder nur unscharf beriicksichtigt oder

2. werden rekonstruiert.

Einen Ansatzpunkt fiir das erste Vorgehen gibt die lokale Bewertung, wie sie in Gleichung
(5.1) dargestellt wurde. Die Beitriige der einzelnen Koeffizienten konnten voneinander
getrennt werden. Ist der Koeffizient unzuverldssig (missing), wird sein Beitrag bei allen
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Auswertungen gestrichen und beeinflusst das Ergebnis auf diese Art iiberhaupt nicht. Dies
entspricht einer Unschiirfe dieses Koeffizienten iiber den gesamten Merkmalsbereich, weshalb
man auch seinen Dichtebeitrag durch die entsprechende Randverteilung ersetzten kann. Das
Ergebnis dieser Integration ist definitionsgemi 1 und daher auch das Verschwinden des
Beitrages zur lokalen Bewertung theoretisch fundiert:

< 3 T v 2
d(x,(k),z,.m) = log( lw(x,lkl.u“..,o..,..>dx,] e xiblmsxdl 63)

=—log(1)=0

Liegt etwas mehr Information iiber den gestorten Koeffizienten vor, kann er beispielsweise
auf einen Bereich zwischen —oo...x,™™ ecingegrenzt werden, so kann das Integral auch iiber
diese Grenzen bestimmt werden. Bei [Renevey und Drygajlo 1999] wird der mdgliche
Bereich des unzuverldssigen Merkmals durch eine GauBdichte beschricben, die aus ciner
Geriduschschiitzung hervorgeht. Der Beitrag ergibt sich dann iiber das Integral des Produktes
dieser Gaufidichte und der Dichte fiir das Modell.

Dic zweite Art vorzugehens ist cine Rekonstruktion der fehlenden Merkmale. Das einfache
Nullsetzen oder Gleichsetzen mit dem Mittelwert des Merkmals wurde zwar auch in Betracht
gezogen, erscheint jedoch etwas zu stark vereinfachend. [Raj er al. 1998] schlagen eine
Interpolation der fehlenden Spektral-Merkmale aus den angrenzenden ungestorten Merkmalen
vor. Wie jedoch die Analysen in Kapitel 8 zeigen, sind bei verrauschien Daten gerade kleine
Spektralwerte gestért und lieen sich aus den jeweils energiestiirkeren Nachbarkoeffizienten
in der Praxis nur schlecht interpolieren. Eine etwas aufwiindigere Methode benulzt einen
lincaren Schitzer (siche Abschnitt 3.3.2), der mithilfe von Korrelationsmatrizen aus den
ungestorten Merkmalen die fehlenden bestimmit:

£ [kKl=p, +C,,-C,," - (x,(k1-p,) (5.4)

o [Hy _[Coe Com
mit u—(u )und C—[C C (5.5)

Die Anwendung der Missing Feature Theory sctzt dic Kenntnis der gestirten Merkmale
voraus. Dies wird meist mit einer Schwelle entschieden, die von der Stirke des geschitzten,
additiven Rauschens abhingt. Dabei wird cine biniirc Entscheidung getroffen, entweder
gestort (also komplett wertlos) oder nicht gestort (also brauchbar zur Schiitzung oder
Auswertung), was cine schr grobe Kategorisierung darstellt. Diec Wahl des Merkmalsraumes
fiir das akustische Modell ist auf spektrale Merkmale beschriinkt. Da Cepstren auf allen
Spektralkoeffizienten basieren, kann nicht entschieden werden welche Koeffizienten fehlen
und welche nicht. Auch bei den Delta-Koeffizienten ergeben sich gewisse Probleme, denn
auch sie konnen nicht berechnet werden, sobald ciner der zugrundliegenden Koeffizienten
fehlt.

Der Gedanke der Rekonstruktion wird dennoch auch in der vorliegenden Arbeit verfolgt,
wenn auch aus der Sichtweise der Storkompensation. Withrend bei der Missing Feature
Theory cine explizite Bestimmung der fehlenden Merkmale bendtigt wird, geschieht dies in
dem weiter unten vorgestellten Verfahren (MAM, siche Kapitel 9) auf implizite Weise.
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5.3 Robuste Verarbeitung

Auch wenn es gelingt dic Erkennungsrate eines automatischen Spracherkenners auf das
Niveau menschlicher Leistung oder sogar dariiber hinaus zu bringen, gibt es dennoch
Situationen bei denen Fehler unvermeidbar sind. Menschen versprechen sich zuweilen oder
benutzen irreguldre grammatikalische Konstruktionen. Verschleifungen von Wértern oder
Hisitationen sind weitere Merkmale spontaner Sprache. Besonders Nebengerdusche des
Sprechers oder der Umgebung fithren bisweilen zu Einfiigungen irrtiimlich erkannter Wrter.

Effekie, dic durch den spontanen Charakter der AuBerungen auftreten, werden bei dem
verwendeten Basiserkenner zum Teil modelliert. Zum einen werden neben reguldren Wortern
im Vokabular auch Geriiusche (vom Menschen und der Umgebung) beriicksichtigt [Ward
1989, Schultz 1994]. Ein lautes Atmen, cine Hisitation (wie ,dh") oder Papierrascheln
wurden in den GSST-Daten verschriftet und dann als eigene Modelle trainiert. Gerade aber
kurze Umgebungsgeriiuschen sind stark vom Umfeld abhiingig (Beispicl Blinker im Auto)
und kénnen daher nicht allgemein erfaBt werden (zumal sich diese Geriusche auch mit der
Sprache iiberlagern kinnen).

Weitere MaBnahmen wurden wegen der Verschleifung von Wortern getroffen. Dicse treten
besonders hiufig bei gingigen Formulierungen oder oft benutzten Funktionswértern auf und
hiingen natiirlich auch von regionalen Unterschieden ab. Eine spontansprachliche Anfrage
klingt dann zum Beispiel so:

Wie komm~ ich ‘'n zum Haub'bahnhof?*

Fiir Worter wie ,.komme" und ,.denn* gibt es daher im Worterbuch Aussprachevarianten.

Koartikulationseffekte  (wie im Beispie] ,Hauptbahnhof) werden durch die
kontextabhingigen Phonemmodelle beriicksichtigt. Hier stellt sich allerdings die Frage, ob
cinc Modellierung schr vieler feiner Modelle (im vorliegenden Fall sind es 2.500) auch fiir
gestorte Umgebungen sinnvoll ist. Womdéglich hilft die Unterscheidung des Kontextes nur bei
ungestorten Daten, wihrend bei Storungen grobere Klassen geeigneter sind. Wie oben bei der
Ausreierbehandlung wiirden so untypische Muster weniger ins Gewicht fallen, da sie durch
das grébere Modell cher noch erfasst werden. Diese Frage wurde experimentell geklirt.

Abbildung 54 zeigt dic Ergebnisse des Basiserkenners, also mil geballten
kontextabhingigen Phonemmodellen, im Vergleich mit einem kontextunabhiingigen System,
das lediglich knapp 200 akustische Modelle fiir die verschiedenen Phonemteile unterscheidet.
Wie auch fiir Labordaten schneidet der kontextabhéngige Erkenner fiir alle Kategorien besser
ab. Damit ist der groBere Aufwand, der in die akustische Modellierung gesteckt wurde, trotz
erhthtem Speicher- und Rechenzeitbedarf gerechtfertigl.
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Abbildung 5.4: Kontextabhangige (ka) und kontextunabhangige (ku) Phonemmodelle.

Bei starken Storeinfliissen hiufen sich auch die Fehlerkennungen bei rein menschlicher
Kommunikation. Die fehlende Information wird in solchen Fillen entweder durch Nachfragen
in Erfahrung gebracht oder méglichst sinnvoll erginzt. Bei ciner automatisch erkannien
Wortfolge hiingt es von der jeweiligen Applikation ab, wie verfahren werden kann. Fiir eine
Diktieranwendung ist jedes Wort wichtig und so miissen geeignete Korrekturmethoden zur
Verfilgung stehen [Suhm et al. 1996, Suhm 1998]. Bei spontansprachlichen Anfragen an ein
Informationssystem sind manche Erkennungsfehler iiberhaupt nicht relevant. Die hdufigen
,.den*/, dem“-Verwechsler sind bei den hier betrachteten Anfragen nicht fiir das Verstindnis
einer Anfrage entscheidend. Auch eingefiigte Wirter sind nicht weiter tragisch, da sie von der
nachfolgenden Sprachverarbeitungskomponenten mit den restlichen Wortern nicht in
Zusammenhang gebracht werden kénnen und daher meist ignoriert werden.

Ein intelligentes sprachgesteueries Informationssystem sollte in der Lage sein bei
zweifelhaften Anfragen (sci es durch Falscherkennung oder unpriziser Eingabe) in einen
Dialog cinzutreten und den Sachverhalt zu klidren. Zumindest muss eine Moglichkeit gegeben
werden, cine ungewollte Reaktion auf eine falsche Eingabe mit einfachen Mitteln wicder
riickgidngig zu machen. KonfidenzmaBe konnen dabei helfen sprachliche Eingaben als
fragwiirdig" zu erkennen. Menschen verlassen sich bei der Interpretation des Gehorten oft
auf den Kontext (wie Dialogzustand, zuvor erwiihnte Themen, Weltwissen). Dieses Wissen ist
fiir einen Spracherkenner meist nicht zuginglich, konnte aber helfen die korrekte Erkennung
(oder Interpretation) des gesprochenen Wortes besser zu gewithrleisten.
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5.4 Robuste Merkmale

Die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Merkmale sind bereits stark auf den Gebrauch
fiir einen kontuierlichen Spracherkenner optimiert. Neben der kompakten Darstellung der
sprachlich {ibermitielten Information besitzen sic bereits Eigenschaften, dic sic gegeniiber
vielen Storungen robust machen. Obwohl auch immer wieder alternative Verfahren
entwickelt werden (z.B. PLP [Hermansky 1990], RASTA [Hermansky und Morgan 1994]),
haben sich die hier verwendeten Merkmale bewihrt und sollen daher lediglich beziiglich ihrer
Eigenschaften diskutiert werden. Beim RASTA-Filter (von engl.: RelAtive SpecTrAl) handelt
es sich im Grunde um ecine schritthaltende Mittelwertsubtraktion, wie sic als Stir-
kompensation auch in [Wittmann et al. 1993] beschrichen wird. Diese Art der schritt-
haltenden Kanalschiitzung lieferte jedoch in Vorversuchen zu dieser Arbeit schlechtere
Ergebnisse als eine duBerungsbasierte Schitzung (siche auch [Veth und Boves 1996]). In
[Hermansky ef al. 1993] wurde RASTA fiir additives Rauschen erweitert, womit es sich der
weiter unten behandelten Spektralen Subtraktion annihert. Das Verfahren macht die
Merkmale jedoch sehr stark vom zeitlichen (phonetischen) Kontext abhiingig, was bei der hier
verwendeten phonembasierten Spracherkennung von Nachteil ist.

5.4.1 Dynamische Merkmale und alternative Merkmalsriume

Die zeitlichen Ableilungen der Merkmalskoeffizienten (siche Seite 22) haben sich
wiederholt als hilfreich fiir die Spracherkennung erwiesen, weshalb dies hier nicht nochmals
experimentell bestitigt werden muss. Diese dynamischen Merkmale sind unempfindlich
gegeniiber Kanaliinderungen, wenn man sie wie hier von cepstralen Merkmalen berechnet.
Alle zeitlich konstanten, im Cepstralbereich additiven Beitriige (wie der Kanal, siche
Abschnitt 8.2) werden durch die Differenzbildung entfernt. Wihrend die dynamischen
Merkmale vor allem zur Identifikation yon Ubergingen und kurzen, verinderbaren Lauten
(wie z. B. den Plosiven) dienen, sind zur Unterscheidung von relativ stationiren Lauten (z. B.
Vokale) auch die statischen Merkmale wichtig.

Alternativ zu cepstralen Merkmalen werden teilweise auch logarithmierte, spekitrale
Merkmale verwendet, die durch eine Filterbank zusammengefasst werden. Wegen der Uber-
lappung der Filter im Frequenzbereich und die immer noch relativ hohe Frequenzauflosung
sind diesc Log-Spektralkoeffizienten allerdings stark korreliert. Durch die cepstrale Analyse
werden die Koeffizienten recht gut dekorreliert und dadurch kompakter darstellbar. Praktisch
wird das Cepstrum aus einer dimensionsreduzierenden Matrixmultiplikation gewonnen. Die
oben behandelten , Missing Features* werden dadurch nicht mehr identifizierbar. Die additive
Storung, die sich vor allem bei energieschwachen Koeffizienten bemerkbar macht, wird auf
alle Cepstralkoeffizienten verteilt. Falls man keine Mafinahmen gegen diese Storungen
unternimmt, ist dieses Verhalten jedoch vorteilhaft.

Eine schr geeignete Methode auch verschiedene Merkmale zu kombinieren und sie dabei
durch Redundanzreduktion sehr kompakt darzustellen, bictet die LDA. Die resultierenden
Merkmale sind dekorreliert und normiert und im Unterschied zu anderen Dimensions-
reduktionsverfahren (wie die Hauptachsentransformation oder principle component analysis)
wird bei der Auswahl der Merkmale die Unterscheidbarkeit der Klassen beriicksichtigl.
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5.4.2 Lineare Diskriminanzanalyse (LDA)

Grundlagen
Mit der Lincaren Diskriminanzanalyse wird
cine Transformationsmatrix A bestimmt, mit
der die n-dimensionalen Merkmalsvektoren x

n m
l : | o in die Merkmalsvektoren y abgebildet werden.
Deren ersten m Koeffizienten y,, (wobei m

beliebig gewihlt werden kann) crgeben den
X yrikd maximalen Wert fiir LD=|W,| '-T,,I (siche
Abschnitt  3.3.3), der mit eciner lincaren
Transformation in einen m-dimensionalen

Abbildung 5.5: Lineare Abbildung Raum erreichbar ist.
zur Dimensionsreduktion mit m < n. Die Varianzen der Koeffizienten y,, sind im
Vergleich zu den Varianzen innerhalb der
Klassen, zu denen die Muster zugeordnet sind, maximiert. Die Koeffizienten von y sind
gewissermafBen nach ihrer Diskriminanz sortiert, so dass man durch Auswahl einer mxn-

Teilmatrix A, eine gewiinschte Anzahl von geeigneten Merkmalen erhilt (Abbildung 5.5).
Die Losung fiir dic Matrix A, deren Herleitung man z.B. in [Fukanaga 1972] findet, ist:

A=(00,...0,)", mit 4 >4 >..>4, (5.6)

Dabei sind ¢, dic normierten Eigenvektoren von W'T, die nach der Grofie ihrer Eigenwerte
A, geordnet wurden.

Eine Anschauung dieser Transformation erschlieBt sich iiber die simultane
Diagonalisierung (cbenfalls in [Fukunaga 1972] zu finden), die nun kurz dargestellt wird.
Dabei wird die Transformationsmatrix A aus einzelnen Teilabbildungen zusammengesetzt
(Abbildung 5.6). Da cine Skalierung der Koeffizienten nichts am LD-Wert #@ndert, werden
die Muster x zuniichst so transformiert und skaliert, dass die mittlere Klassen-
Kovarianzmatrix W zur Einheitsmatrix wird, Stellt man die Matrix W wie in Abschnitt 3.3.3
fiir den zweidimensionalen Fall als Ellipse dar, werden ihre Hauptachsen dabei parallel zu den
Koordinatenachsen ausgerichtet und auf 1 normiert. Dazu werden die Muster mit einer Matrix
bestehend aus den Eigenvektoren von W multipliziert (Achsenparallelisierung) und dann
durch eine weitere Matrix mit den reziproken Eigenwerten in der Diagonale, in Achsen-
richtung normalisiert. Durch diese erste Stufe der Transformation ist die ncue mittiere
Klassen-Kovarianzmatrix cine Einheitsmatrix und éndert ihre Gestalt durch die abschlielende
Achsenparallelisicrung der Kovarianzmatrix T nicht mehr, Die gréfite Diskriminanz besitzen
nun die Koeffizienten von y, die den groBten Eigenwert der resultierenden Kovarianzmatrix T
vorweisen.

Einsatz in der Spracherkennung

Fiir die Spracherkennung hat der Einsatz der Linearen Diskriminanzanalyse eine Reihe von
Vorteilen:
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Abbildung 5.6: Simultane Diagonalisierung.

= Deckorrelation der Merkmale
* Normierung der Merkmale

* Redundanzreduktion der Merkmale durch freie Wahl ihrer Anzahl

So konnen auch unterschiedliche Merkmale verwendet oder ncue, unter Belassung der
Parameteranzahl des akustischen Modells, hinzugefiigt werden. Die Auswahl geeigneter
Merkmale geschieht gewissermaBen automatisch, denn Rauschen und redundante Information
wird bei der Reduktion herausfallen. Bestimmte, tiber einen linearen Zusammenhang
abgceleitete Merkmale konnen implizit iiber die LDA realisiert werden. Die Cepstren gehen
z.B. aus ciner linearen Transformation aus den Log-Spetralmerkmalen hervor und die
dynamischen Merkmale aus benachbarten Merkmalsvektoren. Verwendet man also diese
Mecrkmale als Ausgangsmerkmale x, konnen die genannten Merkmale theoretisch aus der
LDA-Transformation hervorgehen.

Die Frage nach ciner gecigneten Wahl der Klassen fiir die LDA konnte in [Hacb-Umbach
und Ney 1992, Aubert et al. 1993, Maier 1994] geklirt werden. Auch wenn man prinzipiell
nur an der Unterscheidung der Phoneme interessiert ist, erwiesen sich kontextabhingige
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Phonemteile als vorteilhaftere Klassen. Bei den hier verwendeten Erkennern wurden die
geballten Einheiten (2.500 Stiick) verwendet.

Wic weiter oben angedeutet, verhindert die Transformation in den Cepstralbereich bzw.
die LDA-Transformation, eine Identifizierung einzelner durch Rauschen besonders gestorter
Koeffizienten (Missing Features). Es stellt sich daher dic Frage, wie stark sich diese
Transformationen auf dic Erkennungsleistung auswirken und ob man eventuell auch auf sie
verzichten kann. Abbildung 5.7 zeigt dic Ergebnisse von Systemen mit verschicdenen
Merkmalen fiir das akustische Modell. Beim Vergleich der beiden oberen Systeme mit Mel-
Cepstralkoeffizienten (MFCC'®) bzw. Mel-Spekiralkoeffizienten (MFSC'®) ergeben sich
keine groBen Unterschiede. Dies ist wohl auf die verwendete LDA-Transformation
zuriickzufiihren, die die hier bestehenden Unterschiede groBtenteils ausgleichen kann.
Verwendet man die reinen MFSC samt ihrer dynamischen Merkmale ohne LDA, fallen die
Erkennungsraten deutlich geringer aus. Die EinbuBen treten besonders stark bei den sowieso
schon schlechter abschneidenden Kategorien auf.

Dic LDA triigt also auch zur Robustheit gegeniiber den hier aufiretenden Storungen bei.
Auch wenn das System ohne LDA dic Moglichkeit bietet, unzuverlissige Koeffizienten
auszumachen, betréigt die EinbuBe gegeniiber dem Basiserkenner auch bei der kaum gestorten
Kategorie 01 schon knapp 6 % absolut und wesentlich mehr bei anderen Kategorien. Damit
erweist sich die LDA als wichtiger und nicht verzichtbarer Bestandteil zur robusten
Erkennung.
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Abbildung 5.7: Vergleich zwischen cepstralen (MFCC)
und log-spektralen (MFSC) Merkmalen mit LDA
und log-spektralen Merkmalen ohne LDA.

'* von engl.: mel frequency cepstral coefficients
** von engl.: mel frequency spectral coefficients
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6 Modellanpassung

Alles Verniinftige hat seinen Ausgangspunkt und sein Ziel.
Die Bewegung ist die Auflerung des Lebens.

- Belenki, russischer Autor -

6.1 Uberblick

Hier soll der Begriff ,Modellanpassung” (auch Modelladaption) zwar auf das akustische
Modell beschriinkt bleiben, dennoch in einem erweiterten Kontext zur sonstigen Verwendung
in der Literatur betrachtel werden. Ausgangspunkt ist ein Spracherkennungssystem, das mit
Beispiclen aus einer Umgebung A trainiert wurde, und nun in einer Umgebung B verwendet
werden soll (sichc Abbildung 6.1).

Training Erkennung

Daten aus Daten aus

Umgebung A Umgebung B

Abbildung 6.1: Anpassung an eine neue Umgebung

Mit Umgebung sei, wic auch schon im einfiihrenden Kapitel behandelt, vor allem das
akustische Umfeld sowie wechselnde Sprecher gemeint. In einigen Fillen wird sich vielleicht
sogar dic Art der Anwendung (Szenario) villig dndern. Dies konnte zum Beispicel bewirken,
dass der bevorzugte Sprechstil sich von Diktiereingaben in spontansprachliche Anfragen
iindert oder von kontinuierlicher Eingabe in isolierte Kommandowdorter. Einige Parameter der
vom System verwendeten Modelle stimmen nun nicht mehr mil den ncuen Gegebenheiten
iiberein, was zu LeistungseinbuBen fithrt. Dies trifft im vorliegenden Fall besonders fiir die
Dichteschiitzungen der phonetischen Klassen zu. Anderungen des (linguistischen)
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Sprachmodells, des Warterbuchs oder des Entscheidungsbaums zur Einteilung in phonetische
Klassen werden hier nicht betrachtet.

Einmalige Anpassung fiir eine neue Anwendung

Liegen ausreichend verschrificte Trainingsdaten der neuen Umgebung vor und bieiben die
Bedingungen dort relativ konstant, lisst sich diec Anpassung am besten dadurch vornehmen,
indem die Dichteparameter des akustischen Modells vollig neu geschiitzt werden
(Neutraining). Auch fiir unterschiedliche Bedingungen lassen sich so meist relativ gute
Ergebnisse erziclen. Um beispielsweise einen sprecherunabhiingigen Erkenner zu erhalten,
werden als Trainingsdaten Aufnahmen méglichst vieler unterschiedlicher Sprecher verwendet
(wie auch hier geschehen). Die Varianz innerhalb der phonetischen Klassen wird dadurch
aber groBer. So schneiden sprecherunabhiingige Erkenner trotz einer grofieren Menge an
Trainingsdaten meist schlechter ab als sprecherabhingige. Oft lohnt es die Trainingsmenge zu
teilen und jeweils ein gesondertes akustisches Modell fiir Frauen und Miinner zu trainieren.
Ahnlich kinnte man auch fiir die unterschiedlichen Rauschkategorien usw. argumentieren.
Nur verringert sich dadurch dic Trainingsmenge immer weiter und es muss auch méglich
sein, zwischen diesen Konditionen wihrend der Erkennung zu unterscheiden.

Um fiir bestimmte Arten von Stérungen Trainingsmaterial zu beschaffen, kann man auf die
meist in groBer Menge zur Verfiigung stehenden Sprachdaten aus der ungestorten
Laborumgebung zuriickgreifen. So werden teilweise um Erkenner fiir Telefonanwendungen
zu erstellen, Labordaten iiber Telefonleitungen oder entsprechende Simulatoren iibertragen
und wieder neu aufgenommen . Liegen wie fiir diese Arbeit Aufnahmen des
Hintergrundgerdusches vor, kann man damit die Labordaten nachtriiglich durch additive
Uberlagerung kiinstlich verrauschen und damit den Erkenner cbenfalls neu trainieren
(Neutraining mit simulierten Daten). Dies hat gegeniiber den ,echten” Daten noch den
Vorteil, dass man dic Zuordnung der Muster zu den phonetischen Klassen iiber die
ungestorten Daten und das entsprechende Modell A, vornehmen kann (Abbildung 6.1).

Um den Trainingsprozess mit verrauschten Daten zu beschleunigen, kann man statt der
Trainingsdaten ein bereits existicrendes akustisches Modell A, fiir ungestorte Sprache
verwenden. Dies ist ja nichts andercs als eine sehr kompakte Darstellung der zur Erkennung
wichtigen akustischen Eigenschaften der Trainingsmenge. Dieses Modell kann man in
bestimmten Fillen dirckt durch Kombination mit einem akustischen Modell fiir Rauschen
erstellen. In einem alternativen Vorgehen generiert man aus diesen beiden Modellen zufillig
Sprachmuster, dic dann kombiniert werden und zur Neuschitzung dienen. In beiden Fillen
spricht man von (paralleler) Modellkombination (engl.: parallel model combination, PMC).

Dic aufgefifhrien Muglichkeiten zur einmaligen Anpassung der akustischen Modelle
werden in den folgenden beiden Abschnitten behandelt.

Abschnitt 6.2: Modellanpassung durch Neutraining
e Neutraining mit ,echten* Daten
¢ Neutraining mit simulierten Daten
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Abschnitt 6.3: Modellkombination
* Neubestimmung mit generierten Daten (Datengetrichene PMC)
* Neubestimmung durch Kombination (PMC)

Fortlaufende Anpassung

Fiir den hier betrachteten Fall der Autoumgebung besteht die neue Umgebung B aus vielen
unterschiedlichen Situationen B; bis By. AuBierdem soll der Erkenner nicht nur fiir diese
Fille, sondern auch fiir andere Umgebungen (Zug, Flugzeug, FuBgingerzone) gute
Erkennungsraten liefern. Dic Einschriinkung, die daher fiir die hier gemachten Experimente
gilt, ecrlaubt nur dic Verwendung der aktuellen Aufnahme, da sich Sprecher und
Geriiuschsituation bei der nichsten Anfrage dndern kénnen. Um bei der obigen Einteilung zu
bleiben, liegen nun zwar ,echte” Daten aus der neuen Umgebung vor, sie sind aber nicht
verschriftet und ihre Menge ist duflerst gering. Deshalb konnen diec Modelle nur zum Teil oder
mit ciner schr eingeschriinkten Transformation angepasst werden. Die dazu in Abschnitt 6.4
(Anpassung withrend der Erkennungsphase) aufgefiihrten Verfahren, speziell die MLLR,
wurden vor allem zur Anpassung an den Sprecher entwickell und werden meist mit mehr
Adaptionsdaten als fiir die hier vorgestellten Experimente verwendet. Deshalb wird in diesem
Abschnitt ein auf der MLLR aufbauender Ansatz entwickelt, der diesen Nachleil behebt
(OSTD).

Abschnitt 6.4: Anpassung wihrend der Erkennungsphase
e Fortlaufende Anpassung mittels ,,echter” Daten durch lineare Regression (MLLR)
* Fortlaufende Anpassung mittels simulierter Daten durch lincare Regression
(OSTD)

6.2 Modellanpassung durch Neutraining

6.2.1 Training mit Sprachdaten aus dem Auto

swyAutospracherkenner* (Auto)

Abbildung 6.2 zeigt die Wortakkuratheit des Basiserkenners (Labor) aus Abschnitt 4.2,
der nur mit Labordaten trainiert wurde, im Vergleich mit einem sonst gleichen System, fiir
das Sprachaufnahmen aus der Autoumgebung verwendet wurden (Trainingsdaten aus
Abschnitt 4.1.2). Der , Autospracherkenner” (Auto) liefert fiir dic meisten Kategorien gute
Ergebnisse. Fiir hohe Geschwindigkeiten (10 und 11) und Beschleunigen (12) ergibt sich ein
leichtes Absinken, fiir starkes Liiftergerdusch (04) sind die Einbuflen deutlicher. Etwas
iiberraschend ist das schlechte Abschneiden bei Kategorie 01, bei der praktisch keine
Hintergrundgeriusche vorhanden sind (Laborbedingung). Dies ist dadurch zu erkliren, dass in
den verwendeten Trainingsdaten kaum Beispiele mit dicser guten Signalqualitidt vorkommen,
wodurch kein passendes akustisches Modell fiir diese Bedingung vorliegt.
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Abbildung 6.2: Ergebnisse eines Erkenners der auf Laboraufnahmen trainiert wurde,
im Vergleich mit einem auf Autosprachdaten trainierten Erkenner.

Fiir bestimmte Einzelfille mag dieses Vorgehen zweckmifig sein, es ergeben sich jedoch
dic folgenden Nachteile:

1. Eine umfangreiche Datensammlung (wie sie fiir das Neutraining notig ist) ist
langwierig und finanzicll aufwiindig. Alle Einsatzbedingungen und Sprechertypen
miissen ausreichend abgedeckt sein. Je nach Art der Daten miissen diese manuell
transliteriert werden.

2. Ein ncucs akustisches Modell muss trainiert werden, was cbenfalls einigen Aufwand
darstellt.

3. Wenn die Umgebungsbedingungen erncut abweichen (Bx.y, z.B. ncue Anwendung fiir
Flugzeuge oder auch nur cin anderer Fahrzeugtyp), passt das Modell eventuell wieder
nicht.

4. Ein Modell, das mit Daten aus verschiedenen Umgebungen By bis By trainiert wurde,
ist meist nicht optimal fiir den Spezialfall B;.

Um zuniichst Nachteil 1 zu reduzieren, wird im nichsten Abschnitt 6.2.2 untersucht wie
mit einfacher zu beschaffenden reinen Gerduschaufnahmen Trainingsdaten simuliert werden
konnen. Da dies keine Losung der anderen Punkte mit sich bringt, werden spiter Verfahren
vorgestellt, mit denen dic Modelle wihrend der Erkennung auf die aktuelle Situation
cingestellt werden. Fiir diese und die Experimente der noch folgenden Kapitel werden die
durch das Neutraining erzielten Ergebnisse jedoch als Referenz dienen.
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6.2.2 Training mit simulierten Daten

Neben den in Abschnitt 4.1.2 beschriebenen Sprachdaten aus der Autoumgebung wurden
bei dieser Sammlung auch diverse reine Geriuschaufnahmen gemacht. Im Vergleich mit den
Sprachdaten sind diese sehr viel einfacher auch in grolen Mengen zu beschaffen. Allerdings
sei angemerkt, dass man kaum sicherstellen kann, alle Gerduschsituationen einer neuen
Anwendungsumgebung ausreichend erfasst zu haben (Nachteil 3 im vorigen Abschnitt). Im
Vergleich zum Training mithilfe realer Daten wird hier auch nur ein bestimmter Storaspekt
beriicksichtigt, nimlich additives Rauschen.

Erkenner Siml1

In ecinem ersten Versuch (Siml) wurden zufdllig Scgmente aus 6 langen
Geriduschaufnahmen (200 Sekunden, entspricht 20.000 Rauschmustern) von verschiedenen
Fahrzeugen und Fahrsitationen den unter Laborbedingungen aufgenommenen GSST-
Trainingsdaten zugemischt. Die Ergebnisse in Abbildung 6.3 zeigen, dass besonders
Kategorien mit hohen Rauschanteilen dadurch profitiert haben. Andererseits schneidet zum
Beispiel Kategorie 01 wie auch schon beim Training mit den Autosprachdaten, schr schlecht
ab.

Erkenner Sim2

Daraufhin wurde ein zweiles System (Sim2) trainiert, bei dem auch die Gewichtung der
zugemischten Rauschsignale zufillig nach einer Gleichverteilung (Bereich zwischen 0 und 1)
gewiihlt wurde. Damit konnte insbesondere die rauschfreie Kategorie 01 sowie die Kategorien
06 bis 08 (kleine Geschwindigkeiten) deutlich verbessert werden. Hier bestitigt sich die
Tendenz, dass allgemeine Robustheit oft auf Kosten der Performanz fiir den Spezialfall geht
(Nachteil 4), da die Ergebnisse fiir Katcgorie 04 und 11 nun etwas schlechter ausfallen als bei
»Siml1*,
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Abbildung 6.3: Ergebnisse mit kiinstlich verrauschten Trainingsdaten (Sim1, Sim2)
im Vergleich mit realen und unverrauschten Daten (Auto und Labor).

6.2.3 Referenzsysteme

Mit den in Abbildung 6.3 aufgezeigten Ergebnissen fiir die Systeme , Labor*, ,,Sim2* und
Auto* konnen nun weitere Verfahren aul ihre Effektivitit beziiglich ciner robusten
Erkennung in dieser Art von Umgebung beurteilt werden. Das Basissystem , Labor* stellt
ecinen Erkenner dar, der in einer speziellen rauscharmen Umgebung trainiert wurde und dort
auch dic besten Ergebnisse liefert, aber an neuen Sitvationen scheitert. ,,Auto* und , Sim2*"
sind zwei komplett neu fiir die Autoumgebung trainicrte Systeme. ,Auto” licfert im
Durchschnitt die deutlich besseren Ergebnisse, setzt aber eine aufwindige Datensammlung
voraus. Die Datenbeschaffung fiir ,Sim2" ist zwar wesentlich einfacher, dafiir kann dieses
System aber nur mit durchschnittlichen Ergebnissen aufwarten. Bei allen noch folgend
vorgestellten Verfahren wurde versucht, in der Trainingsphase des Erkenners moglichst keine
Daten aus der Autoumgebung zu verwenden, um auch fir den dirckten Einsatz in anderen
dhnlich gearteten Umgebungen (Flugzeug, Zug, Fabrikhalle, StraBe usw.) brauchbar zu sein.
Dennoch werden die Ergebnisse stets mit den drei hier aufgefiihrien Referenzsystemen
verglichen, um ihre Leistung besser einordnen zu kinnen.
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6.3 Modellkombination

Eine Moglichkeit bereits vorhandene Modelle ungestérter Sprache zu benutzen und wic
beim Neutraining dic Paramelter fiir andere Umgebungen neu zu bestimmen, beschreitet die
Parallel Model Combination (PMC) [Gales und Young 1992-1994, Gales 1995]. Im
Gegensatz zur Model Decomposition [Varga und Moore 1990] ist das Ergebnis dieses
Prozesses ein herkémmliches akustisches Modell, dass dann ohne weitere Modifikationen an
den Suchalgorithmen des Erkenners verwendet werden kann,

Grundprinzip der Modellkombination

Ziel der PMC ist es, aus einem Modell fiir ungestérte Sprache mithilfe eines akustischen
Modells fiir eine additive Stirung ein kombiniertes Modell herzuleiten. Dies kann dann zur
Erkennung von entsprechend verrauschier Sprache dienen.

Theoretisch kann das Modell der Stérung aus einem HMM mit mehreren Zustinden
bestehen [Martin ef al. 1993], wodurch sich aber auch dic Topologic des kombinierten
Modells gegeniiber dem urspriinglichen Sprach-HMM indert (siche Abbildung 6.4). In der
Praxis wird daher meist nur mit einem Geriiuschzustand gearbeitet, womit die urspriingliche
Topologie erhalten bleibt. Da man nicht wirklich an der Unterscheidung eventuell
verschiedener Geriduschzustinde interessiert ist, fithrt dies nur zum Verlust der Ubergangs-
modellierung zwischen den verschiedenen Geriuschen. Die Wahrscheinlichkeitsdichten zur
Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten kénnen hingegen gemeinsam modelliert
werden,

Sprach-HMM kombiniertes Modell

Gerausch-HMM Y,

Abbildung 6.4: Anderung der Topologie bei der Modellkombination

Dic Bestimmung der Dichten fiir das kombinierte Modell gestaltet sich mitunter recht
aufwiindig. Im cinfachsten Fall wird das zur Sprache unkorrelicrte Rauschen n als
normalverteilt angenommen und das Rauschmodell A, bestcht daher nur aus ciner GauB-
dichte, wird also durch cinen Mittelwertvekior t, und die Kovarianzmatrix C, reprasentiert.
Werden durch dieses Modell Merkmale n beschrieben, dic sich den Merkmalen s des
Sprachmodells A, additiv iiberlagern, gilt also
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X=8+n (6.1)

und ist s ebenfalls normalverteilt, so leitet sich daraus wiederum eine GauBidichte fiir das neue
Merkmal x mit den folgenden Eigenschafl ab:

B =K, R, 62)
C, =C, +C, (6.3)

Dieser Zusammenhang gilt auch fiir die einzelnen GauBdichien ciner eventuellen
Mischverteilung fiir A,. Fiir kompliziertere Gerauschmodelle geht man meist zu einem
datengetriebenen Ansatz (DPMC, engl.: data driven PMC) iiber [Gales und Young 1995].
D.h. man generiert aus den zu kombinierenden Modellen zufillig Merkmalsvektoren,
kombiniert diese und schiitzt aus den so gewonnenen Trainingsbeispiclen ein neues Modell.

Transformation der Modelle

Die additive Uberlagerung trifft allerdings fiir dic normalerweise zur Sprachmodellierung
benutzten Merkmalsrdume nicht zu. Spektrale Merkmale, fiir dic dies nidherungsweise gilt,
werden meist logarithmiert und anschlieBend linear transformiert (Cepstrum und LDA,
vergleiche Abschnitt 2.2 Merkmalsextraktion). Daher werden Modelle, die aul solchen
Merkmalen aufbauen, in den spektralen Raum transformiert, dort kombiniert und
anschlieBend wieder zuriick transformiert. Es werden also Dichtefunktionen p,(y) bendtigt,
die aus einer Transformation der Merkmale y = {x) hervorgehen. Der Zusammenhang mit der
Dichte p«(x) kann veranschaulicht werden, wenn man sich klar macht, dass der lokale
Dichteanteil py(x)dx erhalten bleibt. Fiir den cindimensionalen Fall ergibt sich mit der stetigen
und streng monotonen Funktion f(x) und ihrer Umkehrfunktion f'(y)

[p,(»)-dyf=lp,(x)-dd = p,(M=p.(x)

dx 1 ]
=P: )) . (6.4
5‘ . O] )

Im mehrdimensionalen Fall wird bei der Umrechnung der Dichtefunktion die einfache
Ableitung f '(y)" durch die Jacobische Determinante ersetzt. Diese ist definiert als

o

ax,,....x,) L]
J=ttal | (6.5)

a(y,....,y,) axl

9y,
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A Y a
y=Ax)
dy P2
_ 2 T
p(‘y) ”~
p(x) & ,
J\
» X
Abbildung 6.5: Transformation einer Dichtefunktion.
Beispicele:
B y—b, 1
L y=ax+b = p,(M=p,—) 15 (6.6)
a = fal
2. y=In(x) = p,(3)=p,c’)e (6.7)

Ist die urspriingliche Dichtefunktion p, (x) normalverteilt, so ergibt sich nur fiir Beispiel 1
wieder eine Normalverteilung;
] 2 l - b N
p, (M= la—l- N(x;u‘,o'. )= H- N[YT:;J,.O’; ]-—- N(y;a-y‘ +b,a’ -o".) (6.8)

Fiir Beispiel 2 gilt dies offensichtlich nicht, man kann allerdings eine normalverteilte
Niherung benutzen. Dazu werden der Mittelwert und die Varianz der exakten Darstellung
bestimmt und man erhiilt:

p,(M=p, (M= N(ym,.0%) (6.9)

2

W, =ln| B (6.10)
TR«

2
a’s =In[-°—;~+l] (6.11)

1
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Eine Herleitung dieser Zusammenhiinge fiir mehrdimensionale GauBdichten findet man in
[Gales 1995, Anhang C].

In Tabelle 6.1 sind die cinzelnen Schritte einer Modellkombination fiir cepstrale Merkmale
zusammengefasst. In  allen Merkmalsriumen werden GauB'sche Mischverteilungen
verwendet. Die Umrechnung der Parameter p und C wird jeweils [ir cinzelne GauBdichten
gegeben. W sind die Koeffizienten des Mittelwertvektors p und oy die Matrixclemente der
Kovarianzmatrix C. Bis zur Kombination der beiden Modelle steht der Merkmalsvektor x
stellvertretend fiir die unverrauschten Sprachmuster s wic auch fiir die reinen Geréduschmuster
n. Die hochgestellten Buchstaben bezeichnen den cepstralen (c), den logarithmischen (1) und
den linearen (s) Spektralbereich.

Tabelle 6.1: PMC, Transformation und Kombination fir Modelle mit cepstralen Merkmalen.

Ausgangspunkt Cepstrale Merkmale: x°

Modelle: 2 5 A °

{Ubergang in den logarithmierten Spektralbereich: x' = A, ' x°

Ill=l\w.l'l»‘c C'=A_ "C°~(Am x)"’ (6.12)

Modelle: 4. ° > 4.': 4,5 > 4/

Ubergang in den (linearen) Spektralbereich: x," =¢*

Ndherung mit Normalverteilung:

1 4o
s W eay

u'=e Gq'=pi'-p.;-(e°‘ -—I) (6.13)

Modelle: Z.h' =A% Al —A'
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Kombination der Modelle: x' =s" +n*

Bei nur einer Normalverteilung fiir das Rauschmodell:
T C'=C'+C; (6.14)
Alternativ: Datengetriebener Ansatz,

Kiinstliche Beispicle werden aus den beiden Modellen generiert,
addiert und dienen zur Schitzung des kombinierten Modells.

Modelle: A" 4" > A

Ubergang in den logarithmierten Spektralbereich: x,' =In(x,")

Ndherung mit Normalverteilung:

“':m“.‘——;-ln[ﬁﬂ]:ln 7(:—%,-%

a, =ln[ = +1] (6.15)

i .p']

Modell: * — 4,

1

Ubergang in den Cepstralbereich: x* = A__ - x

pe=A_, p C=A,-C-(A.) (6.16)

Modelle: )," >A°

Verwendbarkeit

Verwendet man die PMC zur einmaligen Anpassung an das additive Rauschen, so wird
dadurch wie beim Training mit kiinstlich verrauschten Daten diese cine Storungsart in den
Modellen beriicksichtigt. Im Vergleich zum Training erfolgt die Anpassung etwas schneller,
verwendet aber andererseits dafiir etliche Niherungen. Prinzipiell lieBe sich auch eine
fortlaufende Anpassung realisieren (Online-PMC, siche z.B. [Chiang 1997]), die fiir jede zu
erkennende Anfrage durchgefiihrt wird. In diesem Fall wiirde man aus der aktuellen
AuBerung iiber dic Muster der Sprachpausen cin Gerduschmodell bestimmen und dieses jedes
Mal mit dem akustischen Modell des Erkenners kombinieren.
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Der praktischen Umsetzung der PMC zur Anpassung der akustischen Modelle eines
Spracherkenners, wic er in dieser Arbeit verwendeten wird, stchen aber einige Dinge im
Wege. Durch die Kanalkompensation (siche Abschnitt 8.4.4) wird cine duBerungs- und
sprecherabhiingige Transformation hinzugefiigt. Neben den cepstralen Merkmalen werden
auch dynamische Merkmale (Delta-Koeffizienten) benutzt. Der erweiterte Merkmalsvektor
(siche Abschnitt 2.2 Merkmalsextraktion) wird ferner durch die LDA so transformiert, dass
zwar dic Diskriminanz der Klassen erhalten bleibt, sich die urspriinglichen Merkmalsvektoren
aber aufgrund der Dimensionsreduktion nicht mehr rekonstruieren lassen. Durch bestimmie
vereinfachende Annahmen und zusitzlichen Modellierungsaufwand [Gales 1995, Schless und
Class 1997] lassen sich diese Probleme zwar mehr oder minder gut lsen, es bliebe dennoch
die Aufgabe jede einzelne GauBdichte aller phonetischen Klassen durch einen sehr
aufwindigen Prozess zu bearbeiten. In dem hier zugrundelicgenden Basissystem wiirde dies
bedeuten, die jeweils 32 GauBdichten von 2.500 phonetischen Klassen, also insgesamt 80.000
Dichten, neu zu berechnen. Da hier nach einem Weg gesucht wird, einen Erkenner auf die
augenblickliche Situation (fiir eine AuBerung) anzupassen, wire dies schr aufwindig und
zeitintensiv. Wic weiter unten erlidutert wird, bestehen auch Gemeinsamkeiten mit den hier
untersuchten Trainings- und Adaptionsverfahren, mit denen ebenfalls an die Grenze des
vertretbaren Aufwands gestoBen wurde.

Das Grundprinzip der Modellkombination soll dennoch als Baustein eines neuen
Kompensationsverfahrens (siche Kapitel 9: Modellbasierte Umgebungskompensation) dienen,
bei dem sie nicht auf das akustische Modell des Spracherkenners angewendet werden muss
und somit effizient umsetzbar bleibt.

6.4 Anpassung wiihrend der Erkennungsphase

Fiir die unmittelbare (fortlaufende) Anpassung an die jeweils aktuelle Auierung stehen nur
die dort extrahierten Muster zur Verfilgung. Im Vergleich mit den Trainingsdaten sind dies
also relativ wenige Beispicle, die meist nicht fiir eine gute Neuschitzung der Parameter
ausreichen. Gelingt es eine annithernd genaue Zuordnung der Muster zu den entsprechenden
phonetischen Modellen zu finden, lassen sich zumindest einige Modelle damit anpassen.
Beim Bayesian Learning oder auch MAP-Adaption (Maximum-a-posteriori) [Gauvain und
Lee 1994] werden dic bestehenden Mittelwerte p,,, der GauSdichten mit den aus den neuen
Daten geschitzen Werten fi,, interpoliert:

o =(-00) B+ B 6.17)

Der Interpolationsfaktor o, besimmt dabei wie zuverlissig die neu geschitzten Werte
sind und wird in Abhingigkeit von der Anzahl der zur Bestimmung von fi,, verwendeten
Muster N, ,, und beispielsweise einem empirisch ermittelten Parameter 77 berechnet:

N

o= 2
S N,.+1 (6.18)
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Falls also keine Muster zur Neuschiitzung vorlicgen (N,,=0), wird der alte Wert
libernommen. Bei sehr vielen Mustern nithert sich der Mittelwert der GauBdichte dem der
Muster an. Ahnliche Uberlegungen gelten auch fiir die Kovarianzmatrizen.

Um alle Modelle mit diesem Verfahren anzupassen, miissen jeweils ausreichend viele
Daten aus einer gleichartigen Umgebung zur Verfiigung stehen, Die Menge kann allerdings
wesentlich geringer als die der zum Trainicren benutzen Sprachdaten sein. So eignet sich
diese Methode beispielsweise zur Sprecheradaption. In [Crafa et al. 1998] wird sic dazu
verwendet, den Rechenaufwand der Modellkombination dadurch zu verringern, dass weniger
Daten generiert werden miissen.

Fiir den hier vorlicgenden Fall zur Anpassung an die aktuelle AuBerung wurde cin anderes,
chenfalls verbreitetes Verfahren verwendet, das bekanntlich mit sehr wenigen Adaptionsdaten
auskommt und im nun folgenden Abschnitt behandelt wird.

6.4.1 Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR)

Grundprinzip der MLLR

Stehen nur wenige Daten aus einer ncuen Umgebung zur Verfiigung, konnen daraus nicht
alle Parameter des akustischen Modells direkt neu bestimmt werden. Der bestehende
Parametersatz kann jedoch durch eine eingeschriinkte Modifikation so verindert werden,
dass er besser zu den neucn Gegehenheiten passt, was mit einem entsprechenden Kriterium
beurteilt werden muss.

Eine Modellannahme hilft bei Auswahl einer geeigneten Transformation. In Abschnitt 8.2
wird gezeigt, dass sich Kanal- und Sprechereigenschafien in einer zeitlich konstanten
Verschiebung der cepstralen Merkmale bemerkbar machen. Um diesen Effekt auszugleichen,
konnte man also alle Mittelwertvektoren der GauBdichten durch einen gemeinsamen
konstanten Verschicbungsvektor indern [Sankar und Lee 1995]. Im etwas allgemeineren Fall
nimmt man an, die Millelwerte miissten linear transformiert werden. Es werden also
verinderte  Mittelwertvektoren  fI,,  gesucht, die sich aus den urspriinglichen
Modellparametern p,, durch eine Multiplikation mit ciner konstanten Matrix A und
Addition eines konstanten Verschiebungsvektors b ergeben.

B.=An,+b (6.19)

Anhand ciniger Beispieldaten kann man diese Transformation so bestimmen, dass sich die
Likelihood (siche Abschnitt 3.3.4) der Daten maximiert. Diese Maximum Likelihood Linear
Regression (MLLR) [Legetter und Woodland 1994, 1995] wurde urspriinglich zur
Sprecheradaption verwendet. Die Umgebungen A und B (nach Abbildung 6.1, S.84)
stimmen zwar miteinander iiberein, das Modell wird aber auf den Spezialfall B; (cinen
Sprecher) angepasst. Voraussetzung fiir dieses Verfahren ist eine Zuordnung der Muster zu
den phonetischen Modellen und deren einzelnen GauBidichten. Kennt man zumindest die
Verschriftung einer AuBerung, kann mithilfc des Viterbi-Algorithmus diese Zuordnung
gefunden werden. Ansonsten bendtigt man fiir die Berechnung der Transformation nur noch
die bisherigen Parameter der GauBdichten (Mittelwerte und Kovarianzen) und die
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zugeordneten Muster (Merkmalsvektoren). In [Gales und Woodland 1996] wird auch eine
Maglichkeit beschricben, ebenfalls die Kovarianzmatrizen anzupassen.

Statt einer gemeinsamen Transformationsmatrix fiir alle Modelle kann man diese (oder
ihre GauBdichten) auch in Regressionsklassen einteilen, fiir dic jeweils eine eigene
Transformation bestimmt wird. Sinnvollerweise verwendet man dazu einen Regressionsbaum,
der die Modelle in immer kleinere Gruppen aufspaltet. Bei der letztendlichen Bestimmung der
Regressionsklassen verzweigl man nur soweit in diesen Baum, dass fiir dic Gruppen noch
cine Mindestanzahl von Beispielen vorhanden ist. Fiir dic unten vorgestellien Experimente
wurde der Regressionsbaum iiber die GauBdichten aller Modell mithilfe des , Neural-Gas™-
Verfahrens bestimmt ([Martinez et al. 1993, siche auch Seite 66). Fiir jede Verzweigung
wurden dabei die noch verbleibenden GauBdichten anhand ihrer Mitlelwerte in zwei
Ballungen zerlegt. Dic minimale Musteranzahl zur Bildung einer Regressionsklasse bei der
Adaption betrug 250, was 2,5 Sekunden Sprachdaten entspricht.

Anwendung der MLLR

Ist man bereit, den Sprecher vor der cigentlichen Nutzung eines Spracherkenners cinige
vorgegebene AuBerungen sprechen zu lassen, erhilt man dadurch eine Adaptionsmenge
inklusive Verschriftung. Es handelt sich hierbei um eine iiberwachte Adaption, denn man
kann von der Korrektheit der Verschriftung ausgehen. Wihrend dicses Vorgehen bei
Diktieranwendungen gingige Praxis ist, kann man bei Informationssystemen meist nicht
diesen Kompromiss eingehen, da die Benutzer zum Teil nur wenige Anfragen stellen wollen.

Als Niherung ersetzt man bei der uniiberwachten Adaption dic korrekte Verschriftung
mit einer ersten Hypothese des noch nicht angepassten Erkenners. Da diese fehlerhaft sein
kann, kommt es teilweise vor, dass durch dic Adaption das Ergebnis sogar noch weiter
verschlechtert wird. Werden jedoch die Muster einigermaBen stimmig den phonetischen
Klassen zugeordnet, filhrt die gemeinsame Transformation aller Phonemmodelle zu einer
besseren Ubercinstimmung des akustischen Modells mit den aktuellen Sprachmustern.

Auf eine iterative Anwendung wurde im vorlicgenden Fall verzichtet. Durch die
angepassten Modelle konnten zwar damit bessere Verschriftungen (und damit bessere
Zuordnungen) gefunden werden, um abermals zu adaptieren, die jeweils nitigen Erkennungs-
ldufe stellen aber einen groBen Rechenaufwand dar. Das Vorgehen zur Erkennung ciner
Auflerung mit MLLR lautet also folgendermalBen:

Uniiberwachte Adaption mit MLLR fiir eine AuBcrung:

1. Erste Erkennung mit dem noch nicht angepassten Modellen:
=» Hypothese Hy (Verschriftung).

2. Zuordnung der Muster zu den Modellen mittels Hp durch den Viterbi-
Algorithmus.

3. Adaption der Modelle:
nl.m =A ""1.- +b

4. Emeute Erkennung mit den adaptierten Modellen.
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Abbildung 6.6 zcigt dic Ergebnisse fir diese Art der Anpassung im Vergleich mit den
Referenzsystemen. Die erreichten Fehlerreduktionen ERcyiy gegeniiber dem Basissystem
reichen von 24% fiir das stchende Fahrzeug (Kategorie 06) bis zu 3% bei starkem
Liiftergerdusch (Kategoric 04). Dic relative Fchlerreduktion fiir den ungestorien Fall
(Kategorie 01) betrdgt 14 %. Dieser Wert wurde auch auf dem gleichen Testset mit dem
Nahbesprechungsmikrofon erreicht, bei dem sich die Wortakkuratheit von 86,9% auf 88,7%
steigerte.
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Abbildung 6.6: Verbesserung des Laborerkenners durch uniberwachte Adaption.

Die Adaption mit MLLR bringt hier also durchweg Verbesserungen des Basiserkenners. Je
starker sich aber die Bedingung von der ungestorien Trainingsumgebung unterscheidet und
damit zu einer schlechten ersten Hypothese fiihrt, desto weniger effektiv arbeitet die
Anpassung. Fiir diese Fille weichen die absoluten Erkennungsraten deutlich von den beiden
Referenzsystemen mit verrauschten Trainingsdaten ab und stellen somit keine geeignete
Alternative dar. Zwei Schwichen, nimlich die geringe Adaptionsdatenmenge und die
unzuverlidssige Verschriftung werden durch den im nichsten Abschnitt vorgestellten Ansatz
behoben.
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6.4.2 Online Simulated Training Data (OSTD)

Grundprinzip

Mit einem neuen Ansatz soll nun auf der Basis cines Adaptionsverfahrens (hier gezeigt fiir
dic MLLR) der Nachteil bescitigt werden, der sich aus den sonst zugrundeliegenden,
fehlerhaften Hypothesen ergibt. Dazu wird dhnlich wic bei den simulierten Trainingsdaten die
neuc Umgebung mit vorhandenen Trainingsdaten nachgestellt. Da wir es hier mit einer
konkreteren Situation zu tun haben, kann man jedoch gegeniiber dem Training noch einen
Schritt weiter gehen. Aus der vorlicgenden AuBerung werden sowohl Rauschsegmente
entnommen als auch Sprechereigenschaften geschiitzt. Dann werden AuBerungen #hnlicher
Sprecher aus der Trainingsmenge mit dem aktuellen Rauschen kombiniert. Das heilit, sowohl
das aktuelle Hintergrundrauschen wic auch der Sprecher werden simuliert. Die Zuordnung der
Muster zu den phonetischen Klassen kann auf den noch unverrauschten TrainingsduBerungen
mittels der Referenztexte vorberechnet werden. Damit liegt am Ende ecine optimale
Zuordnung von gestdrten Merkmalsvektoren zu den zugehtrigen Klassen vor.

Die Vorteile gegeniiber der uniiberwachten MLLR sind also:

e Korrekte Verschriftung des Adaptionsmaterials.

e Verwendung der ungestirien Adaptionssitze bei der Zuordnung,
aber dennoch Bestimmung der Anpassung mit verrauschten Mustern.

e (Fast) belicbige Menge an Adaptionsmaterial,
das die Situation der aktuellen Aufnahme beziiglich Sprecher und Rauschen
widerspiegelt.

Bevor auf dic Realisierungsdetails eingegangen wird, hier die schematische
Zusammenfassung dieser vom Autor OSTD benannten Anpassung (von engl.: online
simulated training data) zur Erkennung einer Aufnahme. Die Verwendung der Sprecher-
cigenschaften sowie ein abschlicBender uniiberwachter Adaptionsschritt sind optional und
daher in Klammern angegeben:

OSTD-Adaption fiir eine AuBerung:
1. Extraktion von reinen Gerduschsegmenten aus der aktuellen Aufnahme
(und Schitzen von Sprechereigenschaften)

2. Selektion einer Menge von AuBerungen aus der Trainingsmenge
(fest oder aufgrund ihnlicher Sprechereigenschaften).
Die Zuordnung der Muster zu phonetischen Klassen liegt bereits vor.

3. Kombination der selektierten TrainingsiduBerungen mit dem extrahierten
Rauschen

4. Adaption (z.B. MLLR) der Modelle mit den simulierten Trainingsdaten
5. Erkennung der Aufnahme mit den modifizierten Modellen

6. (weitere uniiberwachte Adaption
aufgrund der im vorigen Schritt gewonnenen Hypothese
und basierend auf dem bereits angepassten Modell)
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Umsetzung

Um Proben des additiven Rauschens zu erhalten, werden mithilfe eines Sprach-Pause-
Detektors  Pausensegmente innerhalb der AuBerung bestimmt und dort komplette
Analyserahmen aus dem Zeitsignal entnommen. Diese Analyserahmen werden durch
mehrfaches Hintereinanderselzen der Segmente auf dic Linge der selektierten Trainings-
duBerungen gebracht und kénnen nun zu den dort entnommenen Rahmen addiert werden. Es
wird hier nicht mit den Zeitsignalen, sondern mit den cntnommenen Analyserahmen
gearbeitet, um sicherzustellen, dass beim Ancinanderfiigen der Pausensegmente innerhalb
cines Analyscrahmens keine unterschiedlichen Rauschsegmente aufeinanderstoBen. Merk-
male, die zum Teil mithilfe unterschiedlicher Rauschsegmenten berechnet werden (z.B. Delta-
Koeffizienten), kéinnen jedoch auch so nicht villig ausgeschlossen werden.

Als cinfache Eigenschaft zur Auswahl der Sprecher konnte z.B. das Geschlecht des
Testsprechers verwendet werden. Eine genauere Einteilung der Sprecher erlaubt jedoch die
Schitzung der Vokaltraktlinge iiber den sogenannten Verzerrungsfakior der
Vokaltrakilingen-Normierung VTLN (siche Kapitel 7). Der Verzerrungsfaktor wurde fiir die
hier aufgefiihrten Experimente mit dem Maximum-Likelihood-Ansatz gewonnen und licgt als
quantisierter Wert vor. Da die gestorten Testaufnahmen einer zuverléssigen Schiitzung dieses
Faktors nicht gerade f[6rderlich sind, wurde neben Trainingssprechern mit demselben
Verzerrungsfaktor auch solche mit benachbarten Quantisicrungswerten selektiert.

Da Trainingsdaten in ausreichender Menge vorliegen, ergibt sich eine Beschriinkung der
zur Adaption verwendeten AuBerungen nur durch die Zeitvorgabe zur Erkennung der
TestdauBerung. Da dies natiirlich auch von der Implementierung und der Prozessorleistung
abhiingt, wurde dic Anzahl einigermallen groBziigig aufl 20 festgesetzt.

Versuche mit kiinstlich verrauschten Testdaten

In cinem ersten Experiment wurde zuniichst Fahrgerdusch (100 km/h) gewichiel zu den
Testaufnahmen der ungestorten Kategorie 01 zugemischt. Wie aus den SNR-Werten in
Abschnitt 4.1.2 zu schen ist, entspricht der Mischungsfaktor 0,5 ctwa einer mittelstarken
Strung im Fahrzeug. SNR-Werte wie fiir den Mischungsfaktor 1,0 werden unter realistischen
Bedingungen nie erreicht, da sich die Sprecher in der Lautstirke anpassen.

Tabelle 6.2 zeigt dic Ergebnisse (Sennheiser, Kategorie 01) fiir den Basiserkenner und
ciner abgeleiteten Version, bei der die Modelle iiberwacht mit MLLR einmalig adaptiert
wurden. Die fest selektierte Adaptionsmenge besteht aus 20 ungestérien Sprachaufnahmen
verschiedener Sprecher und wurde auch bei der | festen OSTD verwendet (s.u.). Wird der
Basiserkenner einmalig mit diesen ungestdrten Aufnahmen adaptiert, liefert dies dhnliche
Resultate fiir den Testfall ohne und mit zugemischiem Rauschen. Die Erkennungsrate bricht
fiir beide Erkenner durch das addierte Stérgerdusch von etwa 87 % auf 60 % ein.

Tabelle 6.3 zeigt Ergebnisse fiir dulerungsbasierte Anpassungen des Basiserkenners. Mit
der uniiberwachten MLLR, basicrend auf der ersten Erkennungshypothese der gestorten
AuBerung (also mit etwa 60 % WA), kann das Ergebnis auf 66,2 % verbessert werden.
Verwendet man hingegen die 20 festen AuBerungen mittels OSTD werden 81,2 % erreicht.
Mit ciner Auswahl des Adaptionsmaterials (in gleicher Menge) von bestimmten Sprechern,
durch Vergleich mit dem automatisch bestimmten Verzerrungsfaktor des Testsprechers,
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ergeben sich nur noch leichte, zusiitzliche Gewinne. Insgesamt betriigt so dic relative
Fehlerreduktion gegeniiber dem nicht angepassten Basissystem fiber 50 %.

Tabelle 6.2: Einmalige Gberwachte MLLR-Anpassung.

WA in % Erkenner:| Basissystem | Basissystem mit einmaliger,
iiberwachter MLLR auf
fester, ungestorter

Testbedingung: Adaptionsmenge
Ohne Rauschen

Normal 86,9 87,2
Fahrgeriusch zugemischt

Normal 60,5 59,1

Tabelle 6.3: Vergleich auBerungsbasierter MLLR- und OSTD-Anpassung
auf kinstlich verrauschten Testdaten.

Erkenner:| Basissystem
relative

Testbedingung: WA in % Fehlerreduktion
Fahrgeriusch zugemischt

Normal 60,5 -

uniiberwachte MLLR 66,2 14 %

feste OSTD 81,2 52 %

Sprecher-OSTD 81,7 54 %
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Versuche mit Autosprachdaten

Diese im Vergleich mit der uniiberwachten MLLR aufierordentlich guten Verbesserungen
konnten allerdings nicht in voller Hohe auf reale Daten iibertragen werden. Aus Abbildung
6.7 entnchmen wir, dass die OSTD-Adaption ohne Sprecherselektion dennoch Fehler-
reduktionen bis zu 40% erzielt und im Schnitt deutlich besser als die uniiberwachte Adaption
mit MLLR abschneidet (vergleiche Abbildung 6.6, S. 98).

Fiir die ungestorte Kategorie 01 verschlechtern sich dic Ergebnisse hingegen. Hier liegt die
Leistung des geschitzten Rauschens ja auch ungefidhr auf dem Niveau des Restrauschens der
Trainingsaufnahmen und wird durch dic Addition bei den simulierten Daten verstirkt. Das
simulierte Rauschen entspricht somit nicht mehr den Gegebenheiten. Fiir Aufnahmen mit
starkerem Hintergrundrauschen kann man dagegen den Einfluss des Restrauschen in den
Trainingsdaten vernachldssigen.

<+ < - - Auto
— & - Sim2 \/
—e&— Labor
i \ V4
—=—Labor+OSTD /
30
20
10
0 T T T T T r T T T T T

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Kategone| 01 02 03 04 05 06 o7 08 09 10 n 12
System nus  rker  Fensier  Lslark  Lewisl  Okmih  ZSemin  SOomh  7Skmvh  100kTvh 125kmn  beeehl
Basiserkenner (WAIn%) | 861 777 586 394 689 787 669 605 500 387 250 485
mit OSTD (WA in %) B48 809 722 485 788 B18 775 737 672 58,0 413 696
ER relativ 9% 14% 33% 15% 32% 15% 32% 33% 34% 33% 22% 41%

Abbildung 6.7: Ergebnisse der OSTD-Adaption ohne Sprecherselektion.

Schon beim Vergleich der SNR-Werte fiel auf, dass das Zumischen von Rauschen nicht
zur selben Intensitédt der Stérung fiihrt wie unter realistischen Bedingungen. Wird also das aus
der Testaufnahme entnommene Geriusch zu den ungestorten Trainingsdaten gemischt, erhilt
man damit nicht die gleichen Bedingungen wie fiir die Testaufnahme. Daher wurde fiir
weitere Versuche vor dem Zumischen eine SNR-Normalisierung durchgefiihrt. Sie sorgt
dafiir, dass der SNR der simulierten Daten dem SNR der Testaufnahme entspricht.
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Tatsiichlich konnten so die Ergebnisse nochmals gesteigert werden (SNR-OSTD in
Abbildung 6.8). Fithrte man nun noch zusitzlich die Sprecherselektion durch (SNR-SOSTD)
wurden durchgingig positive Fehlerreduktionen erreicht, die bis zu 44 % betragen.
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.0 e TN S
80 : — R <
70 +— 2.
— X } 77
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— -~ - Sim2 / \
—o— Labor 50
——Labor+SNR-OSTD | 40 \v/
—(—Labor+SNR-SOSTD ¥
% v
20
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0 T T T T T T T T T T T
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Kategorie| 01 02 03 04 05 08 o7 08 09 10 " 12
System aus  Binker  Fensier  Lstark  Lmitel Ok 25kmh S0k TSkeh 100k 125kmb beschi
Basiserkenner (WA in %) 861 77,7 586 394 689 787 669 605 500 387 250 485
+ SNR-OSTD (WA in %) g52 799 751 537 799 813 766 738 683 616 486 701
ER relativ 6% 10% 40% 24% 35% 12% 29% B34% 37% 37% 31%  42%
Kategorie| 01 02 03 04 05 08 07 08 09 10 1" 12
System mt  Biker  Feester  Letark  Lminel Ok 2Skmh  S0kmh  JSkmin  100umh 125kmh  beschi
Basiserkenner WAIn%) | 861 777 566 394 688 787 669 605 500 387 250 48|
+ SNR-SOSTD (WAin%)| 866 808 7689 562 809 815 796 778 701 628 475 725
ER relativ 4% 14% 44% 28% 389% 13% 3B8% 44% 40% 39% 30% 47%

Abbildung 6.8: Ergebnisse der SNR-normalisierten OSTD-Adaption
ohne und mit Sprecherselektion.

Mit der SNR-normalisierten OSTD-Adaption mit Sprecherselektion konnte also eine
Anpassung des Basiscrkenners auf die augenblickliche Situation erreicht werden, dic im
Vergleich mit der uniiberwachten MLLR deutlich bessere Ergebnisse liefert. Diese sind
durchaus vergleichbar mit Resultaten, die der neu auf kiinstlich verrauschten Daten trainierte
Erkenner ,,Sim2" erreicht. Gegeniiber der uniiberwachten MLLR erspart man sich dabei auch
die zeitraubende Erkennung einer ersten Hypothese. Die duBcrungsweisc Anpassung des
kompletten akustischen Modells des Erkenners mit seinen 2.500 Gaufmixturen nimmt jedoch
immer noch sehr viel Zeit in Anspruch, die cine Erkennung in beinahe Echtzeit nicht

zulassen.
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6.5 Zusammenfassung

Trotz der deutlichen Verbesserungen des Laborerkenners durch die #uBerungsbasierten
AdaptionsmaBnahmen (man bedenke, dass im Vorfeld keinerlei Daten aus der Autoumgebung
verwendet  wurden), crgeben sich [iir einige Kategorien noch sehr unbefricdigende
Ergebnisse, die zum Teil durch den Erkenner ,Sim2" iibertroffen werden. Andererseits
kénnten theoretisch auch fiir diec OSTD belicbig viele Daten benutzt werden, was aber den
ohnehin fiir die Echtzeiterkennung zu hohen Rechenaufwand weiter erhohen wiirde, Stehen
fiir cine ncue Umgebung dhnlich viele Gertiusch- und Sprachdaten zur Verfiigung wie fiir
,»8im2", kinnte man die MLLR bei der OSTD durch eine Neuschitzung der Daten ersetzen
und wiirde zu den Ergebnissen von ,,.Sim2“ gelangen.

Vergleich der OSTD mit der Modellkombination

Wollte man dic Modecllkombination (PMC, Abschnitt 6.3) fiir die Anpassung eines
Laborerkenners auf cinen cinzelnen, verrauschten Salz anwenden, wiirde man zunéichst ein
cinfaches Geriuschmodell A, auf Grundlage der als Sprachpausen detektierten Merkmals-
vektoren herleiten. Nehmen wir ferner an, dic Modellkombination wird mit cinem
datengetrichenen  Ansatz durchgefiihit. Der Unterschied zur OSTD-Adaption (oder
simulierten Trainingsdaten) besteht dann darin, dass keine realen Beispicle fiir Sprache und
Gerdusch kombiniert werden, sondern zufillig generierte aus einem jeweils vorliegenden
Modell. Fir dic additive Stérung, fiir die sonst nur wenige unterschiedliche Beispicle
existieren, mag dies ein Vorteil sein. Bei der Erzeugung der Sprachdaten miissen jedoch
etliche Niherungen verwendet werden (wenn sie sich iiberhaupt wicder aus den Modellen
riickrechnen lassen), so dass Merkmalsvektoren ,echter Daten wohl geeigneter erscheinen.
Diese Daten werden bei der PMC wie beim Training mit simulierten Daten zur Neuschitzung
der Modellparameter verwendet, wofiir entsprechend viele Muster generiert werden miissen.
Bei der oben vorgestellien OSTD-Adaption wurde hingegen angenommen, dass dafiir die
Menge der Beispicle nicht ausreichend ist. Daher wurde dort die Anpassung mittels der
MLLR auf cine lincare Transformation der besichenden Parameter beschriinkt. Wiirde man
den Aufwand ihnlich hochtreiben wic fiir cine datengetriebene Modellkombination und dann
zu ciner Neubestimmung der Parameter iibergehen, ist wohl mit mindestens gleichwertigen
Ergebnissen zu rechnen. Der Vorteil der Modellkombination licgt dann eher in der
kompakteren Darstellung des Trainingmaterials fiir ungestirte Sprache. Ein klarer Vorteil der
OSTD liegt hingegen in der Maglichkeit der Sprecherselcktion,
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7 Sprechernormierung

Die Entdeckung,
dass es so einfach nicht ist wie man gedacht hat,
ist als Gewinn anzusehen.

- Carl Friedrich von Weizsdcker -

Kapiteliibersicht: Dieses Kapitel befasst sich mit der Kompensation der Anderungen im
Sprachsignal, dic durch wechselnde Sprecher entstehen. Auch ein und derselbe Sprecher wird
niemals AuBerungen mit gleichem Inhalt villig identisch realisieren konnen. Diese
Variationen sollen hier aber nicht betrachtet werden, vielmehr Eigenschaften, die fiir einen
Sprecher typisch sind und sich stark in den vom Erkenner benutzien Merkmalen
niederschlagen. Fiir dic ,,Sprecher'-Erkennung sind gerade diese Eigenschaften besonders
interessant und hervorzuheben. Im Falle der Spracherkennung wirken sie sich aber stirend
aus. Sie vergroBern die Varianz der phonetischen Klassen im Merkmalsraum, so dass diese
sich schwerer unterscheiden lassen.

Ausgehend von cinem Modell der Spracherzeugung und des Vokaltrakts (Abschnitt 7.1)
werden zuniichst allgemeine Uberlegungen zu Sprechercigenschafien im  Sprachsignal
angestellt (Abschnitt 7.2). Die folgenden Abschnitte konzentrieren sich dann auf die
Frequenzverzerrung zur Sprechernormierung (auch Vokaltrakilingennormierung genannt).
Nach einer Einfilhrung und Darstellung der verschiedenen Moglichkeiten (Abschnitt 7.3)
wird dic in dieser Arbeit umgesetzte ML-VTLN beschrichen (Abschnitt 7.4). Durch ein
anderes vom Autor vorgeschlagenes Optimierungskrilerium werden die Trainings-
cigenschalten dieses modellbasierten Ansatzes verbessert (Abschnitt 7.5). Im  letzten
Abschnitt (7.6) werden die Verfahren experimentell verglichen und ihre Verwendung fiir den
mobilen Einsatz diskutiert.

7.1 Sprechermodell

Modelle der menschlichen Sprachproduktion (Artikulationsorgane) und der Sprach-
rezeption (Gehtr) dienen bei der Spracherkennung als wichtige Basis zur Analyse von
Sprachsignalen. Eigenschaften der menschlichen Lautwahrnehmung werden beispiclsweise
bei der Merkmalsextraktion nachempfunden (Beispiel: Mel-Skala). Auch wenn es ctwas
schwer fillt Eigenschaften der Sprecher als Stérung zu bezeichnen, soll nun mit cinem
cinfachen Sprechermodell ein Zusammenhang beschrichen werden, der eine maschinelle
Erkennung erschwert. Bedingt durch unterschiedliche Anatomien der jeweiligen Sprecher
crgeben sich nidmlich durch Sprecherwechsel starke Schwankungen der zu erkennenden
Sprachsignale.
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Ein einfaches schematisches Modell der Sprachproduktion zcigt Abbildung 7.1. Auf
weitere Details wird an dieser Stelle verzichtet und stellvertretend fiir tiefergehende Literatur
an [Rabiner und Schafer 1978] verwiesen. Nur soviel sci bemerkt: Fiir die Spracherkennung
von Interesse sind hauptsdchlich die Parameter des Vokaltraktmodells, die fiir die
Lautformung verantwortlich sind. Sic driicken sich bei stimmhafien Lauten in Form von
Resonanzstellen im Spektrum aus (Formanten). Die Anregungsfunktionen spiclen dagegen
meist eine untergeordnete Rolle. Die durch die Stimmbinder hervorgerufene periodische
Anrcgungsfunktion ist stark sprecherabhingig (Frauen haben hohere Stimmlagen als
Minner). Da dic Anregungsfunktion gewissermaBen nur als Triger der Lautinformation dient,
wird sie bei der Merkmalsextraktion herausgefiltert.

Grundfrequenz- Formanten

'\

verlauf L(f)

l A(f) j
Periodische “l”“ H””l f
Anregung f Lawitiormung S(f)

stimmhaft l || |

(Stummbiinder)

f

Vokaltrakt-

\_’ modell

(Resonanzen)

Sprachsignal
s[k]

Rauschen stimmlos

(durch Verengung
des Luftstroms)

Abbildung 7.1: Schematisches Modell der Sprachproduktion.

Das klirt die prinzipielle Entstehung der Sprachlaute. Wie hiingen diese jedoch vom
Sprecher ab? Abbildung 7.2 zeigt einen Schnitt durch den menschlichen Vokaltrakt
(basicrend aul [Kohler 1977]). Bedingt durch die unregelmiBige Form und andere Faktoren
lassen sich hierfiir beliebig komplizierte Modelle konstruieren (in [Rabiner und Schafer 1978]
finden sich einige Beispicle dafiir). Um einen groben Zusammenhang des Sprachsignals von
verschiedenen Sprechern zu erhalten, reicht es aber den gesamten Vokalirakt als einfache
Rihre mit einem offenen Ende zu betrachten (Abbildung 7.3). Diese als verlustfre:
angenommene Rohre besitzt Resonanzstellen in regelmiBigen Abstinden:

(2n+1)-c

n=012,... 7.1
4L

fi=
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Dic Schallgeschwindigkeit ¢ kann dabei fiir gewdhnlich als konstant betrachtet werden
(indem man seinen Vokaltrakt beispielsweise mit Helium fiillt, kann man diese Abhiingigkeit
jedoch schr effektvoll zeigen). Die Resonanzfrequenzen hiingen also in erster Linic von der
Linge L des Vokaltraktes ab.

Dic Linge wiederum ist stark sprecherabhiingig. Bei Minnem licgt sic im Mittel bei etwa
18 cm, bei Frauen hingegen bei durchschnittlich 13 ecm. Der Vergleich von Formanten von
Minnern und Frauen bestitigt tendenziell den umgekehrt proportionalen Zusammenhang aus
Gleichung (7.1). Bei anderen Lauten (wie Frikativen, Plosiven) unterscheiden sich hingegen
die Art und der Ort der Schallerzeugung sehr stark von dem cinfachen Rhrenmodell. Daher
ist dieser Zusammenhang von Resonanzfrequenz und Vokaltraktlinge generell auf
stimmhafte Laute (Anregung durch die Stimmbiinder) beschrinkt.

Nasenraum ~-.

Mundraum
Rachenraum --==""[ " ; LZ::::, e
Stimmbéander ---—7""

Luftréhre <~

Luftstrom von
den Lungen

Abbildung 7.2: Querschnitt des menschlichen Vokaltraktes.

L

e . § it s il

Anregung
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Abstrahlung

Abbildung 7.3: Réhrenmodell des Vokaltraktes mit der Lange L.
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7.2 Sprechereigenschaften

Sprechgeschwindigkeit

Die Sprechgeschwindigkeit ist fiir starke Variationen der Sprachrealisicrung
veraniwortlich. Es gibt zwar tendenziell schnelle und langsame Sprecher, die Sprech-
geschwindigkeit jedoch ist keine feste Eigenschaft eines Sprechers, da die Geschwindigkeit
der geduBerten Lautfolgen erheblich von Satz zu Satz schwanken kann. Auch innerhalb ciner
AuBerung findet man groBe Unterschiede, was gerade fiir spontane Sprache sehr typisch ist.
Obwohl diese Eigenschaft also thematisch nicht unbedingt in dieses Kapitel gehort, soll sie
hier dennoch kurz gestreift werden, da sie ansonsten nicht weiter behandelt wird (fiir
Arbeiten, die sich mit diesem Thema eingehender beschiftigen sei an [Siegler und Stern
1995, Morgan et al. 1997, Pfau et al. 1999] verwiesen).

Eine zeitliche Zuordnung der unterschiedlich schnellen Lautfolgen wird bereits durch die
Verwendung von HMMs bewerkstelligt. Natiirlich dndert sich durch eine schnellere oder
langsamere Realisierung nicht nur die Anzahl der Merkmalsvektoren fiir einen Laut (HMM-
Zustand), sondern auch deren Erscheinungsbild. Manche Phoneme eines schnell
gesprochenen Wortes werden gar vollig verschluckt oder ,verschmieren” mit den
benachbarten Phonemen (Verschleifung). Diese Effekte, sofern sie in den Trainingsdaten zu
finden waren, konnen teilweise auch ohne explizite Modellicrung durch das akustische
Modell des Erkenners beriicksichtigt werden. Im vorliegenden Fall basiert der verwendete
Erkenner auf kontextabhingigen phonetischen Einheiten, dic mithilfe von spontansprach-
lichen Trainingsdaten geballl wurden (siche Abschnitt 4.2). Hiufige und hinreichend
verschiedene Verschleifungen eines Phonems werden also bereits abhiingig vom phonetischen
Kontext unterschieden. Einen zusitzlichen Gewinn wird man nur erzielen, wenn fiir einen
betrachteten Kontext noch abweichende Varianten durch zusitzliche Information vorher-
gesagt werden kinnen. Dies kann eventuell aufgrund der Sprechgeschwindigkeit geschehen.

Ein etwas anderer Weg wurde im Laufe dieser Arbeit eingeschlagen. Mit einer Schiitzung
der mittleren Sprechgeschwindigkeit ciner zu erkennenden AuBerung wurde die Analyse-
schrittweile angepasst. Das heiit, dic spektralen Merkmale édndern sich dadurch prinzipicll
nicht, aber dic Hiufigkeit der Stichproben. Dadurch sollten vor allem die dynamischen
Merkmale beziiglich der Sprechgeschwindigkeit normiert werden. Dies filhrte aber nur zu
minimalen Verbesserungen und wurde daher nicht weiter verfolgt.

Langzeitspektrum

Eine etwas typischere Sprechercigenschaft ist das Langzeitspektrum, das man
niherungsweise iiber die Mittelung der Kurzzeitspektren (Gleichung (2.7), S. 19) berechnen
konnte. Bedingt durch die Form und Grofle des Vokaltraktes, Sprache, Sprechweise und
andere Faktoren ergeben sich fiir einen Sprecher typische Frequenzverteilungen. Durch die im
niichsten Kapitel behandelten Kanalkompensationsverfahren wird dieser ,.Sprecherkanal®
ausgeglichen. In der Praxis ist es sowieso schwierig anhand des Sprachsignals zwischen
diesem Sprecherkanal und dem ecigentlichen Ubertragungskanal zu unterscheiden. Diese
Unterscheidung ist cher fiir die Sprechererkennung relevant und braucht hier nicht gesondert
behandelt zu werden.
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Vokaltrakt

Neben dem Langzeitspektrum wirkt sich die Form und GriBe des Vokaltraktes
insbesondere auf dic Resonanzstellen (Formanten) verschiedener Laute aus. Diese sind
natiirlich sehr wichtig zur Unterscheidung der phonetischen Klassen, ihre Auspriigung
schwangt aber auch stark von Sprecher zu Sprecher. Es wurde daher versucht robustere
Merkmale (vergleiche Abschnitt 5.4) zu finden, die cher die Verhiltnisse der Resonanzstellen
zueinander beriicksichtigen und nicht so sehr ihre absolute Lage im Spektrum [Miller 1989).
Diese Ansitze konnten sich aber im Gegensatz zu entsprechenden Normierungsverfahren, die
auch in der vorliegenden Arbeit untersucht wurden, bisher nicht durchsetzen. Grundlage
beider Ansitze ist in den meisten Fillen dic Annahme, dass sich dic Lage der Formanten F;
umgekehrt proportional zur Linge des Vokaltraktes Ly verhilt (nach Gleichung (7.1)).

Lineares Vokaltraktmodell: F~ L (7.2)

Lyy
Daher leitet sich auch der hiufig benutzte Name Vokaltraktlingen-Normierung (VTLN)
ab, der schon bei [Wakita 1977] verwendet wurde, um isoliert gesprochene Vokale durch
Normierung besser zu klassifizieren. Zwar ist das Ziel dieser Ansiitze nicht unbedingt die
exakte Normierung von Lyr, aber durch die Bezichung zu den Resonanzstelien im Spektrum
trifft es die Sache.

7.3 Vokaltraktlingen-Normierung (VTLN)

7.3.1 Grundprobleme der VTLN

Wie bei den anderen Kompensationsverfahren liegt auch bei der VILN cine Modell-
annahme der Stérung zugrunde. Aus dieser kann eine Normierungsfunktion abgeleitet werden,
deren Parameter aus dem vorliegenden Sprachsignal gewonnen werden. Nimmt man dic oben
angegebene einfache Bezichung als Grundlage fiir das Modell, hat man es mit nur cinem
Parameter zu tun: der Linge Lyr. Ist diese bekannt, muss das Spektrum linear entlang der
Frequenzachse so verzerrt werden, dass sich die Formanten eines Standardsprechers ergeben.
Damit hat man die folgenden beiden Probleme zu l6sen:

1. Wie wird das Sprachsignal transformiert,
damit sich eine lincare Verzerrung der Frequenzachse ergibt?

2. Wie findet man einen Parameler,
der zu einer optimalen Verzerrung fithrt?

In Anlehnung an die Literatur zu dieser Thematik wird hier statt der Vokaltraktlidnge cines
Sprechers a der allgemeinere Begriff Verzerrungsfaktor (engl.: warping facitor) verwendet.
Dieser ist hier als Reziprok der Vokaltraktlinge definiert. Fiir minnliche Sprecher mit meist
lingerem Vokaltrakt und Formanten bei niedrigeren Frequenzen ergibt sich also ein kleiner
Verzerrungsfaktor o, fiir weibliche Sprecher entsprechend umgekehrt. Als Standardsprecher
gelte ein Sprecher mit mittleren Werten und o,=1.
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7.3.2  Verzerrung der Frequenzachse

Eine Verzerrung der Frequenzachse kann praktisch in fast allen Schritten der iiblichen
Merkmalsextraktion durchgefiihrt  werden. Durch Abtastung im  Zeithereich mit
unterschiedlichen  Abtastraten fy ergibt sich nach der Kurzzeit-Spektralanalyse ein
Frequenzbereich zwischen 0 Hz und der halben Abtastrate. Wird die Abtastrate entsprechend
dem Verzerrungsfaktor gewihlt und die Anzahl der Analysewerte im Fenster gleich belassen,
erreicht man eine lincare Frequenzanpassung. Dadurch dndert sich allerdings auch die
zeitliche Ausdehnung des Analysefensters. Die Schrittweite der Fenster in Sekunden sollte
trotz unterschiedlicher Abtastraten wegen der zeitlichen Modellierung im Erkenner konstant
gehalten werden. Es ergeben sich allerdings damit unterschiedliche Uberdeckungen der
Fenster fiir verschiedene Verzerrungen, was von Nachteil ist, da sich dadurch die
dynamischen Merkmale stark verindern. Trotz einiger Vorziige ist diese Methode nicht
iiblich, denn meist liegen dic Sprachdaten in einem einheitlichen Format mit konstanter
Abtastrate vor. Ansonsten miisste der Verzerrungsfaktor schon vor der Digitalisicrung
bekannt sein. Eine Neuabtastung bereits digitalisierter Daten fiihrt durch das Abtastthcorem
(Bandbegrenzung aul halbe Abtastrate) auf #hnliche Probleme wie eine Transformation im
Frequenzbereich (s.u.).

Im Frequenzbereich sind zwei Methoden zur linearen Verzerrung iiblich. Bei der ersten
Variante werden die Koeflizienten ecines Kurzzeitspektrums neu abgetastet und die
Zwischenwerte durch lineare Interpolation gewonnen (sichc Abbildung 7.4). Die zweite
Variante beruht auf der Voraussetzung, dass zur weiteren Verarbeitung eine Filterbank (z.B.
nach der Mel- oder Bark-Skala) benutzt wird. Die meist nach einer (nicht-linearen) gehors-
adiéiquaten Skala angeordneten Mittenfrequenzen und Bandbreiten der einzelnen Filter werden
dann nochmals lincar entsprechend dem Faktor verzerrt. Da man nach der Normierung eine
konstante Anzahl von Koeffizienten erhalten méchte, ergibt sich fiir beide Verfahren das
Problem, dass bei Verzerrungsfaktoren o, > 1 Werte zur Interpolation im oberen Frequenz-
bereich fehlen (siehe das Fragezeichen 7" in Abbildung 7.4). Eine Losung dafiir ist die
Reduktion der Koeffizientenanzahl (Merkmale), die nach der Normierung verwendet werden.
Dies wiirde allerdings alle Sprecher betreffen und bedeutet bei einer Sprachdatenbank mit
gegebener Abtastrate einen erheblichen Verzicht auf Information, die noch in den
Ausgangsdaten steckt, Eine andere Losung geht daher einen Kompromiss ein und greift auf
stiickweise lineare Abbildungen zuriick (s.u.). Der grofte Teil des Spektrums bis B-(f, 12)
wird dabei nach wie vor entsprechend dem zugrundeliegenden Modell verzerrt.

Neben der Verzerrung im Zeit- und Frequenzbereich existieren auch noch andere
Maéglichkeiten, wie zum Beispiel fiir den Cepstralbereich. [Acero 1990] verwendet hierfiir
cine bilincare Transformation, dic umgerechnet auf den Frequenzbereich folgende Form
besitzt:

® =+ 2-arctan ﬂﬂ mit u)=2ml— (7.3)
1 -y cos(w) A
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Abbildung 7.4: Verzerrung der Frequenzachse
durch Neuabtastung mit linearer Interpolation.

Diese muss zundchst als einc Niherung fiir dic Bark-Skala betrachtet werden (mit y= 0,6).
Acero verwendet dann cinen Wertebereich fiir y zwischen 0,4 und 0,6 um damit die
Frequenzverzerrung  durchzufithren. Ein Vorteil dieser Abbildung ist, dass sic das
Ausgangsspektrum wieder in sich selbst transformiert, womit die oben angesprochenen
Probleme entfallen. Es licgt allerdings fiir diese Abbildung kein Vokaltraktmodell zugrunde.
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Fiir diese Arbeit wurden im dazu verwendeten JRTk (siche Abschnitt 4.2) nur die
Frequenzverfahren implementiert, da diese unabhiingig von der weiteren Verarbeitung der
Merkmale sind. Da auch gelegentlich unterschiedliche Filterbéinke verwendet werden, bietet
sich die Transformation direkt auf den Kurzzeit-Spektralkoeffizienten an.

Abbildung 7.5: MelFilterbankkoeffizienten (logarithmische Darstellung, Index /) desselben
Lautes zweier Sprecher mit unterschiedlichen Vokaltraktldngen. Links ohne Normierung,
rechts mit Frequenztransformation eines Sprechers.

Abbildung 7.5 zeigt cine Darstellung der Mel-Filterbankkocffizienten nach einer
stiickweise lincaren Abbildung, die das Kurzzeit-Spektrum eines Sprechers auf das eines
anderen transformiert (als typischer Wert fiir den Knickpunkt wurde hier = 0.8 gesctzt,
siche Abbildung 7.6). Der Zusammenhang bei der stiickweise linearen Abbildung (mit der
Abtastrate f)) ergibt sich zu:

aL'f fiir jsp-(fz-*-)
[ = . (7.4)
a,-B . B-aB (fi) . (fa
o, -ap f+a,—a,ﬁ [2 ] f %8 (2 )
£
A
0,544
t oe<l! ;
v/ s
4 |
0 Hz . » f
0 Hz 3:(0,5-fa) 0,5-fa

Abbildung 7.6: Frequenzverzerrung mit einer stiickweise linearen Funktion.
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Abbildung 7.7: Lineare und nichtlineare Funktionen zur Frequenzverzerrung,
jeweils fiir extreme Werte 0,84 und 1,2 des Verzerrungsfaktors: Réhrenmodell
(Uniform), Helmholtz und eine Funktion aus [Eide und Gish 1996] (Kompromiss).

Ein grofier Vorteil der Frequenzverfahren ist, dass neben dem linearen Modell auch leicht
andere Modelle mit nichtlinearen Funktionen umgesetzt werden kénnen. |Eide und Gish
1996 schlagen eine solche Funktion vor und normieren damit den dritten Formanten (s.u.:
Formanten-VTLN):

.1 o o dnf
f _(a, ] uf} mit = 300012 (7.5)
Diese Funktion stellt einen Kompromiss zwischen dem einfachen Réhrenmodell (lincar mit
i =1) und dem Helmholtz-Resonator (linear mit i = 0,5) dar. Dies gilt allerdings nur in einem
cingeschrinkten Frequenzbereich (siche Abbildung 7.7), der in etwa der Telefonbandbreite
entspricht. Auch hier miissen entsprechende Mafinahmen getroffen werden, damit dic Zahl
der normierten Merkmalskoeffizienten konstant bleibt. In [Zhan und Westphal 1997] ergaben
sich fiir diese Funktion im Vergleich mit der stiickweise linearen Abbildung keine besseren
Ergebnisse.

Um mehr als eine Art der Frequenzverzerrung umzusetzen, wurde im Verlauf der hier
beschriebenen Arbeit der Gedanke verfolgt, lautspezifisch die jeweils passende Normierungs-
funktion zu verwenden. Fiir jeden Merkmalsvektor wurden dazu mehrere Versionen (eine pro
Abbildung) erzcugt (,Merkmalsstrome®, engl. feature streams). Bei der Auswertung der
Mecrkmale mithilfe der akustischen Modelle des Erkenners wurden dann jeweils
unterschiedliche Versionen verwendet und zwar je nach phonetischer Klassenzugehorigkeit
des gerade betrachteten akustischen Modells. Hierfiir wurden sowohl eine Kombination
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verschicdener Abbildungen untersucht als auch nur dic cinfache lineare Abbildung in
Kombination mit nicht verzerrien Merkmalen.

Die Zuordnung der unterschiedlichen Merkmalsstréme zu den Lautgruppen erscheint
verniinfiig, da beispiclsweise Merkmalsvektoren fiir , Pause natiirlich nicht vom Sprecher
abhiingen konnen. Genauso stellt sich die Frage, ob man stimmlose Laute verzerren soll, da
fir sic das Vokaltraktlingenmodell nicht gilt. Im Zusammenhang mit der Maximum-
Likelihood-Bestimmung des Verzerrungsparameters (s.u.) zeigte sich die Verwendung der
stiickweise linear verzerrten Merkmale fiir alle Modelle aber iiberlegen. Lediglich mit
speziellen unverzerrten Merkmalen fiir die Pausenmodelle crgaben sich leichte Vorteile.
Daher wurden im Weiteren diec Merkmale fir alle Modelle stets mit der gleichen
Verzerrungsfunktion berechnet.

7.3.3 Bestimmung des Verzerrungsfaktors

Auch fiir dic Bestimmung des Verzerrungsfaktors gibt es diverse Moglichkeiten. Hier wird
zuniichst eine Ubersicht verschiedener Ansilze gegeben, um dann im niichsten Abschnitt die
Vorziige und Nachteile der einzelnen Verfahren in Kombination mit den Verzerrungs-
funktionen zu vergleichen:

Merkmalsbasierte Verfahren beruhen auf einem funktionalen Zusammenhang zwischen
dem Verzerrungsfaktor und einem direkt aus dem Sprachsignal bestimmbaren Merkmal. Da
man letztendlich an einer Normierung der Formanten F; interessiert ist, licgt s nahe diese
iiber cine lingere Zeit zu mitteln und den so gewonnenen durchschnittlichen Formantwert F,
des Sprechers mit dem Wert F‘ des Standardsprechers zu vergleichen. Mit dem lincaren
Verzerrungsmodell ergibt sich bei dieser Formanten-VTLN der Verzerrungsfaktor direkt aus
dem Verhilinis der beiden Mittelwerte. Da es mehrere Formanten gibt (hdufig werden
i=1..3 betrachtet), muss cntweder ciner dicser Werte selektiert oder mehrere Werte
kombiniert werden. Die meisten Formanten hidngen naturgemi8 stark von den phonetischen
Klassen ab, weshalb ein brauchbarer Mittelwert iiber relativ vicle Beispicle geschitzt werden
muss. F3 ist von der Theorie her ein guter Kandidat, weil der Wert dieser Formante relativ
konstant bleibt. Probleme bereitet vor allem die genaue Bestimmung der Formanten und der
weiter oben schon erwihnte Umstand, dass das lincare Modell nicht fiir alle Laute giiltig ist
(besonders bei solchen ganz ohne Formanten). Daher spielt hier die ausgewihlie
Normicrungsfunktion eine sehr entscheidende Rolle. Ein anderes Merkmal, das cbenfalls
benutzt werden kann, ist dic Grundfrequenz Fy. Anatomisch bedingt ergibt sich einc hohe
Korrelation der Mitelwerte von Grundfrequenz (Stimmbiinder) und Formanten (Vokaltrakt).
Der Mittelwert von Fy kann jedoch meist verldsslicher und mit weniger Daten bestimmt
werden. Fiir die FO-VILN muss allerdings cine geeignete Abbildungsfunktion aul den
Verzerrungsfaktor gefunden werden.

Modellbasierte Verfahren beruhen auf ecinem akustischen Modell, also mit
Dichteschiitzungen (im Optimalfall fiir den Standardsprecher), und ciner vorgegebenen
Verzerrungsfunktion, Die Verzerrungsparameter werden so bestimmt, dass das normierte
Signal moglichst gut zum Maodell passt. Hierfiir bietet sich das Maximum-Likelihood-
Kriterium an (ML-VTLN). Nachtcile sind der groBe Rechenaufwand und die Notwendigkeit
cines akustischen Modells fiir Standardsprecher. Letzteres mochte man aber gerade erst durch
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die Sprechernormierung erhalten. Fiir das Training mit der ML-VTLN bietet sich daher cin
iteratives Vorgehen an. Ein Vorteil der ML-VTLN liegt darin, dass selbst bei unzureichendem
Vokaltraktmodell (und sich daraus abgeleiteter Verzerrungsfunktion) die Verzerrungs-
parameter so gewihlt werden, dass die Muster besser zum akustischen Modell passen. Daher
ist dic genauec Form der Normierungsfunktion weniger entscheidend als bei den merkmals-
basierten Verfahren. In dieser Arbeit wird noch ein weiterer modellbasierter Ansatz
vorgestellt: diec LD-VTLN (basierend auf der Lincaren Diskriminanz), dic vor allem die
Nachteile der ML-VTLN im Training beseitigt.

7.34 Anwendung der VTLN

Bedingt durch die vielen Moglichkeiten fiir dic Vokaltraktnormierung ist man auf
experimentelle  Vergleiche angewiesen. Uber dic letzten Jahre erfolgten cinige Ver-
dffentlichungen zu dieser Thematik:

[Andreou et al. 1994] stellten den ML-Ansatz zur Bestimmung des Verzerrungsfaktors o
vor. Da die Umselzung der ML-VTLN sehr rechenintensiv ist, wird in [Lee und Rose 1996]
fiir cinen Ziffernerkenner die Verzerrung mittels der Mel-Filterbank umgesetzt und statt des
akustischen Modells des Erkenners mehrere Hilfsmodelle verwendet. Jede dieser cinfachen
GauBmixturen ist mittels Trainingsdaten von Sprechern mit demselben Verzerrungsfaktor
erstellt worden. Im Vergleich zur Bestimmung von o durch das Modell des Erkenners
schneidet dieser Beschleunigungsversuch aber etwas schlechter ab. [Wegmann et al. 1996]
verwenden eine stiickweise lineare Verzerrung des Spektrums und zur beschleunigten
Bestimmung des Faktors ebenfalls ein generisches akustisches Modell, das auf stimmbhafie
Sprachrahmen eingeschriinkt wurde. Fiir die dort untersuchte Erkennung ganzer Dialoge
werden im Mittel 52 Sekunden Sprachdaten fiir die ML-Bestimmung verwendet, was als
wenig bezeichnet wird. Ein Vergleich mit einer Bestimmung iiber das Erkennermodell wird
nicht gegeben.

Im Gegensatz dazu benutzen [Eide und Gish 1996] den dritten Formanten F, also eine
merkmalsbasierte VTLN, mit einer lincaren Verzerrung. AuBlerdem schlagen sic die bereits
oben erwihnte nichtlineare Verzerrungsfunktion vor, die bei ihren Experimenten gegeniiber
der linearen Normicrung bessere Ergebnisse licfert. Fiir die Bestimmung des Medianwertes
von Fj cines Sprechers verwenden sie iiber 60 Sekunden Sprachmaterial. [Lincoln ef al. 1997)
benutzen die ersten beiden Formanten zur Sprechernormierung bei der Phonemerkennung,
bestimmen den Verzerrungsfaktor aber iiber einen ML-Ansatz. Die zwei crsten Formanten
cinzelner Vokale werden dazu durch zwei eindimensionaler GauBdichten beschrieben. Sie
tragen zwar damit der unzuverliissigen Bestimmung der Formanten Rechnung, benttigen aber
fiir alle Phonemklassen Hilfsmodelle und cine erste Zuordnung der stimmhaften Muster zu
den entsprechenden Vokalklassen.

[Gouvea und Stern 1997] verwenden alle drei Formanten um eine lincarc Abbildungs-
funktion zu finden und vergleichen diesen Ansatz mit einer ML-Schitzung nach [Wegmann et
al. 1996]. Sie finden zwar heraus, dass in threm Fall die Formanten-VTLN deutlich besser ist,
geben aber als Richtlinie etwa fiinf AuBerung an, um die Medianschitzung der Formanten zu
stabilisieren. Bei nur cinem Satz bricht die Erkennungsrate durch falsche Normierung abrupt
ein und ist schiechter als ohne Normierung. In [Zhan und Westphal 1997] werden cbenfalls
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die beiden Ansitze verglichen und auch Ergebnisse fiir unterschiedliche Verzerrungs-
funktionen (stiickweise linear und nichtlinear) gegeben. Die Ergebnisse, bei denen
duBerungsweise ein Normicrungsfaktor bestimmt wurde, zeigen durchweg cinen Vorteil mit
der lincaren Verzerrung und ergeben cine Uberlegenheit der ML-VTLN gegeniiber der
Formanten-VTLN mittels einer der ersten drei Formanten.

In [Haiber 1998] wird statt der Formanten als Merkmal die mittlere Grundfrequenz Fy des
Sprechers bestimmt. Der Verzerrungsfaktor liegt damit zunichst noch nicht fest, sondern wird
beispiclsweise iiber eine Regression mit dem optimalen Verzerrungsfaktor ermittelt, wofiir
dort cinige Moglichkeiten aufgezeigt werden. Im Gegensatz zu den bisher betrachteten
Verfahren wird dieser optimale Verzerrungsfaktor direkt iiber die Wortfehlerrate auf einem
Kreuzvalidierungs-Testset bestimmt (prinzipiell kénnte man dieses Vorgehen auch bei der
Formanten-VTLN anwenden). Dic Bestimmung der Grundfrequenz kann robuster als die der
Formanten erfolgen und ist im Vergleich mit der aufwindigen ML-Bestimmung wesentlich
schneller. Aus diesem Grund wird diese alternative Maglichkeit in [Haiber 1998] entwickelt,
obwohl sie etwas schlechtere Ergebnisse als dic ML-VTLN liefert. Ein Problem bei dieser
Methode licgt in den Verzerrungsfaktoren fiir das Training. Die weiter unten vorgestellte LD-
VTLN wiirde dieses Problem Isen. In [Schubert 1999] wurden als Referenzwerte fiir die
Regression die Verzerrungsfaktoren eines ML-VTLN-Trainings verwendet. Dort wurde mit
der FO-VTLN ebenfalls die Erkennung beschleunigt, die Ergebnisse der ML-VTLN jedoch
nicht erreicht.

Beim Vergleich der Methoden kommt s sicherlich auf viele Randbedingungen an. Aus
eigenen Versuchen und den Ergebnissen anderer Gruppen kann man jedoch folgende groben
Auswertung zichen: Fiir die Formanten-VTLN und FO-VTLN licgen die Verbesserungen bei
der Erkennung spontaner Sprache bei etwa 5 % Fehlerreduktion [Eide und Gish 1996, Zhan
und Westphal 1997, Haiber 1998, Schubert 1999], bei der ML-VTLN meist etwa um 10 %
[Wegmann et al. 1996, Finke ef al. 1997, Zhan und Westphal 1997]. Die ML-VTLN ist somit
der erfolgreichere Ansatz, weist aber auch den Nachteil einer aufwindigen Berechnung auf.
Die Schitzung des Verzerrungsfaktors erfolgt meist iiber cine relativ lange Dauer von
Testdaten, kann aber durch Einschrinkung auf stimmhafie Regionen robuster gemacht
werden.

7.4 ML-VTLN

Aufgrund des Erfolges der ML-VTLN bei der Sprechernormierung wurde dieser Ansatz
auch fiir die hier vorgestellten Untersuchungen verwendet. Die speziellen Anforderungen, die
dabei erfiillt. werden miissen, nidmlich schnelle und #uBlerungsweise Normierung, wurden
bereits auf dhnlichen Anwendungen vom Autor entwickelt und erprobt:

* Einc Beschleunigung des Verfahrens wird dadurch erreicht, dass dic Zuordnung der

Analyserahmen und der HMM-Zustiinde nur einmal erfolgt.

= Eine robustere Schitzung des Verzerrungsfaktors ergibt sich aus der Beschriinkung der
Likelihood-Auswertung auf stimmhafte Zustinde.

Schauen wir uns dazu den Ablauf der Erkennung und das Training mit der ML-VTLN an:
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Erkennung

Erkennung mit ML-VTLN

1. Da noch kein Verzerrungsfaktor ¢ fiir den Sprecher bekannt ist, wird dieser zunichst
auf einen mittleren Wert (z.B. 1,0) gesetzt oder durch cin merkmalsbasiertes Verfahren
grob vorbestimmt. Eine erste Hypothese w (Wortfolge) wird aufgrund der so
berechneten Merkmalsvektorfolge durch den Erkenner generiert.

2. Mit der Hypothese w wird eine Viterbi-Zuordnung z gefunden, um die Likelihood fiir
unterschiedlich verzerrte Merkmalsvektorfolgen X, berechnen und vergleichen zu
konnen. Der optimale Verzerrungsfaktor o wird fiber den maximalen Likelihood-
Wert (siche Abschnitt 3.3.4) bestimmt:

a' =argmax(p(X, 1z.A)) (7.6)

3. Der nachfolgende Erkennungslauf mit den durch a’ sprechernormierten Merkmalen
fiihrt zur finalen Hypothese w”.

Bei der Likelihood-Bestimmung in Schritt 2 wird auf die Umrechnung des Modells A wie
in Gleichung (3.30) mithilfe der Jacobischen Determinante (siche Seite 91) verzichtet, da
diese von & abhingt und der Zusammenhang im betrachteten Merkmalsraum schr komplex
ist. Dennoch lassen sich so in der Praxis gute Ergebnisse erziclen, weshalb dieses Vorgehen
gebrduchlich ist.

Der Wertebereich fiir o, der im Schritt 2 untersucht wird, ergibt sich aus dem iterativen
Training der VTLN-Verzerrungsfaktoren, das weiter unten beschricben wird. Ein typisches
Set umfasst 13 Werte um den Faktor 1,0 in gleichmiiBigen Abstinden von 0,02. Fiir den
Schritt 2 der Erkennung miissten dann idealerweise 13 Viterbi-Zuordnungen mit der
Hypothese w durchgefiihrt werden. Es reicht aber als Niherung diese Zuordnung nur cinmal
durchzufiihren (mit den Merkmalen, die auch in Schritt 1 benutzt wurden) und dann lediglich
die Merkmalsvektorfolgen X, neu zu bewerten. Es werden hierfiir, wie oben schon
angedeutet, nur die Zustinde (und damit nur die zugeordneten Merkmalsvektoren) von
stimmhaften Lauten verwendet. Die fiir alle o iibereinstimmende Zuordnung hat auch den
Vorteil, dass die (auf stimmhafte Laute eingeschrinkte) Anzahl der ausgewerteten
Merkmalsvektoren immer gleich ist. So lassen sich die berechneten Likelihood-Werte besser
vergleichen,

Training

Fiir das Training wurde ein dhnliches Vorgehen wie bei der Erkennung gewihlt. Zunichst
sind keine Verzerrungsfaktoren bekannt, also wird mit 1,0 begonnen. Nach einer Viterbi-
Zuordnung mit diesem Ausgangswert wird cin neuer Verzerrungsfaktor entsprechend der
maximalen Likelihood bestimmt. Diesmal ergeben sich jedoch zwei Abweichungen:

1. Da der Verzerrungsfaktor als konstant fiir den Sprecher angenommen wird, kann seine
Bestimmung iiber alle Aufierungen des Trainingssprechers erfolgen.
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2. Nachdem fiir alle Sprecher ein Verzerrungsfakior gefunden wurde, wird mit den
entsprechend verzemrten Trainingsmusiern das akustische Modell des Erkenners neu
berechnet.  Mit dem neuen Modell kann wieder cine Likelihood-Bewertung

vorgenommen werden, um dic Faktoren fiir jeden Sprecher abermals erncut zu
bestimmen.

So ergeben sich iiber die Itcrationen abwechselnd Verzerrungsfakioren und akustische
Modclle, die idealerweise mit immer besser normierten Merkmalen bestimmt werden.
Abbildung 7.8 zcigt dic Entwicklung der Verzerrungsfaktoren iiber die Trainingsiterationen.
Zunichst wurde der Erkenner iiber 4 EM-Iterationen ohne VTLN trainiert (siche Standard-
training im Abschnitt 4.2, S. 66) und dann iiber mehrere Iterationen (5 bis 11) mit der ML-
VTLN. Die Verzerrungsfaktoren der ménnlichen und weiblichen Sprecher gehen dabei immer
weiter auseinander und es ergibt sich insgesamt die erwartete bimodale Verteilung.
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Abbildung 7.8: Histogramme (Sprecheranzahl) der Verzerrungsfaktoren
uber die Iterationen fir die ML-VTLN.
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7.5 LD-VTLN

Nachteile der ML-VTLN

Trotz des Erfolges der ML-VTLN und der besseren Ergebnisse gegeniiber den
merkmalsbasierten Verfahren hat die ML-VTLN gewisse Nachteile. Neben der bereits
erwiihnten Verarbeitungsgeschwindigkeit finden sich weitere Schwiichen bedingt durch das
iterative Training:

1.

Die Verzerrungsfaktoren erleiden zuweilen eine Drift von Iteration zu lteration (die
auch [Acero 1990] und [Lee und Rose 1996] erwihnen). Dadurch, dass sich Modell
und Verzerrungsfaktor iiber die lterationen gegenseitig bedingen, kann der gesamte
Merkmalsraum ,zusammenfallen®. Dies hat seine Ursachen in der Nichtbeachtung der
Jacobischen Matrix bei der Maximum-Likelihood-Bestimmung der Verzerrungs-
faktoren. Uber dic oben gewihlte Niherung kann sich ein globales Optimum
beispiclsweise so ergeben, dass alle Muster und dadurch die Mittelwerte der Dichten
auf einen konstanten Vektor abgebildet werden. Dies filhrt zwar zu einer hohen
Likelihood-Bewertung nach Gleichung (7.6), ist aber nicht Sinn der Normicrung.

Ebenso konnen lediglich kleinere, lokale Maxima erreicht werden, die zwar eventuell
das Ergebnis verbessern, aber nur einen Teil des moglichen Gewinns bringen. Zu
Beginn miissen ja zumindest zwei groBe Sprechergruppen, nimlich Minner und
Frauen, innerhalb des noch nicht normierten akustischen Modells reprisentiert sein.
Nun kénnte es passieren, dass sich fiir die meisten Minner ein Verzerrungsfaktor
ergibt, der ihre Sprachmerkmale auf die eines durchschnittlichen miénnlichen Sprechers
normiert. Geschieht dies auch entsprechend fiir die weiblichen Sprecher, bilden sich
zwei Gruppen, dic zwar jeweils innerhalb normiert sind, aber cigene Parameter fur die
akustische Modellierung benétigen. Die Verzerrungsfaktoren wiiren fiir dieses Beispiel
nicht mehr proportional zur Vokaltrakilinge, sondern nur zur Stimmlage innerhalb der
Geschlechter, Als dies in [Wegmann ef al. 1996] absichtlich und mithilfe getrennter
Modelle versucht wurde, ergaben sich zwar etwas bessere Erkennungsraten als fiir ein
nicht normiertes System, aber schlechtere als fiir einen insgesamt sprechernormierten
Erkenner.

Ein Nachteil betrifft Systeme, die cine LDA benutzten (siche Abschnitt 5.4.2). Die
Transformationsmatrix zur Dimensionsreduktion und Normierung der Merkmale wird
dabei fiir bestimmte Klassen und gegebene Sprachmuster bestimmt. Durch die sich
indernden Verzerrungsfaktoren @ndern sich iiber die Trainingsiterationen nun aber
auch die Muster. Da gewisse sprecherbedingte Varianz aus den Merkmalen
herausgenommen wird, ist die verwendete Transformation nicht mehr optimal nach
dem LDA-Kriterium. Wird sic neu bestimmt, erfordert dies auch ecine neue
Initialisierung des akustischen Modells mit anschlieBendem Training.

Um auszuschlieBen, dass sich (wie unter 2. erwiihnt) mehrere Sprechergruppen bilden und
um gleichzeitig die Berechnungsgeschwindigkeit zu crhohen, kann man statt des
Erkennermodells cin Hilfsmodell A; mit cinzelnen GauBdichten fiir die phonetischen Klassen
verwenden [Westphal er al. 1998, Welling et al. 1999]. Werden allerdings wie oben dic
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Verzerrungsfaktoren und das akustische Modell abwechselnd bestimmt, verstiarkt sich das
Driftproblem, was nun mit cinem vereinfachenden Beispicl nochmals genauer erldutert wird.
Diese Uberlegung diente als Motivation fiir die anschlieBend vorgestellte LD-VTLN:

Angenommen die Klassenzuordnungen sind festgelegt und die Modelle dafiir besitzen
einzelne GauBidichten mit einer festen Kovarianzmatrix. Letztere wurde zur Einheitsmatrix
festgelegt, withrend die Mittelwerte sich durch die Trainingsmusicr der jeweiligen Klasse
bestimmen. Dann entspricht die Log-Likelihood der Muster mit dem akustischen Modell A,
(bis aufl Vorzeichen und Konstanten) der Spur der mittleren Klassen-Kovarianzmatrix W
(siche Abschnitt 3.3.3). Durch den Vorzeichenunterschied ergibt sich aus der Minimierung
der Spur von W eine Maximierung der Likelihood. Werden durch iterative Bestimmung der
Sprechernormierung alle Trainingsmuster so verzerrt, dass sic aufeinander falien, gilt das
ebenso fiir die Mittelwertvektoren der Modelle. Dadurch verschwinden natiirlich die
Varianzen der Klassen und das Spur-Kriterium erreicht seinen Minimalwert Null. Dennoch
stellt dies nicht das gewiinschten Ergebnis dar. Da dic Klassen unabhingig voneinander
betrachtet werden, werden zwar die Muster innerhalb einer Klasse dhnlicher, lassen sich aber
nicht mehr von denen der anderen unterscheiden.

Ein neues Kriterium fiir die VILN

Daher wird nun mittels cines fir diese Anwendung neuen Kriteriums die iterative
Bestimmung der Verzerrungsfaktoren verbessert. Verwendet man die in Abschnitt 3.3.3
vorgesiellte Lineare Diskriminanz LD, verhindert die zusitzliche Kovarianzmatrix aller
Merkmalsvektoren T cin Zusammenfallen der Merkmale durch die iterative Bestimmung der
Verzerrungsfaktoren:

m an
Wi |

Diese Art der Sprechernormierung wurde fiir die vorliegende Arbeit neu entwickelt und
erstmals in [Westphal ef al. 1998] vorgestellt. Wie bei der Lincaren Diskriminanzanalyse
mochte man auch durch die Sprechernormierung erreichen, dass die Muster ciner Klasse
ndher zusammen riicken und dic Muster insgesamt noch eine hohe Varianz (also
Unterscheidbarkeit) aufweisen. Der Unterschied ist aber:

* Bei der LDA wird der Merkmalsraum als Ganzes linear transformiert, so dass die
ersten Koeffizienten einen groBen Wert fiir LD ergeben und so dic Dimension reduziert
werden kann.

* Bei der LD-VTLN werden die Muster einzelner Sprecher durch die Normierung
nichtlinear verindert um den Wert fiir LD zu maximieren.

Eine Bemerkung dazu: Die Aussage iiber die nichtlineare Veriinderung bezieht sich nicht
aul den Spektralbereich (fir den die Sprechernormierung in der Regel sogar linear ist),
sondern auf dic cepstralen Merkmale auf denen hier der LD-Wert bestimmt wird. Die
nichtlineare Abbildung der cepstralen Merkmale durch die VTLN ist ein Grund, warum diese
auch in Kombination mit der Sprechernormicrung durch MLLR die Erkennungsrate weiter
verbessern kann (siche dafiir z.B. [Zhan et al. 1997)).
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Wie ergeben sich nun aber beim Training mit der LD-VTLN die Verzerrungsfaktoren o,
der einzelnen Sprecher a? Die entsprechend verzerrten Sprachmuster cines Sprechers gehen
bei der Berechnung der beiden Matrizen W und T ein, aber ebenso die aller anderen Sprecher.
Da der Zusammenhang der finalen Merkmale mit dem Verzerrungsfaktor @, sehr komplex
ist, kann man im Allgemeinen keine geschlossene Losung angegeben. Daher wird nun ein
iteratives Verfahren beschrieben, mit dem sich #hnlich wie bei der ML-VTLN fiir jeden
Sprecher ein optimaler Verzerrungsfaktor finden ldsst.

Da dic Berechnung der beiden Kovarianzmatrizen W und T alle Sprachmuster der
Trainingsmenge verlangt, erfolgt die Berechnung aus praktischen Uberlegungen indirekt iiber

die Klassenakkumulatoren ~ m, = Zx[k] fiir alle Klassen s =1...§5, (7.8)

x
Azlk=r

die Akkumulatormatrix §=Y xik]x(k]" (7.9)
&

und die Anzahl n, der Merkmalsvektoren der jeweiligen Klasse.

Daraus konnen jederzeit die Matrizen W und T berechnet werden:

5 §
n=Yn, m=Ym, (7.10)
-1 #=1
mup.=—2x!k] —m und |, = s Zx[k]=i~m, erhilt man:
Ry ajatkios n,
1 -
T 3 (k- (k- ' = Z(xlkl-xlkf—u-xlkl’-xurpuu.uf)
k k=1
l "
=;Z(xlkl xk]") - - --S—qu (7.11)
k=]
n n

Som; &n, 1 i
w=Y—-wW,=Y="— ¥ (xkl-p,) (xkl-p,)
=1

- o,
n =1 MMy ik

s ) S T
:Z"l l. xlk]'x[k]7)_u,.u’ J %Z xlkl Xlk] ) Z’::[%‘m‘

st kjalklos ¥=1

(7.12)

Der Vorteil ergibt sich nun daraus, dass der Beitrag cines cinzelnen Sprechers mit dem
Verzerrungsfaktor «, leicht entfernt werden kann. Dazu muss nur jeder seiner mit o,
verzerrten  Merkmalsvektoren  vom  entsprechenden  Klassenakkumulator  und  der



S. 122 Sprechernormierung

Akkumulatormatrix abgezogen werden. Umgekehrt kénnen die Merkmalsvektoren, die durch
cinen anderen Verzerrungsfaktor erzeugt wurden, wieder zu den Akkumulatoren hinzugefiigt
werden.

Das Schema einer Verzerrungsfakloriteration fiir alle Sprecher wird nun beschrieben. Die
Viterbi-Zuordnungen z =z[l]...z[K| wurden wie beim Standardtraining (Abschnitt 4.2)
festgehalten, kénnten aber auch fiir jede Iteration neu bestimmt werden. Mit der hier
verfolgten Methode sind die Verzerrungsfaktoren jedoch lediglich von der Zuordnung und
den verwendeten Merkmalen abhingig, weshalb das akustische Modell eines Erkenners nicht
gebraucht wird.

Eine Trainingsiteration mit LD-VTLN:

1. Berechne dic Akkumulatoren A fiir alle Sprachmuster mit den aktuellen Verzerrungs-
faktoren der jeweiligen Sprecher.

2. Fiir jeden Sprecher:

. 2.1: Verzerre die Sprachmuster des Sprechers mit scinem aktuellen Verzerrungs-
faktor und entferne seinen Beitrag von den Akkumulatoren A aus Schritt 1. Daraus
entstehen die Akkumulatoren A”.

. 2.2: Verzerre die Merkmale fiir jeden zu untersuchenden Verzerrungsfaktor o, fiige
sic zu A’, herechne die Matrizen T und W fiir diesen Fall und daraus die Lineare
Diskriminanz LD.

. 2.3: Ersetze den aktucllen Verzerrungsfaktor des Sprechers mit demjenigen «t, das
den groften LD-Wert erreichte.

Werden die Akkumulatoren A nach Schritt 2.3 mit dem neu geschitzten Verzerrungs-
faktors des Sprechers angepasst (was leicht mithilfe von A’ méglich ist), ist garantiert, dass
der LD-Wert monoton wiichst bis ein lokales Optimum erreicht wird. Auch mit dem obigen
Schema, das die Akkumulatoren erst nach einem Durchlaul durch die Trainingsdaten neu
bestimmt, konnte in der Praxis cin schnelles Konvergenzverhalten erzielt werden.

Abbildung 7.9 zeigt (wie schon oben fiir dic ML-VTLN) ein Histogramm der mit der LD-
VTLN gefundenen Verzerrungsfaktoren. Diese nehmen im Vergleich mit Abbildung 7.8
bereits von Anfang an weiter auseinanderliegende Werte an. Diesmal verdndern sie sich nach
der zweiten VTLN-lteration kaum noch. Auch die Differenzen zu den ersten, von 1,0
verschiedenen Verzerrungsfakioren sind nach einigen lterationen wesentlich geringer als mit
der ML-VTLN (Abbildung 7.10).

Das Trainingsverhalten der LD-VTLN ist also wesentlich vorteilhafter als das der ML-
VTLN. Die Verzerrungsfaktoren bleiben stabil, werden schneller gefunden und sind nicht
abhingig vom akustischen Modell eines Erkenners. Die Merkmale (zur Berechnung der
Lincaren Diskriminanz) konnen daher frei gewdhlt werden, sollten sich aber an dicjenigen
anlehnen, die auch spiter zur Modecllierung im Erkenner benutzt werden. Um die
Abhiingigkeit von ciner spezicllen LDA-Transformationsmatrix zu umgehen (siehe Nachteil 3
der ML-VTLN), kénnen deren Ausgangsmerkmale (also der erweilerte Merkmalsvektor nach
Gleichung (2.14), Seite 22) verwendet werden.
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Mit griBerem Aufwand kann auch die Lineare Diskriminanz der dimensionsreduzierten
Merkmale (Zielraum der LDA) optimiert werden. Die jeweils optimale Transformations-
matrix bei der Bestimmung des Verzerrungsfaktors cines Sprechers ergibt sich fast als
Nebenprodukt der LD-VTLN, denn dafiir ist lediglich noch die simultane Diagonalisierung
der bereits vorlicgenden Matrizen W und T notig (vergleiche Abschnitt 5.4.2). Die
Bestimmung der Eigenwerte und Eigenvektoren ist allerdings relativ rechenaufwiindig und
die Optimicrung im Zielraum hingt von der Anzahl der dort verwendeten Merkmale ab.
Daher wurde diese Moglichkeit nicht verwendet, sondern die LD-VTLN mit dem erweiterten

Merkmalsvektor durchgefiihrt.
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Abbildung 7.9: Histogramme (Sprecheranzahl) der Verzerrungsfaktoren
Ober die Iterationen fir die LD-VTLN.
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Abbildung 7.10: Histogramme (Sprecheranzahl) der Differenz des Verzerrungsfaktors
zwischen der ersten und vierter VTLN-Iteration (entspricht den Iterationen Nummer 5 und B).

7.6 Versuchsergebnisse

Fiir Experimente mit der Sprechernormierung wurden zuniéchst entsprechende Erkenner
aufbauend auf dem Basiserkenner erzeugt. Uber zusiitzliche Iterationen mit der ML-VTLN
und der LD-VTLN wurden zuniichst Verzerrungsfaktoren V; bestimmt. Danach erfolgte ein
Standardtraining inklusive LDA um neue Erkenner zu trainieren. Da bei der LD-VTLN die
Verzerrungsfaktoren nicht vom Erkenner und der speziellen LDA-Matrix abhiingen, wurde V)
mit drei LD-VTLN-Iterationen berechnet. Fiir die ML-VTLN wurden zuniichst vier
Iterationen fiir V; verwendet und nach der Necuberechnung der LDA bei allen vier
Trainingsiterationen dic Verzerrungsfaktoren nochmals neu bestimmt
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Abbildung 7.11: Vergleich der Verzerrungsfaktor-Histogramme.
ML: Nach 4 Iterationen mit ML-VTLN.

ML2: Nach neuer Initialisierung des akustischen Modelis und 4 weiteren
Iterationen mit ML-VTLN.

LD: Nach 3 Iterationen mit LD-VTLN.
Mi und Fi: Mannliche und weibliche Sprecher nach / Iterationen.
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Abbildung 7.11 zeigt einen Vergleich der so erhaltenen Verteilungen der Verzermungs-
faktoren iiber dic Sprecher. Erst nachdem bei der ML-VTLN die Verzerrungsfaktoren cin
2weites Mal iterativ bestimmt wurden, ergibt sich eine #hnlich weit gestreckte Verteilung wic
bei der LD-VTLN. Dic absolute Lage ist jedoch um einiges hin zu kleineren Werte
verschoben.

Tabelle 7.1 zeigt dic Ergebnisse fiir das Testset der rauscharmen Kategorie 01 mit dem
Trainingsmikrofon (Sennheiser). Wihrend im Training dic Verzerrungsfaktoren sprecher-
weise bestimmt werden konnten, wurden bei der Erkennung nur die Muster der aktuellen
AuBerung zur Verfiigung gestellt. Um auch aul diesen wenigen Daten gute Verzerrungs-
faktoren zu erhalten, benutzt die hicrzu verwendete ML-VTLN nur stimmhafte Merkmals-
vektoren (s.0.). Fiir beide sprechernormierten Systeme ergeben sich gegeniiber dem
Basiserkenner ohne VTLN deutliche Fehlerreduktionen. Die LD-VTLN licgt dabei mit 19 %
vor der ML-VTLN mit 13 %.

Tabelle 7.1: Ein Vergleich zwischen ML und LD Kriterium zur Bestimmung
des Verzerrungsfaktors fir die VTLN im Training.

Sprechernormierung: WA in % | relative Fehlerreduktion
Training Test
sprecherweise  duBerungsweise
keine keine 86,9 -
ML-VTLN ML-VTLN 88,6 13 %
LD-VTLN ML-VTLN 89,4 19 %

Die Ergebnisse fiir das im Fahrzeug installierte Mikrofon fiir die verschiedenen Kategorien
zeigen Abbildung 7.12 fiir dic ML-VTLN und Abbildung 7.13 fiir die LD-VTLN. Hierbei ist
ebenfalls die LD-VTLN iiberlegen und erreicht Fehlerreduktionen bis iiber 30 %. Allerdings
wird diec Bestimmung des Verzerrungsfaktors fiir stark gestorte Kategorien (vor allem 09 bis
11) immer unzuverlissiger und die Ergebnisse dadurch schlechter als mit dem Basiserkenner.
Das liegt zum cinen an den schlechteren Ausgangshypothesen (hdufigere Falschzuordnung),
zum anderen werden gestrte Merkmalvektoren mit dem akustischen Modell fiir ungestorte
Sprache bewertel. Wird so ein falscher Verzerrungsfaktor gefunden, stimmen die damit
verzerrten Merkmale noch weniger mit dem sprechernormierten Modell der jewetls richtigen
Klasse {iberein. Dennoch kann man davon ausgehen, dass im Allgemeinen richtig normierte
Merkmale robuster gegeniiber additiven Stérungen sind, da die Muster verschiedener Klassen
im Schnitt eine groBere Distanz haben. Das ist wohl der Grund dafiir, warum fiir einige leicht
gestirte Kategorien relativ groBe Fehlerreduktionen erreicht wurden.
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Sprechernormierung
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Abbildung 7.12: Ergebnisse der ML-VTLN.
-0
"o Auto /
- ’ﬂ
— &~ - Sim2 \ w
v w AV,
—>—Labor+LD-VTLN XN 7/
30 w
20 %
10
0 T T T T T T T T T T T
01 02 03 04 05 06 07 08 08 10 11 12
Kategorie| 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 " 12
Syslem wus  Binker Fonster  Lsak  Lmittel  Okmn  25emM  S0kmih  FSkmm  100kmih 125km/  deschi
|Basiserkenner (WA in%) | 86,1 777 586 394 689 787 669 605 500 387 250 485
mit LD-VTLN (WA in %) 864 812 669 405 749 855 72,1 651 466 340 19,1 536
ER relativ 2% 16% 20% 2% 19% 32% 16% 12% -7% -8% -B% 10%

Abbildung 7.13: Ergebnisse der LD-VTLN.
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7.7 Zusammenfassung

Es wurden in diesem Kapitel Verfahren vorgestellt, die basierend auf den Daten einer
cinzigen AuBerung ecinen Parameter schiitzen, der einc Sprechereigenschaft beschriebt, und
mit dem die Muster durch Frequenzverzerrung beziiglich des Sprechers normiert werden
konnen. Einige Nachteile der ML-Bestimmung des Verzerrungsfaktors im Training konnten
durch das LD-Kriterium behoben werden und fiihrten auch zu besseren Ergebnissen bei der
Erkennung.

Im Vergleich zum Basiserkenner ohne VTLN fallen die Ergebnisse fiir leicht gestorie
Kategoricen besser aus, da die Sprechernormicrung auch zu einer hsheren Geriiuschrobustheit
beitréigt. Der Preis dafiir ist ein zusitzlicher Erkennungslauf, mit dem iiber eine erste
Hypothese eine Zuordnung der Muster zu den phonetischen Modellen des Erkenners
gefunden wird.

Bei stiirker gestrten Sprachdaten ist diese erste Hypothese schr unzuverlissig. Die ML-
Bewertung fiir dic verschiedenen Frequenzverzerrungen der verrauschten Mustern ist
ebenfalls nicht mehr so zuverlissig, denn sie beruht auf einem Modell fiir ungestorte Sprache.
Daher verlieren dic VTLN-Systeme hier gegeniiber dem Basissystem beziiglich der
Erkennungsleistung. Auf die Sprechernormierung solite daher entweder in einigen Fillen
(zum Beispiel unterhalb einer gewissen SNR-Schwelle) verzichtet werden oder sie miisste mit
einem Geriuschreduktionsverfahren kombiniert werden. Eine weitere Moglichkeit wird in
Kapitel 9 untersuchl. Zur Bestimmung der Verzerrungsfaktoren wird dabei ein sprecher-
normiertes Hilfsmodell verwendet, das erstens keine phonetische Zuordnung benttigt und
zweitens an das aktuelle Rauschen angepasst wird.
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8 Kanal- und Rauschkompensation

., We call it noise
because we know nothing about it!"

— Bishnu Atal -

Kapiteliibersicht: Wic im vorigen Kapitel werden hier Einfliisse betrachtet, dic sich im
Sprachsignal niederschlagen, aber nicht zur Erkennung beitragen und sich deshalb stérend
auswirken. Rauschen und wechselnde Kanile werden zwar zuniichst auch einzeln behandelt,
aber aufgrund der starken Beeinflussung (besonders bei der Kanalschitzung) gemeinsam in
diesem Kapitel betrachtet. Nach ciner prinzipicllen Ubcrlegung zur Kompensation von Kanal
und Rauschen in 8.1 fithrt Abschnitt 8.2 ein Umgebungsmodell ein, das die beiden Stérungen
mathematisch beschreibt. Die Auswirkungen auf die in der Spracherkennung (iblichen
Merkmale analysiert Abschnitt 8.3. In Abschnitt 8.4 werden Geriuschreduktionsfilter
untersucht, wie sie bereits erfolgreich fiir Kommandoworterkenner und zum Teil auch fiir
kontinuierliche Erkenner eingesetzt wurden. Abschnitt 8.4.4 beschiftigt sich mit der Kanal-
kompensation und erweitert das Standardverfahren fiir den Einsatz in geriduschbehafleter
Umgebung.

8.1 Prinzipielle Anwendung

Im Gegensatz zu robusten Merkmalen, bei denen die Stérungen passiv unterdriickt werden,
versuchen Kompensationsverfahren die Storungen aktiv zu reduzieren oder wechselnde
Einfliisse zu normieren. Aus einer Modellvorstellung, die den Zusammenhang mit der
Storung beschreibt, wird eine Kompensationsfunktion gefunden, deren Parameter bestimmt
werden miissen. Die Anwendung besteht also meist aus zwei Schritten:

1. Schiitzung der Storung (Gewinnung der Parameter).

2. Reduktion/Normierung durch geeignete Transformation des Signals.

Zu 1: In den scliensten Fillen kann die Storung direkt besimmt werden, da sic sich mit
anderen Einfliissen im Sprachsignal iiberlagert. Im Auto liegt solch ein Sonderfall vor, wenn
man versucht dic vom Lautsprecher (Radio, CD-Spicler usw.) erzeugten Uberlagerungen in
einer Sprachaufnahme zu reduzieren'®, Das verursachende Strsignal ist dabei bekannt, nur
nicht der Ubertragungskanal iiber den es in die Aufnahme eingeht. Aber auch dieser kann

' Zur Vermeidung der Storursache (vergleiche Abschnitt 5.1) kénnte man die Lautsprecher-
ausgabe wihrend einer Spracheingabe abschalten. Benutzerstudien im VODIS-Projekt zeiglen
jedoch, dass dies unangenchm auf den Benutzer wirkt. Um die Storreduktion dennoch etwas
zu vereinfachen, kann man wihrend einer Spracheingabe von Sterco- auf Monowiedergabe
umschalten.
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durch Ausgabe ciner Zufallssequenz iiber den Lautsprecher zunichst nihcrungsweise
bestimmt werden. Eine effektivere Reduktion wird iiber ein adaptives Echokompensations-
verfahren erreicht. Diese Art der Storung durch bekannte Signale wird hier nicht weiter
betrachtet. Das bedeutet, dass dic Parameter der Storungen aus dem Sprachsignal geschiitzt
werden miissen.

Zu 2: Wihrend es sich bei der Kompensation des Kanals praktisch immer um eine
Normierung handelt, wird beim Rauschen meist cine Reduktion angestrebt. Statt zu versuchen
den Einfluss des Rauschens komplett zu entfernen, kann man allerdings auch in diesem Fall
durch eine ,,Rauschnormierung™ dem Zicl der robusten Erkennung niher kommen. Indem
man sowohl beim Training als auch bei der Erkennung dic Daten durch Zumischen von
Rauschen auf ein bestimmtes SNR-Niveau bringt, gleicht man dic beiden Bedingungen an
[Claes und Compernolle 1996, Gelin und Junqua 1999]. Dadurch sorgt man dafiir, dass die
Modelle auch bei leicht gestorten Situationen zu den Daten passen, Dies gilt aber nur solange
bis das Rauschen wihrend der Erkennung nicht den gewihiten SNR-Wert unterschreitet.
AuBerdem verschlechtert man damit auch meist dic Erkennung ungestérter AuBlerungen. In
[Song er al. 1998] wurden daher mehrere SNR-Niveaus verwendet, was aber auch bedeutet,
dass man fiir jeden Fall ein eigenes akustisches Modell bendtigt. Einen dhnlichen Weg
beschreibt [Matrouf und Gauvain 1997]. Dort werden die Modelle mit dem Rauschen der zu
erkennenden AuBerung kombiniert, wihrend die Auferung mit dem Rauschen der
Trainingsdaten gemischt wird (gleichzeitige Modellanpassung und Normierung).

In der vorlicgenden Arbeit wurde der Weg der Geriuschreduktion bevorzugt, da so die
Varianz der Modelle klein gehalten wird, um auch fiir ungestérie AuBerungen gute
Ergebnisse zu erziclen. Auf diese Weise ist es auch prinzipiell miglich ohne ein Neutraining
auszukommen.

8.2 Modell des Ubertragungskanals mit Rauschen

Kanal Rauschen
nlk|
Sprachsignal l Ausgangssignal
slk| Lzl x[k)
—_— Fx —.

Abbildung 8.1: Kanalmodell fiir spektrale Merkmale.

Abbildung 8.1 zeigt cin gebriuchliches Kanalmodell, das als Grundlage der hier
behandelten Verfahren verwendet wird. Die Ubertragungseigenschaften h*, bedingt durch
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Raumakustik, Mikrofon und Aufnahmehardware, werden fiir die Dauer ciner Aufnahme als
linear und zeitinvariant betrachtet (LZI). Das bedeutet, dass ein Zeitsignal (1) mit der festen
Impulsantwort & * (r)des Ubertragungskanals gefaltet wird. Hintergrundgeriusche (wie auch
zum Teil elektrische Stérungen in der Aufnahmehardware) iiberlagern sich additiv.
Nichtlineare Effekte, dic zum Beispiel bei Ubersteuerung entstchen kénnen, werden hier
vernachlissigt.

Betrachtet man die Fouriertransformierten der Signale (Spektren), so ergibt sich aus der
Faltung eine Multiplikation, dic Addition bleibt erhalten:

Zeitbereich: x(1) = kX (0) = s() + 7 (1) (8.1)

Spekiralbercich: X (0)= A" (w)- S(w)+ N(w) (82)

Zur Verarbeitung im Spracherkenner werden aus dem aufgenommenen Signal
Merkmalsvektoren fiir zeitlich aufeinanderfolgende Sprachrahmen k bestimmt, die aus
cinzelnen Koeffizienten bestchen:

R[] =| %,[k]

Der Index i entspricht bei einem Kurzzeit-Spektrum (berechnet durch die diskrete
Fouriertransformation, Gleichung (2.7)) bei N Abtastwerten und der Abtastfrequenz f,, ciner
Analysefrequenz von

=L
=5

Fiir das Kurzzeit-Leistungsspektrum (Gleichung (2.9)) werden dic Betragsquadrate der
komplexwertigen Kurzzeit-Spektralkoeffizienten berechnet. Da in vielen Fillen das
Sprachsignal nicht mit dem Rauschen korreliert ist und die Kanalcigenschaften sich nicht iiber
dic Zeit andern, kommt man fiir dieses Merkmal zur folgenden Modellannahme:

Leistungsspektrum: X (k1=h" s, [k]+ 7 [K]. (8.3)

Ist dic Hintergrundstorung selbst sprachlicher Natur, wifft dic Voraussctzung der
unkorrelierten Stérung nicht mehr zu, was aber hier nicht betrachtet wird.

Bei der Zusammenfassung der Leistungskoeffizienten zu Mel-Koeffizienten (mit ciner
Mel-Filterbank) blcibt der Zusammenhang aus Gleichung (8.3) auch fiir die resultierenden
Merkmale besichen. Auch fir das Kurzzeit-Betragsspektrum (Gleichung (2.8)) wird
manchmal dicser Zusammenhang verwendet, welcher sich fiir diesen Fall eigentlich nur dann
ergibt, wenn die Phasen von komplexem Rausch- und Sprachspektrum iibereinstimmen,

Vernachldssigt man den Einfluss des Rauschens und betrachtel logarithmierte Spektral-
oder Mel-Koeffizienten, erhilt man cinen additiven Zusammenhang zwischen Kanal und
Sprache:

log(, k1) = log(F;* )+ log(s, (1) (84)
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Zur Vercinfachung der Darstellung benutzen wir nun wieder komplette Merkmalsvektoren
und schreiben logarithmierte, spektrale Merkmale (,,Log-Spektrum®) mit einem hoch-
gestellten ] und cepstrale Merkmale mit hochgestelitem ,c*. Da cepstrale Merkmale aus
einer lincaren Abbildung von Log-Spektralmerkmalen hervorgehen, gilt der additive
Zusammenhang mit dem Kanal auch fiir diese:

Log-Spektrum X' [k]1=h* +s'(k) (8.5)

Cepstrum X[k =h*" +5°[k] (8.6)

Es soll nun gezeigt werden, wie sich prinzipiell der Kanal aus dem Signal extrahieren lisst.
Dies wird exemplarisch fiir das Cepstrum gezeigt, kann aber auch analog dazu auf dem Log-
Spektrum basieren.

Da der Kanal als zeitinvariant angenommen wurde, bleibt der Beitrag auch nach einer
Mittelwertbildung iiber die Zeit erhalten:

1 & gee ] &
— V' Xk =h* +— VY s°[k] (8.7)
K& 22

In manchen Verdffentlichungen wird angenommen, dass die rechte Summe in Gleichung
(8.7) verschwindet, was so nicht stimmt. Fiir die Spracherkennung ist sie aber meist nicht
interessant, da sie hauptsdchlich vom Sprecher und der Verteilung der geduBerten Laute
abhiingt. Sind Sprecher und Verteilung der Laute iiber die jeweils betrachteten Stichproben
konstant, kénnen wir die Summe als Sprecherkanal h%° bezeichnen'” und mit h*°
zusammenzichen:

X Sl
l2i=[k]=i"‘+h5 =h¢ (8.8)
K=

Subtrahiert man den resultierenden Kanal h® von X(k], bleibt nur der mittelwertfreie,
lautinformationstragende Sprachanteil iibrig. Dieser ist nun unabhingig vom Ubertragungs-
kanal. Dieses sehr einfache und effektive Kanalkompensationsverfahren nennt sich

X
Cepstrale Mittelwertsubtraktion (CMS): §°[k]=X"[k] ——Ilzz X“[k] (8.9)
k=1

und wird in Abschnitt 8.5 noch ausfiihrlich behandelt.

'” Was hier als Sprecherkanal bezeichnet wird, entspricht dem Langzeitspektrum (S. 108) im
Spektralbereich. Bedingt durch die Mittelung iiber unterschicdliche Arten von Merkmalen
kann man sie jedoch nicht direkt in Beziehung miteinander setzen.
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8.3 Auswirkung auf die Merkmale

8.3.1 Analyse der gemittelten Spektren

Abbildung 8.2 zeigt dic gemittelien Spektren (siche Seite 42) dreier vom Wortlaut
gleicher AuBerungen ecines Sprechers, aufgenommen bei unterschiedlich starkem Hinter-
grundgerdusch. Der dargestellte Frequenzbereich entspricht 0 bis 8000 Hz. Deutlich ist
crkennbar, wic die Intensitit des Rauschens steigt und sich die Bereiche der Standard-
abweichungen (diinne Linien) von Rauschen und Sprache immer weiter iiberlagern. In der
mittleren und der rechten Abbildung sind auch besonders ausgepriigte Geriuschspitzen bei
bestimmten Frequenzen zu erkennen (markiert durch Pfeile).

Bei stirkerem Gerdusch fallt auf, dass auch das Sprachspektrum gréBerc Werte annimmt.
Der Sprecher lisst sich durch die Umgebung beeinflussen (Lombard-Effekt). Die Anderungen
bewirken vor allem cine Verschicbung des logarithmicrten Sprachspektrums, dic hier relativ
gleichmifig iiber alle Frequenzen ausfilll. Das entspricht einer unterschicdlichen Lautstirke
des Sprachsignals, was aber beispielsweise durch die Cepstrale Mittclwertsubtraktion
ausgeglichen werden kann.

D

!
:y | Assnrm
(4] %1 ¥ J\U“‘ =
[
N e
04 \
g ASpuse :

Index Index index
Aufname bei ausgeschaltetem Aufnahme bei mittlerer Aufnahme bei hoher
Motor Geschwindigkeit Geschwindigkeit

Abbildung 8.2: Gemittelte Spektren dreier Aufnahmen:
Sprachspektrum (ASspachs, Oben), Pausenspektrum (ASp,use, UNten).
Die dinnen Linien deuten die jeweiligen Standardabweichungen nach oben und unten an.
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Abbildung 8.3: Der zeitliche Verlauf von vier logarithmierten Mel-Béndern
eines ungestorten Sprachsignals und eines Storsignal (Fahrgerdusch 100km/h).

8.3.2 Zeitlicher Verlauf, ,,Missing Features*

Die Abbildung 8.3 stellt den zeitlichen Verlauf von Log-Spektraimerkmalen fiir Sprache
und Fahrgeriiusch dar. Im Vergleich zum Fahrgeriiusch weist die Sprache fiir diese Merkmale
groBe Schwankungen auf. Fiir das Beispiel haben die relativ flach verlaufenden Kurven des
Rauschens die mittlere Intensitdt der Sprache iiberschritten. Werden die Signale nun im
linearen Bereich addiert und anschlicBend logarithmiert, ergibt sich ein Verlauf, der in etwa
dem jeweiligen Maximum von Sprache und Rauschen entspricht.

Dieses Verhalten wird auch durch Betrachtung der Histogramme eines solchen Merkmals
deutlich (Abbildung 8.4 bis Abbildung 8.7). Die ersten beiden Abbildungen zeigen die
relativen Hiufigkeiten bestimmter Wertebereiche eines logarithmierten Mel-Spektral-
koeffizienten von Sprache und Fahrgerdusch iiber die Dauer ciner AuBicrung. Die Werte des
ungestirten Sprachsignals verteilen sich fast gleichmiiBig iiber einen groBen Bereich, wihrend
dic Werte fiir die Gerduschaufnahme sich relativ dicht um cinen mittleren Wert gruppieren.
Dic Form dieser Verteilung hat starke Ahnlichkeit mit ciner GauBdichte, weshalb diese
Niherung auch im folgenden Kapitel fiir Rauschsignale verwendet wird. Die beiden restlichen
Abbildungen zeigen die resulticrende Verteilung nachdem das Rauschen (im Zeitbereich)
gewichtet zum Sprachsignal addiert wurde. Die Verteilung des gestorten Sprachsignals wird
fiir groBe Bereiche vom Rauschen dominiert.

Die kicinen Werte des Sprachsignals werden durch starkes Rauschen iiberdeckt und ihr
Informationsgehalt geht damit verloren. An gewissen Stellen fehlen also die Merkmale des
Sprachsignals (engl.: missing features). Ein neuerer Trend in der Spracherkennung versucht
diesen Umstand in der Missing Feature Theory zu beriicksichtigen (siche Abschnitt 5.2).



S. 134

Kanal- und Rauschkompensation

Abbildung 8.4 bis Abbildung 8.7: Histogramme (relative Haufigkeiten h
quantisierter Werte x) der logarithmierten Mel-Filterbankwerte (Band 5) fur eine AuBerung.

Abbildung 8.4:
ungestartes
Sprachsignal.

Abbildung 8.5:
Fahrgerdusch
100km/h,

Abbildung 8.6:
Sprachsignal mit
Fahrgeriusch .

Abbildung 8.7:
Sprachsignal mit
Fahrgerdusch
(Gewichtung
0,2).

Dic Gewichtung
entspricht einer
Verschicbung des
Fahrgertiusches um
log(0,2%) = -1,4
entlang der
x-Achse.

=
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8.3.3 Verinderung der Merkmale durch additives Rauschen

Dic vorigen Abschnitte haben sich eher mit den generellen Eigenschaften und
Auswirkungen wechselnder Kanile und Gerdusche beschiftigl. Fiir das in der Sprach-
erkennung wichtige Log-Spetrum und das Cepstrum gilt ein cinfacher Zusammenhang
zwischen Sprachanteil und Kanal, der sich in einer konstanten Verschiebung aller Werte
ausdriickt. Fiir additives Rauschen, das in der Fahrzeugumgebung cine besonders wichtige
Rolle spielt, sind dic Zusammenhiinge nicht so einfach. Daher soll nun betrachtet werden, wie
sich diese Art der Storung auf einzelne Merkmalswerte auswirkl.

In Abbildung 8.8 sind alle Werte eines Log-Spektralmerkmals ciner AuBerung als Punkte
eingetragen. Die Abszisse (x,) gibt den Wert des ungestdrien Merkmals an, wihrend die
Ordinate (X,) das Ergebnis nach Zumischung cines Rauschsignals darstellt. Sind die
Merkmale ungestort, so befinden sich alle Punktc auf der Winkelhalbierenden. Wird
Rauschen zugemischt, weichen bestimmte Punkte immer mchr von ihrem ungestoricn
Pendant ab und entfernen sich von der Winkelhalbierenden. Dies betrifft, wie oben schon
festgestellt, vor allem dic kleinen Werte, die sich nun nicht mehr unterscheiden lassen. Die
mittlere Stirke des Rauschens ist jeweils mit einem Pfeil und seine Schwankungen mit einer
Klammer angedeutet.

Was bedeutet dies fiir die Spracherkennung? Wurde cin Erkenner mil ungestirien
Merkmalen trainiert, so verursachen diese Abweichungen Fehleinschitzungen der Klassen-
zugehorigkeit, weshalb man versucht, den Unterschied zum ungestorien Merkmal zu
minimieren. Ein Kriterium, das dazu verwendet werden kann, ist der mittlere quadratische
Fehler.

Mithilfe des Kanalmodells und einer Schitzung des Rauschmittelwertes ist es moglich
diesen Fehler zu reduzieren. Hier setzen cine Reihe von Verfahren an, deren bekanntester
Vertreter die Spektrale Subtraktion ist ([Boll 1979], siche nichster Abschnitt). Bei dieser
wird angenommen das Rauschen habe eine verschwindend kleine Varianz, Da nach dem
Kanalmodell Stérung und Sprache sich im lincaren Spektralbereich additiv verhalten, wird bei
diesem Verfahren einfach das geschiitzte Rauschen vom gestirten Signal subtrahiert (siche
Abbildung 8.9).

Liegt fiir cine bestimmte Art von Stérung eine Trainingsmenge mit jeweils gestbrien und
ungestorten Merkmalen vor (oder erzeugt man sich diesc wic hier durch Zumischen), kann
man eine Abbildungsvorschrift auch ohne ein Modell der Stérung finden. Unter Umstéinden
koinnen mit diesen ,,Stereodaten” auch nichtlineare Zusammenhinge beriicksichtigt werden.
In [Tamura und Waibel 1988] und [Trompf 1996] wird dicse Abbildung fiir verrauschte
Merkmale mithilfe von Neuronalen Netzen gelernt. Voraussetzung ist, wie bereits erwihnt,
cine Trainingsmenge mit zwei Versionen der Merkmale, was im vorliegenden Fall nicht fiir
alle Stirfaktoren gegeben ist. AuBerdem wire cine so gelernte Abbildung nur fiir ganz
bestimmte Stirbedingungen verwendbar, niimlich solche, die auch in der Trainingsmenge

prédsent waren.
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Abbildung 8.8: Einfluss unterschiedlich starker Stérgerausche auf ein Log-Spektralmerkmal
(Logarithmus des finften Mel-Bandes).

Die Punkte entsprechen den Mustern dieses Merkmals fir eine AuBerung:
x, ungestort und
X, mit zugemischtem Rauschen (Fahrgerausch bei 100 kmvh
mit verschiedenen Mischungsfaktoren).
Die Pfeile geben die ungefahre Intensitat des Rauschens an,
die Klammern dessen ungefahre Schwankungen.
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Abbildung 8.9: Durch Spektrale Subtraktion mit einem Rauschmittelwert wird der gestorte
Merkmalswert X, auf einen Schatzwert %, (fir den ungestorien Wert x,) abgebildet. Die
Funktion ist hier etwas unkonventionell Uber die Ordinate aufgetragen, damit der
Zusammenhang mit den vorigen Abbildungen deutlicher wird.

8.4 Geriuschreduktionsfilter

Dieser Abschnitt beschreibt die Gerduschreduktion nach dem Verfahren der Spektralen
Subtraktion und ein weiteres Gerduschreduktionsfilter nach Ephraim und Malah. Besonders
dic Spektrale Subtraktion wird hdufig bei Einzelworterkennemn, secltener auch bei
kontinuierlichen Erkennern eingesetzt. Beide Verfahren wurden in dieser Arbeit auch
experimentell untersucht,

8.4.1 Spektrale Subtraktion

Die Spektrale Subtraktion ist cine Technik zur Gerduschreduktion, die den Einfluss
additiver Stgrungen vermindern soll. Obwohl [Boll 1979] sie bereits zum Einsatz fiir die
Spracherkennung vorgeschlagen hat, wurde sie urspriinglich zur Verbesserung der Sprach-
qualitit in der Ubertragungstechnik entwickelt. Als Voraussetzung wird angenommen, dass
die Stérung, die das Signal rein additiv iiberlagert, auch unkorreliert mit dem Sprachsignal ist.
Es handelt sich also um einen hier schon behandelten Spezialfall des oben ecingefiihrien
Kanalmodells.
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Ein Schétzwert fiir das Rauschen nfk| wird meist wihrend der Sprachpausen durch
Mittelung der gestérten Merkmalsvektoren X(k| berechnet und hiingt dann nicht mehr vom
Zeitindex k ab. Dafiir ist ein Sprach-Pause-Detektor notig. AuBlerdem wird damit zusitzlich
angenommen, dass dic Strung quasi stationdr ist und somit die Schwankungen der
berechneten Geriduschstatistik iiber die Zeit klein bleiben.

Die urspriingliche Definition der Spektralen Subtraktion fiir Kurzzeit-Betragsspekiren
(angedeutet durch ein hochgestelltes m) zur Berechnung eines Schitzwertes fiir ungestorte
Sprache X[k] lautet:

X" [k|=x"[k]-0"k] (8.10)

Zur Rekonstruktion des Sprachsignals in der Ubertragungstechnik wird dic Phase vom
gestorien Kurzzeitspektrum iibernommen und mit der sogenannten ,overlap-add*-Methode
(siche z.B. [Kammeyer und Kroschel 1989, S.182]) ein Zeitsignal rekonstruiert. Fiir die
Verwendung in einem Spracherkenner ist dies nicht erforderlich, da dic gingigen
Merkmalsextraktionen dirckt auf dem Betrags- bzw. Leistungsspektrum aufbauen. Wird
dennoch die Spektrale Subtraktion als Filter mit den Verstirkungsfaktoren g (k] fir das
komplexwertige Spektrum X[k ] betrachtet, ergibt sich:

%" (k1= A, [k]
yi k]

Wird hier statt der Betriige das Leistungsspektrum verwendet, so entspricht die Spektrale
Subtraktion einem adaptiven Wiener-Filter (siche z.B. [Kroschel 1988, Carstens-Behrens
1996]). Verallgemeinert man diese Filterdefinition, kénnen damit verschiedene Realisicrungs-
formen der Spektralen Subtraktion beschriecben werden:

s

g‘lkl= M (8.12)
(]

Fiir y =48 =1 erhiilt man die Subtraktion der Betriige, mit ¥ =2, =1/2 die Subtraktion der

Leistungsspektren und mit y = 2,8 =1 das Wiener-Filter.

Dic effiziente Umsetzbarkeit (geringer Rechenzeitbedarf) erklidrt die weite Verbreitung,
wobei die Effektivitit (Auswirkung auf die Erkennungsleistung) unterschiedlich beurteilt
wird. Letztere hiingt stark von der Art des Rauschens und der Rauschschiitzung ab (siche dazu
[Hirsch und Ehrlicher 1995]). Offensichtliche Nachteile werden in erweiterten Formen mehr
oder minder gut kompensiert:

= Durch diec Mittclung bei der Rauschschiitzung bieiben nach der Subtraktion Reste in

cinigen Spektralbindern iibrig. Diese werden bei der Rekonstruktion als ,musical
tones* wahrgenommen und storen nicht nur den Horeindruck sondern auch die
Erkennung.

ilkl=g,[k]-X (k] mit g[k]= (8.11)

= Ist das geschiitzte Rauschen in cinem Band griiBer als der aktuelle Signalwert wiirden
negative Werte fiir das Betragsspekirum entsichen und miissen zumindest auf Null
gesetzt werden.
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In [Berouti ef al. 1979] wird daher cin Uberschitzfaktor & >1 (engl.: over estimation
factor) und cin Restrauschfaktor 0< B <1 (engl.: spectral floor) eingefithrt. Dort wird mit
der Subtraktion des Leistungsspektrums gearbeitet, das folgend vercinfacht als Merkmals-
vektor mit hochgestelltem ,s* geschrieben wird:

%1k = max{ 7' (k|- #,[k], B-4"[K] } (8.13)

Die Leistungsspitzen des Restrauschens werden durch die Uberschitzung geddmpft und die
Tiler durch das Restrauschen iiberdeckt. Somit werden dic ,musical tones™ reduziert, was je
nach Rauschen durch geeignete Wahl der Faktoren optimiert werden muss. Dies kann auch
abhiingig vom augenblicklichen SNR geschehen, wafiir nochmals zusitzliche Parameter nolig
sind. Eine Erweiterung dieser Art ist dic nichtlineare Spektrale Subtraktion von [Lockwood
und Boudy 1992].

Die Frage, auf welcher Art von Merkmalen die Spektrale Subtraktion anzuwenden ist,
kann nicht eindeutig beantwortet werden, wird meist jedoch zugunsten des Leistungs-
spektrums entschieden. Vorteile ergeben sich auch bei der Anwendung auf zusammengefasste
Spektralbiinder, wie dies beispielsweise durch die Mel-Filterbank geschieht. Fiir diesen Fall
kann dic Spektrale Subtraktion auch auf die logarithmierien Merkmalskoeffizienten
umgercchnel werden, wie dies bereits in Abbildung 8.9 angedeutet wurde. In [Acero 1990]
und [Compernolle 1989] wird diesc Art der Umsetzung beschrieben. Als Vorteil ergibt sich,
dass man in einem Merkmalsraum operiert, in dem die Distanz zwischen Sprachmustern
wesentlich aussagekriftiger ist als im linecaren Spektralbereich [Gray ef al. 1976]. Als
Optimierungskriterium zum Einstellen der freien Parameter kann man dann zum Beispiel den
mittleren quadratischen Fehler (MSE) benutzen, sofern die ungestdrten Merkmale vorliegen
(s.u., S. 145).

Neben den Parametern fiir die Gerduschschitzung miissen vor allem Werte fiir den
Uberschiitzfaktor & und den Restrauschfakior B gefunden werden. Abbildung 8.10 und
Abbildung 8.11 zeigen die Auswirkungen des Rauschens und der Gerduschreduktion auf
cinen logarithmierten Mel-Koeffizienten. In der hier verwendeten Implementierung wurde
jedoch abweichend von der Gleichung (8.13) fiir das Restrauschen f-X,'[k] verwendet,
wodurch sich keine allzu abrupte Begrenzung ergibt. Durch die additive Storung weichen
besonders die kleinen Werte vom ungestérien Merkmal ab, dic Entfernung zur
Winkelhalbierenden ist entsprechend gro. Bei dieser Art der Darstellung wiirde die ideale
Geriiuschreduktion alle abweichenden Punkte (gestorte Muster) wieder auf die
Winkelhalbicrende abbilden. Damit entspricht der Schitzwert der Gerduschreduktion dem
ungestorten Wert und der Fehler verschwindet.

Mit dem Uberschitzfaktor e wird die Stirke der Reduktion bestimmt (Abbildung 8.10).
Durch ihn werden die Schitzwerte im Bereich zwischen dem gestérten Wert und dem
Restrauschen verteilt. Ist er zu klein wird kaum kompensiert, bei zu grofien Werten oft durch
das Restrauschen begrenzt. Im letzteren Fall werden auch hédufiger wenig gestorte Merkmals-
werle verdndert.

Abbildung 8.11 zeigt den Einfluss des Restrauschfaktors B aufl den geschiitzten Mel-
Koeffizienten. Ist B zu groB gewihlt (links) verbleibt ein starkes Restrauschen. Bei zu kieinem
B (rechts) werden viele Werte zu klein und vergroBern so ebenfalls den Fehler,
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Abbildung 8.10: Muster eines Log-Spektralmerkmales fir alle Sprachrahmen einer
AuBerung als Punkte dargestelit, x, ungestort und X, mit zugemischtem Rauschen und
Gerauschreduktion durch Spektrale Subtraktion (verschiedene Uberschatzfaktoren ).
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Abbildung 8.11: Muster eines Log-Spektralmerkmales fir alle Sprachrahmen einer
AuBerung als Punkte dargestellt. x, ungestért und &, mit zugemischtem Rauschen und
Gerauschreduktion durch Spektrale Subtraktion (verschiedene Restrauschfaktoren ).

8.4.2 Geriuschreduktionsfilter nach Ephraim und Malah

Neben den oben beschrichenen und hdufig benutzten Verfahren nach der Spektralen
Subtraktion existieren noch einige weitere einkanalige Verfahren zur Geriuschreduktion.
Einer der effektivsien Ansiitze stammt von Ephraim und Malah und basiert dirckt auf dem
MSE-Kriterium. Wie in Abschnitt 3.3.2 erortert, ergibt sich dafiir der Schdtzwert als
Erwartungswert der bedingten Dichtefunktion p(x, 1 %, ).

Dies fiihrt in diesem Fall zu recht komplexen mathematischen Ausdriicken fiir dic es keine
geschlossene Losung gibl. Eine datengetricbene Losung wurde daher in [Porter und Boll
1984| entwickelt. [Ephraim und Malah 1983, 1984] stellen cine geschlossene Losung vor, dic
voraussetzt, dass die spektralen Merkmale normalverteilt und statistisch unabhingig sind. Der
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Verstirkungsfaktor g [k], mit dem sich der Schiitzwert % k] durch Multiplikation mit dem
gestorten Merkmal ¥,[k] ergibt, lautet

g[k|=[’5J[ ' [k]}-[ SR s 4] }M[(H—SNRW[I&])-[M]] (8.14)

2 || 1+ SNR,,, 1+ SNR,,,[k] 1+ SNR,,, k]

6
mit M[@]=e ? [(1 +e)1,,(% )+9 1,(%]] und den Besselfunktionen /, und /,.
Die Indizes i fiir die cinzelnen Koeffizienten wurden zur Vereinfachung bei dem
Verstirkungsfaktor und den beiden SNR-Werten weggelassen. Letztere sind die
bestimmenden Einflussfaktoren und werden nun erliutert:
= Der A-priori-SNR, hier mit SNR,,;, bezeichnet, ist der dominierende Faktor. Nur wenn
er groe Werte annimmt, ergibt sich ein Verstirkungsfaktor g[k| nahe 1. Das heifit, fiir
diesen Fall wird das (wenig gestorte) Signal unverindert gelassen.

k1]
k1]

bt

.
-

SNRP,,b[k]=max{(l—n)~SNRm[k]+n~ SNR,,,, ....} (8.15)

* Der A-posteriori-SNR, hier als SNR,,,, bezeichnet, ist der augenblickliche Signal-zu-
Rausch-Wert und ergibt sich dirckt aus dem Verhiltnis von ¥'[k]—#,'[k] und dem
geschiitzten Rauschen #,'[k]. Er wirkt sich erst aus, wenn SNR,., kleinere Werte
annimmt, d.h. die Signalstiirke iber mehrere Analyserahmen im Verhiltnis zur Storung
abnimmt. Fiir einen grofien lokalen Wert SNR,,,, ist dann der Verstirkungsfaktor g|k|
besonders klein, was zuniichst nicht intuitiv erscheint.

%' [k] -’ (k]

SN, kl=
R o LK) max{ POTS

\SNR .. ,,,,,} (8.16)

Das Verhalten von SNR,. ldsst sich folgendermaBien erkliren: SNR,;, ist durch cine
Glittung (mit beispiclsweise 7 = 0,98) aus den zeitlich vorangegangenen Werten von SNR,,.
entstanden und stellt insofern eine Unterscheidung in Sprache und Pause dar. In Sprachpausen
(kleines SNR,;,) werden dann Abweichungen vom geschitzten Rauschen nach oben (groBes
SNR,,;;) stirker gedimpft. Dieses Verfahren nach Ephraim und Malah unterdriickt
weitestgehend die ,musical tones™ und entspricht, gesteuert durch SNR,.., verschiedenen
Auspriigungen der klassischen Spektralen Subtraktion. Eine genauere Analyse der Wirkungs-
weise und Beschreibung der Einzelheiten findet man in [Cappé 1994].

Abbildung 8.12 zeigt einen Vergleich mit der Spektralen Subtraktion wie sie oben erdrtert
wurde. Fiir beide Verfahren erfolgte die Geriluschschitzung iiber Minimum-Statistik [Martin
1993]. Dabei werden dic Koeffizienten des Leistungsspektrums gegldttet und iiber ein
Zeitfenster das jeweilige Minimum bestimmt. Durch einen Uberschiitzfaktor ergibt sich ein
Schitzwert #,"[k] fiir das Rauschen.
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Abbildung 8.12: Ein Vergleich der beiden Gerduschreduktionsfilter.

8.43 Versuchsergebnisse

Durch den Einsatz der oben beschriebenen, einkanaligen Verfahren sollien vor allem die
Storungen, die durch das starke Rauschen im Fahrzeug verursacht wurden, kompensiert
werden. Aus der Literatur ist bekannt, dass die Spektrale Subtraktion fiir ungestorie Daten oft
cine Verschlechterung der Erkennungsleistung ergibt, zumindest wenn nicht schon mit ihr
trainiert wurde.

Beide vorgestellien Verfahren haben eine Reihe offener Parameter, zumal sie auch von der
bendtigten Rauschschitzung abhingen. Eine Einstellung der Parameter mit dem groBen
Optimierungskreislauf (Abbildung 3.1, S. 38) wie sic zum Beispicel in [Schless und Class
1998] fiir cinen Ziffernerkenner durchgefiihrt wurde, kommt im vorliegenden Fall nicht in
Frage. Der Aufwand fiir Training und Test des hier verwendeten kontinuierlichen Erkenners
fiir mehrere Parameterkombinationen wiire zu groB.

Einzelworterkenner

In Vorversuchen mit kleineren und schnelleren Einzelworterkennern wurden daher die
Parameter der beiden Verfahren cingestellt und die Ergebnisse verglichen. Dort zeigle sich
das ctwas aufwiindigere Verfahren von Ephraim und Malah in Kombination mit einer
Rauschschitzung mit Minimum-Statistik [Martin 1993] als iiberlegen.

Abbildung 8.13 zeigt die Resultate eines Erkenners fiir 13 Komandowdrter auf Labordaten
mit zugemischtem Rauschen (verschiedene Mischungsfaktoren). Durch Addieren des
Fahrgeriiusches sinkt die Erkennungsleistung ohne Geriduschreduktion von 100 % auf knapp
80 % ab. Mit der Geriduschreduktion bleibt die Erkennungsrate deutlich iiber 95 % und das,
obwohl sich der Sprecher unter realistischen Verhiltnissen in der Lautstirke anpassen wiirde,
um damit das Rauschen ctwas auszugleichen. Erst durch Zumischen von sehr starkem weiBien
Rauschen werden die Ergebnisse deutlich schlechter (mit SNR teilweise unter () dB). Auch fiir
diesen Fall zeigt die Gerduschreduktion, wenn auch auf einem schlechteren Niveau, weit
bessere Ergebnisse.
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Abbildung 8.13: Ergebnisse des Kommandoworterkenners
mit und ohne Gerauschreduktion nach Ephraim und Malah.

Fiir diesen Anwendungsfall mit schr kleinem Vokabular erhiht also die Gerduschreduktion
durch das Filter dic Zuverlissigkeit der Klassifikation. Wie sicht es aber bei groBerem
Vokabular aus, bei dem zum Teil sehr dhnliche Worter vorkommen, die sich nur durch
wenige Laute unterscheiden? Dazu wurde cin Testset mit potentiell allen 1.712 StraBennamen
aus Karlsruhe verwendet. Die Ergebnisse in Abbildung 8.14 sind erwartungsgemid um
einiges schlechter und diec Erkennungsrate ohne Geriduschreduktion fllt bis unter 40 % ab.
Mit dem Filter kéinnen zwar wiederum starke Verbesserungen erzielt werden, diese fallen aber
nicht mehr in der Deutlichkeit aus wie bei den Kommandowdrtern.

Kontinuierliche Erkennung mit kiinstlich verrauschten Daten

Bei der Erkennung kontinuierlicher Sprache mit einem noch griBeren Vokabular verlor
das Geriiuschreduktionsfilter noch mehr an Wirksamkeit. Einen groBen Einfluss hat dabei dic
Verwendung der Linearen Diskriminanzanalyse (LDA, Abschnitt 5.4.2, S. 81). Fiir einen Test
auf den Navigationsanfragen mit zugemischtem Rauschen zeigt Abbildung 8.15 einen
Vergleich zweier Systeme, die dhnlich trainiert wurden wic das Basissystem. Das System
ohne LDA (links) profitiert von der Gerduschreduktion, wihrend bei dem System mit LDA
(rechts) nur dic Wortkorrektrate WC besser ausfillt. Die LDA trigt allerdings selbst stark zur
Robustheit bei, wie man am Vergleich der Ergebnisse auf den gestérten Daten ohne
Gerduschreduktion sicht: Das Ergebnis von 64,5 % ist fast 9 % absolut besser als bei dem
System ohne LDA.
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Abbildung 8.14: Ergebnisse des StraBennamen-Erkenners
mit und ohne Gerauschreduktion nach Ephraim und Malah.
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Abbildung 8.15: Erkennungsergebnisse zweier Systeme, eines ohne und eines mit LDA
(NR bezeichnet die Gerauschreduktion nach Ephraim und Malah).
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Analyse der MSE-Reduktion fiir verschiedene Merkmale

Bevor Erkennungsergebnisse fiir ,echte® Autosprachdaten vorgestellt werden, soll eine
Analyse mit kiinstlich verrauschten Aufnahmen die Eignung der Geriuschreduktion fiir
verschiedene Merkmale abschitzen. Die Abbildungen in Tabelle 8.1 zeigen den normierten
mittleren  quadratischen Fehler (NMSE, siche Abschnitt 3.3.2, S.45) cinzelner
MerkmalskoefTizienten iiber cine AuBerung. Die zwei Kurven zeigen jeweils den Wert pro
Koeffizient, mit und ohne Gerduschreduktion. Darunter sind die Reduktionsraten fiir den
MSE und den NMSE angegeben.

Betrachtet man zunichst dic Reduktionsraten MSEg.s, so ergeben sich bis auf eine Aus-
nahme (LDA-Merkmale mit Spektraler Subtraktion) positive Werte. Das bedeutet, der
euklidische Abstand zu den ungestorten Merkmalsvektoren wird im Mittel durch die
Geriiuschreduktion kleiner. Dieser Wert ist aber nicht fiir alle Merkmale aussagekrifiig, denn
der Fehler sagt nichts iiber die Unterscheidbarkeit der Klassen und auch nichts iiber die
relative Abweichung gegeniiber der ,normalen” Varianz der Merkmale aus. Bei den LDA-
Merkmalen sind alle Koeffizienten hingegen durch die mittlere Klassenkovarianz normiert.
Hier stimmt der MSE relativ gut mit dem NMSE {iberein. Dieser ist im Vergleich zum MSE
durch dic Varianz des ungestérten Merkmals iber dic betrachtete AuBerung normiert.

Bei den MEL-Koeffizienten wird der NMSE durch beide Verfahren fast iiber den gesamten
Spektralbereich verringert. Beim Ubergang in den Cepstralbereich gilt dies nur noch fiir die
Koeffizienten mit kleinem Index. Hierbei zeigt sich auch die Uberlegenheit des Verfahrens
von Ephraim und Malah gegeniiber der einfachen Spektralen Subtraktion.

Die Anderung im Fehlerverhalten lisst sich dadurch erkldren, dass beide Verfahren nur auf
einzelnen Spektralkoeffizienten arbeiten. Benachbarte Koeffizienten werden zum Teil
unterschiedlich veriindert, so dass durch die Bildung der Cepstralmerkmale (Analyse des
Spektralverlaufs) grofere Fehler entstehen konnen. Die nachfolgende sprachbasierte
Kanalkompensation (siche ndchster Abschnitt) gleicht gewisse Abweichungen der unteren
Cepstralmerkmale weiter aus. Der Einsatz der LDA fiihrt schlieBlich zu einem vollig
uncinheitlichen Bild iiber dic Koeffizienten, bei dem zwar die Spektrale Subtraktion deutlich
schlechter abschneidet, aber selbst fiir das Verfahren nach Ephraim und Malah keine klare
Aussage beziiglich des NMSE getroffen werden kann. Die klaren Vorteile, die sich fiir dieses
MaB bei den spektralen Merkmalen ergeben haben, sind zumindest hier nicht mehr zu
erkennen.
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Tabelle 8.1: MSE-Werte eines Satzes fur verschiedene Merkmale.
Die NMSE-Werte sind jeweils (ber den Koeffizienten-Index / aufgetragen:

dinn: gestortes Merkmal ¥
dick: gerauschreduziert ¥

Darunter sind jeweils die Reduktionsraten berechnet (ber alle Koeffizienten angeben.

Kanal- und Rauschkompensation
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Kontinuierliche Erkennung mit Autosprachdaten

Abbildung 8.16 zcigt dic Ergebnisse von zwei kontinuierlichen Erkennern (mit und ohne
LDA) auf realen Autosprachdaten. Daraus geht hervor, dass durch die Gerduschreduktion
nach Ephraim und Malah (EMNR) fiir den Basiserkenner mit LDA bei stark verrauschten
Kategorien durchaus Gewinne erzielt werden kinnen. Diese fallen aber weniger deutlich aus
als bei dem wesentlich schlechteren System ohne LDA.

WA in % 100

—=a—Lab

~&-—Lab mit EMNR

— ©— Lab ohne LDA

= % = Lab ohne LDA

mit EMNR
¥ A
0 ————t——t
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Kategorie

System wus  Blinker  Forsier  Lstark  Lmiftel  OkmMh  25kmh  SOkmh 7Sk 100kemvh  12Skmvh  beschl
Basiserkenner (WAin%) | 86,1 77,7 586 394 689 787 669 605 500 387 250 485
+ EMNR (WA in %) 833 768 648 542 774 765 663 61,5 524 473 31,1 54,0
ER relativ 20% -4% 15% 24% 27% -10% 2% 3% 5% 14% 8% 11%

Kategorie| 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1" 12

Systeme ohne LDA aus  Binker  Fenstet  Lslars  Lmfisl  Okmh  2Semh  S0wmh  7Skmh  100kmvh 12Skmh  besch
Basiserkenner (WAin%) | 803 62,1 244 40 423 685 410 120 -85 -132 -145 886
+ EMNR (W;in%)r 855 470 479 250 595 639 393 244 174 31 -156 28
ER relaliv 75% -40% 31% 22% 30% -15% 3% 14% 24% 14% 1% -6%

Abbildung 8.16: Ergebnisse der Gerauschreduktion nach Ephraim und Malah (EMNR)
far System mit und ohne LDA.

8.44 Zusammenfassung

Obwohl sich die Gerduschreduktionsfilter bei Einzelwort-Experimenten als schr wirksam
gezeigt haben, ist die Verbesserung bei der Erkennung kontinuierlich gesprochener Anfragen
noch zu gering, um eine ernsthafte Alternative zu den beiden neu trainierten
Referenzsystemen (aus Abschnitt 6.2.3) zu sein. Griinde dafiir m&gen in der Betrachtung nur
cinzelner spektraler Merkmale liegen. Daneben wird dic Varianz des Rauschens villig
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vernachlissigt. Von Nachteil sind auch die zahlreichen freien Parameter, die im vorlicgenden
Fall auf einigen Autosprachdaten cingestellt werden mussten.

Im néchsten Abschnitt wird die Kanalkompensation fiir additives Rauschen erweitert. Auf
diese Weise werden komplette Merkmalsvektoren betrachtet. Darauf aufbauend wird im
Kapitel 9 ein neues Verfahren cingefiihrt, das komplette Merkmalsvektoren und die Varianz
des Rauschens beriicksichtigt und damit schr viel effektiver die additiven Stérungen
kompensieren kann,

8.5 Kanalkompensation

8.5.1 Einfache Kanalkompensation

Definition der Cepstralen Mittelwert-Subtraktion (CMS)

Laut dem Kanalmodell aus Abschnitt 8.2 schlagen sich Aussteucrung, Ubertragungs- und
Sprechereigenschaften als konstante Verschiebung im Cepstral- und Log-Spektralbereich
nicder. Bei viclen Spracherkennungssystemen kommt daher die Cepstrale Mittelwert-
Subtraktion (CMS) [Atal 1974, Furui 1981] zum Einsalz, deren Aufgabe es ist, den Einfluss
des Kanals und die Unterschiede zwischen den Sprecherm zu verringern (siche auch
Gleichung (8.8) auf Seite 131). Durch Subtraktion des Mittelwertes aller cepstralen
Merkmalsvektoren einer oder mehrerer AuBerungen werden so die lautinformations-
tragenden Anteile des Sprachsignals gewonnen.

ylk] = x(k] -x
~xlk]- (B +5°)

Die sonst verwendete Markierung cepstraler Merkmale mit cinem hochgestellten ,c*
wurde hier weggelassen, da dic Zusammenhiinge prinzipiell auch fiir Log-Spektralmerkmale
gelten. Beim Sprecherkanal h* wird angenommen, dass sich mit ciner gewissen Anzahl von
Sprachmustern eine bestimmte sprachentypische, phonetische A-priori-Verteilung einstellt.
Mit dieser Annahme ist der Mittelwert der Muster nur charakteristisch fiir den Sprecher und
den verwendeten Aufnahmekanal, aber nicht mehr abhidngig vom sprachlichen Inhalt. Je
graBer die Stichprobe bei konstanten Aufnahmebedingungen umso besser ist diese Voraus-
setzung erfullt.

CMS: (8.17)

Eignung der CMS fiir verrauschte Aufnahmen

Abbildung 8.17 zecigt den ersten Cepstralkoeffizient aller Analyserahmen k ciner
AuBerung bevor ( x,°) und nachdem (X,°) Fahrgerdusch zur Sprachaufnahme addiert wurde.
Wie man dort sehen kann, wird der Mittelwert des resultierenden Merkmals X,° durch das
additive Rauschen stark beeinflusst. Die Abbildung 8.18 dancben zeigt die Verhiltnisse beim
Einsatz der CMS. In gewisser Weise sorgt sie auch fiir eine Kompensation der (in diesem
Merkmalsraum nicht additiven) Storgerdusche, denn gerade kleinc und mittlere Werte
weichen weniger stark von ihrem ungestrten Pendant ab.



8.5 Kanalkompensation S. 149

%y Yo
w00 - 080 /
=TT y [ 4
.9 e ’/' ~C t /
o A b
1000 ,’/ .: mo.0 - ;‘/. s
z /o
en—+ i on ! ...... y E
! Ser i i
H P |
e ! =5
; 1% e ! ! o ¢
1000+~ i TS 0 SR :4—- - Yo
-108 L o d e 10 00 1000 0.0
Abbildung 8.17: Auswirkung des Abbildung 8.18: Wirkung von Fahrgerdusch
Fahrgerausches auf den ersten Cepstral- und Mittelwertsubtraktion auf den ersten
Koeffizienten x,". Cepstral-Koeffizient x," .
Sprachbasierte CMS

Eine Schwiiche der einfachen Cepstralen Mittelwertsubtraktion ist ihre starke Abhiingig-
keit von der Dauer der Sprachpausen und dem Stérgeridusch. Abweichungen der Kanal-
schiitzung entstehen durch unterschiedliche Anteile von Sprachpausen bei der Mittelwert-
bildung. Je groBer deren Menge umso kleiner wird in der Regel der geschitzte Mittelwert. Ist
das Signal durch additives Rauschen gestort, fithrt dies zu eciner VergroBerung des Schitz-
wertes. Um dieser Abhiingigkeit zu entkommen, kann man sich bei der Auswahl der zu
mittelnden Vektoren auf die Sprachmuster beschrinken. Die Klassifizicrung muss mithilfe
cines Sprachdetektors durchgefiihrt werden. Dieser licfert entweder eine bindre Entscheidung
oder cin kontinuierliches Mafl wlk] zwischen 0 und 1. Damit ergibt sich die Definition der
sprachbasierten CMS wie folgt:

i _;WIkJ-XIk]
> owik]
k

Da sich die Energic eines Merkmalsvektors in x,° widerspiegelt, kann man an diesem
Merkmal zumindest ungefihr Sprach- und Pausenrahmen unterscheiden. Sprachrahmen
zeichnen sich meist durch groBere Werte des ungestorten Merkmals x,° aus. Wie Abbildung
8.19 und Abbildung 8.20 zeigen, ergibt sich im Vergleich zur einfachen CMS nun eine
bessere Ubereinstimmung von gestorien und ungesidrien Signal fiir dic Sprachanteile,
wiihrend die Pausen wie im Falle ohne CMS stark abweichen.

Sprache —Sm

SCMS: ylk]=x[k]—x mit (8.18)
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Abbildung 8.19: Gerduscheinfluss auf
Cepstral-Koeffizient x,° mit einfacher CMS

Abbildung 8.20: Gerauscheinfluss auf
Cepstral-Koeffizienten x," mit
sprachbasierter CMS

Vergleich von CMS und SCMS fiir Labordaten

Tabelle 8.2 zeigt Erkennungsraten zum Vergleich der bisher vorgesteliten Kanal-
kompensationsverfahren fiir rauscharme Aufnahmen (Kategoric 01) auf den beiden zur
Sprachdatensammlung im Auto benutzten Mikrofonen. ,Sennheiser ist ein Nah-
besprechungsmikrofon, das auch fiir die Aufnahme der GSST-Trainingsdaten verwendet
wurde. ,,AKG" ein in den Testwagen installiertes Raummikrofon. Bei Aufnahmen mit dem
»Sennheiser* erweist sich die SCMS als tiberlegen. Die Wortakkuratheit WA verbessert sich
von 85,6 % auf 86,9 %, dics entspricht ciner relativen Fehlerreduktion von 9 %. Hier kommt
wohl der Vorteil zum tragen, unabhingiger vom Anteil der Sprachpausen zu sein.

Das System ganz ohne CMS erweist sich fiir die Sennheiser-Aufnahmen iiberraschend gut,
bricht aber mit dem AKG deutlich ein. Anders dagegen dic Systeme mit Kanalkompensation.
Beide liefern etwa die gleiche Anzahl korrekter Worter (WC). Da bei der SCMS die
Merkmalsvektoren der Pausenregionen kaum ausgeglichen werden, erhéht sich durch das
leichte Rauschen des AKGs die Zahl der Einfiligefehler, was zu einem Absinken der
Wortakkuratheit fiihrt. Dennoch ist die WC-Rate immer noch héher als bei der CMS.

Tabelle 8.2: Ergebnisse der Kanalkompensation fir zwei verschiedene Mikrofone.

Sennheiser AKG
Mikrofon:| WAin% | WCin% | WAin% | WCin%
Kompensation:
Keine 85,3 89,8 71,8 77,1
CMS 85,6 89,9 86,4 89,8
sprachbasierte CMS 86,9 91,1 86,1 *) 914 %)
(SCMS)

*) Vergleichssystem (Basiserkenner) aller sonstiger Untersuchungen
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8.5.2 Kanalkompensation fiir verrauschte Daten

Verwendung zweier Mittelwerte

Um dic guten Eigenschaften der sprachbasierten CMS auch fiir verrauschte Daten nutzbar
zu machen, wird nun ein Weg beschricben, die besonders gestrten Pausenmuster ebenfalls zu
kompensicren. Unter Ignorierung der additiven Eigenschaft der Strgerdusche im
Spektralbereich wird ein weiterer Ausgleichsvektor fiir die cepstralen Merkmalsvektoren der
Pausen eingefiihrt. Dieser Vektor wird durch Mittelwertbildung auf den als Pause
klassifizierten Merkmalsvektoren geschiitzt und auch nur von diesen subtrahiert. Diese 2CMS
(engl.: 2-level cepstral mean subtraction) mit bindrer Funktion w|k] ergibt sich somit zu

2CMS: yik] = x{k] - wik] X — (- wik]) x (8.19)

;wrkl-nkl o };(l—wlkl)-xlkl
= ———2 vy und x :——Z(] —w[k]) ¢
k k

Mit diesem Verfahren werden bei [Gupta ef al. 1996] fiir einen Ziffernerkenner in der
Autoumgebung relative Fehlerreduktionen zwischen 7 und 20 % erreicht. Andererseits
schneidet es bei [Wittmann et al. 1993] im Vergleich zur SCMS schlechter ab. Auch wenn
also fiir manche Anwendungen Verbesserungen erzielt werden, ergibt sich ein schwer-
wicgender Sciteneffekt: Sprach- und Pausenmuster werden durch die jeweilige Mittelwert-
subtraktion zum Ursprung verschoben und iiberlagern sich dort. Ohne ecin weiteres
Energiemerkmal hiufen sich dann bei einem Erkenner fiir kontinuierliche Sprache die
Verwechslungen von Pausen mit Sprachlauten (Einfiigefehler!). Aulerdem ist die Merkmals-
extraktion schr stark von der richtigen Zuordnung des verwendeten Sprachdetektors abhiingig.

Daher wird dieser Ansatz nun um zwei entscheidende Punkte erweitert: Die Subtraktion
wird durch eine Normierung ersetzt und als Gewichtungsfunktion w[k] ein kontinuierliches,
energichasiertes MaB} verwendet. Die beiden Mittelwerte werden nicht wie oben zum
Nullpunkt verschoben, sondern zum durchschnittlichen Wert aller Sprach- bzw. Pausenmuster
der Trainingsmenge. Deshalb wird als Ausgleichsvektor die Differenz (Delta) vom aktuellen
zum durchschnittlichen Mittelwert aller TrainingsduBerungen verwendet. Die Definition
dieser zweifachen Delta-CMS (2DCMS) [Westphal 1997] lautet

31 = k)= w7 g |- 091k (3 i |
2DCMS: St —_—
= x[k]~w[k]-(Ax )—(I—w[k])‘[Ax )

(8.20)
o ;wlkl-xlkl o (1= wik])-xlk)

mit e ==——— und ; =
3 wik] > (1-wik))
k k
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und N TrainingsduBerungen
mit den Merkmalsvektoren x (k] fiir die }iuBcrung u:

1 & —Sprache 1 & —Pane
Hsprache =§§';x. und W, =§z:‘x.

Abbildung 8.21 und Abbildung 8.22 zeigen jeweils dic Auswirkungen einer diskreten und
kontinuierlichen Realisicrung der 2DCMS. Bei der diskreten Umsetzung ist ein deutlicher
Bruch zwischen den als Pause bzw, Sprache klassifizierten Merkmalen zu sehen. Daher sollte
der verwendete Klassifikator eine schr kleine Fehlerrate haben. Im kontinuierlichen Fall
ergibt sich dagegen ein allmihlicher Ubergang. Da die Auswirkung des additiven Rauschens
sich unabhéngig von der Klassenzugehorigkeit starker auf energieschwache Merkmals-
vekioren auswirkt, reicht ein einfaches EnergiemaB fiir diese Zwecke aus. Die korrekie
gleichmiBige Auswahl zumindest einer Teilmenge der Sprachmuster durch die Funktion w[k]
ist hingegen fiir einc gute Schiitzung des Kanals erforderlich. In den gezeigten Beispielen fillt
die Schiitzung des Sprachmittelwerts im Vergleich zu den ungestérien Daten bedingt durch
das addicrte Rauschen etwas zu groB aus. Wiirde man sich allerdings auf einen kleineren Teil
(cnergiereicher) Beispicle stiitzen, die weniger gestort sind, stinden bei schr kurzen
AuBerungen nur wenige und daher stark duBerungsabhingige Daten zur Verf iigung.
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-t Sprache 2! Sprache ...
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Abbildung 8.21: Gerduscheinfluss auf Abbildung 8.22: Gerauscheinfluss auf

Cepstral-Koeffizienten x,° mit diskreter Cepstral-Koeffizienten x,° mit

2DCMS. kontinuierlicher 2DCMS.
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Versuchsergebnisse

Ergebnisse fiir dic vorgestellien Kanalkompensationsverfahren sind in Abbildung 8.23
dargestellt. Bei allen Versuchen war aufgrund der unterschiedlichen Merkmale cin
Neutraining erforderlich. Wie auch schon anhand der zuvor besprochenen Beispiele zu
vermuten war, schneidet die kontinuierliche 2DCMS bei verrauschten Dalen am besten ab.
Wihrend die sprachbasierte CMS (SCMS) bei Aufnahmen mit dem Sennheiser-Mikrofon
noch bessere Ergebnisse lieferte, unterliegt sie hier der cinfachen CMS in den meisten
Kategorien.

Neben der einfachen CMS ist noch eine weitere Variante (CMSvar) aufgefiihrt, bei der
nicht nur der Mittelwert subtrahiert wurde, sondern auch fiir jede AuBerung die Varianz
normiert wurde. Dieses Vorgehen wird in einigen Vertffentlichungen (z.B. [Shieh und Chang
1999]) als der CMS iiberlegen beschrieben. Fiir das hier betrachtete Erkennungssystem bringt
es aber keine Vorteile, wahrscheinlich weil damit bei anderen Erkennern hauptsichlich
unterschiedlich dimensionierte Merkmale ausgeglichen werden. Dies wird aber im vor-
licgenden Fall bereits durch die Verwendung der LDA-Transformation bewerkstelligt.

Alle kompensierten Systeme schneiden deutlich besser ab als cin System ohne
Kanalkompensation (noCMS). Waren bei der Verwendung des Sennheiser-Mikrofons unter
Laborbedingungen kaum EinbuBien zu verzeichnen, reduziert sich hier die Wortakkuratheit fiir
das AKG bis auf beinahe 0 % (Kategorie 11, Tempo 125 km/h).
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10 o) - =
0 bp - PN -
ot | 02 | 03 [ o4 | os [os | o7 |08 [oo | 10] 17|12
Besonderneit aus |Blinker[Fensteq Lstark | Lmittel| Okmih [25km/misokmibf7skm/n]100kmA125km{beschi.
[ @ abor (SCMS) | 86,1 | 77.7 | 586 | 39.4 | 889 | 787 | 669 | 605 | 50 [ 387 | 25 | 485
—— Labor (20CMS) | 86,9 | 85,1 | 759 [ 458 | 784 | 863 | 804 | 763 | 645 | 515 [ 352 | €89
— -A — Labor (CMS) 864 | 824 | 678 | 368 | 731 | 834 | 77,1 [ 681 | 529 [ 411 ] 26 | 662
& - -Labor {CMSvar) | 849 | 787 | 706 [ 497 | 742 | 788 | 71 | 634 | 472 | 365 [ 216 | 569
— 0 — Labor(nocms) | 718 | 483 | 27 | 68 | 425 | 548 [ 384|243 ] 77 | 34 [ 08 | 26

Abbildung 8.23: Ergebnisse der Kanalkompensationsverfahren
mit dem im Auto installierten Mikrofon (AKG).
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mit2DCMS (WA in %) 869 B51 759 458 784 B63 BO4 763 645 515 352 689

ER relativ 6% 33% 42% 11% 31% 36% 41% 40% 29% 21% 14% 40%
Abbildung 8.24: Vergleich des Laborerkenners mit 2DCMS-Kanalkompensation mit den
Bezugssystemen.

In Abbildung 8.24 wird das unter realen Bedingungen beste Kanalkompensations-
verfahren 2DCMS mit den Referenzsystemen aus Abschnitt 6.2.3 verglichen (Basiserkenner
Labor" und dic mit gestérten Daten trainierten Systeme ,,Sim2* und ,, Auto"). Diese wurden
mit sprachbasierter bzw. einfacher CMS trainiert und getestet. Durch die verbesserie
Kanalkompensation werden gegeniiber dem Basiserkenner Fehlerreduktionen bis iiber 40 %
erzicll. Auf leicht gestorten Kategorien werden auch dic Ergebnisse der anderen
Referenzsysteme iibertroffen. Fiir stark gestorte Kategorien kann jedoch dieses Verfahren dic
Erkennungsraten des Laborerkenners nicht entscheidend verbessern. Motiviert durch die
dennoch beachtlichen Ergebnisse wird in  Kapitel 9 (Modellbasiertc Umgebungs-
kompensation) das Konzept der 2DCMS nochmals aufgenommen.
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8.5.3 Zusammenfassung

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Verfahren basicrend auf den cepstralen
Mittelwerten einem Spracherkenner zum Teil auch ecine gewisse Robustheit gegeniiber
additivem Rauschen verleihen. Jedoch wird durch diese andersartige Strung der eigentliche
Zweck erschwert, nimlich die Schiitzung und Kompensation von wechselnden (fiir cine
AuBerung aber konstante) Kanaleigenschaften.

Wird der Mittelwert nur auf Sprachmustern bestimmt (SCMS) bzw. auf Mustern, die hohe
Encrgie besitzen, erhilt man eine gute Schiitzung fiir den Kanal, die nicht durch die Linge der
Pausen oder das darin enthaltene Stérgerdusch beeinflusst wird.

Mit mehr als cinem Mittelwert kann man auch cine Kompensation von additivem
Storgerdusch erreichen, Dabei werden nicht nur ecinzelne Koeffizienten unabhiingig
voneinander kompensiert, sondern der Merkmalsvektor als Ganzes. Die 2DCMS fiihrie daher
zu besseren Ergebnissen als die einkanaligen Gerduschreduktionsfilter.
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9 Modellbasierte Umgebungskompensation

Wir brauchen keine Theorie,
die die Nase riimpft, wenn sie der Praxis begegnet.

- Prof. Dr. h.c. Manfred Romme! -

In diesem Kapitel wird basierend auf den bisher beschricbenen Erkenntnissen ein neues
Verfahren (MAM) zur Kompensation der Umgebungseinfliisse vorgestellt. Der erste
Abschnitt 9.1 beschreibt diec Uberlegungen, die zu dicsem Verfahren gefiihrt haben, und klirt
die grundsitzliche Vorgehensweise. Im zweiten Abschnitt 9.2 wird anhand cines Umgebungs-
modells, das die bisher betrachicten Stérungen gemeinsam beschreibt, die praktische
Umsetzung und deren Umgang mit den Stéreinfliissen vorgestellt. Danach folgt in Abschnitt
9.3 eine experimentelle Auswertung, bei dem das Verfahren seine praktische Eignung unter
Beweis stellt. Abschnitt 9.4 zieht einen Vergleich des Verfahrens mit anderen bisher vor-
gestellten Ansitzen und beendet das Kapitel mit einer abschlieBenden Bewertung.

9.1 Modellkombinationsbasierte Akustische
Transformation (MAM)

Die bisher nur einzeln angegangenen Storeinfliisse additives Rauschen, Kanal und
Sprecher sollen bei ciner allgemeinen Umgebungskompensation beriicksichtigt werden.
Folgende Uberlegungen, meist Nachteile der bisher diskutierten Verfahren, spiclien beim
Emwurf eine Rolle:

e Die Filtermethoden zur Reduktion des additiven Rauschens (Abschnitt 8.4, S. 137)
arbeiten nur eindimensional. Ist ein Koeffizient durch das Rauschen stark iiberlagert,
ist es durch die eindimensionale Betrachtung praktisch nicht mehr moglich einen guten
Schitzwert zu finden (Missing Feature, siche S. 133). Das Rauschen wird bei den
Filtermethoden auBlerdem nur iiber einen Mittelwert modelliert, die Varianz hingegen
wird nicht beriicksichtigt. Durch lokale AusgleichsmaBnahmen, wie zum Beispicl die
Beschrinkung durch ein Restrauschen, wird die urspriingliche Struktur der spektralen
Merkmalsvektoren zerstért. Je nach Merkmalsraum wird dic Abweichung zum
ungestérien  Merkmalsvektor dadurch groBer (vergleiche Tabelle 8.1, S. 146).
Kompliziertere und damit meist bessere Filterverfahren weisen eine Fiille von freien
Parametern auf, die je nach Anwendungsumgebung experimentell eingestellt werden
miissen.
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e Das additive Rauschen stort die Kanalschiitzung bei der Kanalkompensation. Wird
der Kanal wie bei der sprachbasierten CMS besser geschitzt, werden im Vergleich mit
der cinfachen CMS die Abweichungen zu den ungestérten Merkmalen in den
Pausenregionen grofer. Die Beriicksichtigung dieser Umstinde ermdglicht das gute
Abschneiden der 2DCMS (Abschnitt 8.5.2, S.151). Im Gegensatz zu den
Filterverfahren wird hier jeweils der gesamte Merkmalsvektor bei der Kompensation
beriicksichtigt. Die Umsetzung dieses Verfahrens beruht allerdings nur auf einem sehr
groben Umgebungsmodell (s.u.).

» Dic Sprechernormierung (Kapitel 7) mit den modellbasierten Ansitzen bringt die
besten Ergebnisse, ist aber sehr rechenaufwiindig. Beruht die Bestimmung des VTLN-
Verzerrungsparameters auf einer Einteilung der Muster in phonelische Klassen, ist
zuniichst ein eigener Erkennungslauf nétig, um diese Zuordnung zu finden. Bei
additivem Storgerdusch ist die Zuordnung jedoch unzuverlissig und das akustische
Modell fiir ungestérte Sprache, das zur Bestimmung des Verzerrungsfaktors verwendet
wird, passt auflerdem nicht mehr zu den gestérten Mustern,

e Adaptionsverfahren (Kapitel 6) kiinnen sehr effektiv sein (siche OSTD, S. 99), da sic
eine Bezichung zwischen verdnderten Merkmalen und dem akustischen Modell des
Erkenners herstellen. Mit Beispieldaten aus der ncuen Umgebung werden eine oder
mehrere Abbildungen gefunden, um dann alle Dichten des akustischen Modells des
Erkenners zu veridndern. Fiir eine gute Anpassung werden jedoch sehr viele
Adaptionsdaten bendtigt und der Rechenaufwand ist bei groBen Erkennermodellen sehr
hoch.

Um einerseits die aufgefilhrten Nachteile zu beseitigen und andererseits Vorteile aus den
jeweiligen Stirken zu ziehen, wurde nach einer geeigneten Kombination der unter-
schiedlichen Ansidtze gesucht. Als Ausgangspunkt fiir eine Kompensation des additiven
Rauschens wird im ndchsten Abschnitt 9.1.1 das Prinzip der bereits vorgestellten zweistufigen
Kanalkompensation 2DCMS und der dort benutzten Transformation betrachtet. Der folgende
Abschnitt 9.1.2 beschreibt eine erweiterte Version fiir M implizite Klassen. Dic in Abschnitt
9.1.3 vorgeschlagene Lésung, wie diese Transformation letztendlich zur Stérkompensation
eingesetzt werden kann, bildet das Grundprinzip eines ncuen Verfahrens, das dann im
Weiteren theoretisch und praktisch untersucht wird.

9.1.1  Prinzip der erweiterten Kanalkompensation

Zunidchst wird dargestellt, welches Umgebungsmodell der 2DCMS zugrunde liegt und
danach durch welches Prinzip die Storungen ausgeglichen werden. Da das Cepstrum aus einer
lincaren Transformation des logarithmierten Spektrums hervorgeht, sind diese beiden
Merkmalsrdume in Hinsicht auf die Mittelwert-Subtraktionsverfahren gleichwertig. Hier wird
in Ubercinstimmung mit den spiter verwendeten Merkmalen daher das Log-Spektrum
verwendet (angedeutet durch hochgestelltes ,1*).



S. 158 Modellbasierte Umgebungskompensation

Mit dem Kanalmodell aus Abschnitt 8.2 ergibt sich eine Bezichung zwischen dem
informationstragenden Sprachanteil s und dem Kanal h mit additivem Rauschen n. Im
Spektral-Bereich (angedeutet durch ein hochgestellies ,,s*) gilt danach fiir die Koeffizienten:

x' =h-s’+n} ©.1)

Durch cine Unterteilung in die beiden Klassen Sprache und Pause kann man fiir dic
Merkmale im Log-Spektralbereich eine sehr grobe Naherung folgender Art annehmen:

Sprache: x'=h'+s' denn h'-s'>>n. 9.2)

Pause: X, =n, denn h/':s'=0 9.3)

Bei der 2DCMS werden dic ungestorien Muster x' durch ein sehr cinfaches akustisches
Modell A mit dicsen zwei Klassen beschricben. Es besteht aus den Mittelwerten fiir
Sprachemuster py, und Pausenmuster W, dic aus den Trainingsdaten gewonnenen wurden,

Modell ungestirter Sprache: A ={p,.p }

Der Mittelwert i, entspricht dabei dem Standardkanal h', der sich aus dem eigentlichen
Ubertragungskanal und dem mittleren Log-Spektrum der Sprache (Sprecherkanal, siche
S.131) ergibt. Der Miuclwert der Pause M, cntspricht dem mittleren logarithmierten
Restrauschen o',

Im Anwendungsfall (also withrend der Erkennung) wird aus den dort vorgefundenen
gestorten Mustern X'[k] ein neues Modell bestimmt.

Modell gestirter Sprache: A= {{,.0,}

Dazu miissen zundchst dic Muster den Klassen zugeordnet werden, beispielsweise durch
Niherungen der A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten P(Sprachcl'x"[kl) und P(Pausc{'x"[kl).
Uber diese Zuordnung gewichiet kénnen dann aus den Mustern die Modellparameter (also die
Mittelwerte) berechnet werden.

Uber die schlieBlich durchgefiihrie gewichtete Subtraktion werden aus den gesiorten Daten
dic ungestdrien geschiitzt. Mit der neuen, hier verwendeten Notation ergibt sich dic
Schiitzformel fiir dic 2DCMS aus Abschnitt 8.5.2 zu

&1k | = X{k] - P(Sprachel%'[k1)- (1, —p, )~ PPause®'[k])- (I, —1,). ©9.4)

Es handelt sich hierbei um eine MMSE-Schiitzung (siche Abschnitt 3.3.2), die im folgenden
Abschnitt fiir Modelle mit M Klassen hergeleitet wird. Die 2DCMS kann man als eine
einfache Variante mit M = 2 betrachten.
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9.1.2 Akustische Transformation

Dic vorliegenden Merkmalsvektoren X[k] stellen gestorte Versionen von x[k| dar. Den
Zusammenhang kann man iiber einen Verschiebungsvektor A beschreiben, der allerdings im
Gegensatz zur cinfachen CMS nicht konstant angenommen wird, sondern vom Merkmals-
vektor x[k| abhingt.

R[k] = x[k] +A(x[k]) 9.5)

Uber den Verschichungsvekior werden keine weiteren Annahmen gemachl. Es liegen
jedoch prototypische Vektoren p, und f{, vor. Dicse stellen generische Modelle A
(allgemeines Modell fiir ungestirte Sprache) und A (fur gestorte Sprache) dar und bestehen
jeweils aus den korrespondierenden Klassen m=1...M .

Modelle mit Prototypen:  A={p,.... 0, 5 A={f,....;L,}

Es wird angenommen, dass fiir die obigen Muster und die sie repriisentierenden Prototypen
die gleiche Bezichung gilt:

nn =,"I'-| +A(pn)' (9.6)

Der MMSE-Schitzwert X[k] fiir das ungestrte Muster x[k| ergibt sich als
Erwartungswert der A-posteriori-Dichte (siche Gleichung (3.22), S. 44). Das Integral iiber
den Merkmalsraum der Muster x wird hier allerdings niherungsweise durch eine Summation
iiber die Prototypen von A ersetzt,

%= Efx1%}= [x-plx 1 ¥)dx

=% [Ax)-plx 1 %)dx 9.7

=;-?:A(p,).p(m|;)

Aus Gleichung (9.6) ergeben sich die Verschiebungsvekioren A(|.l,,)=ﬁ_ -, . die
gewichtet mit der bedingten Klassenwahrscheinlichkeit P(m|X[k]) cinen Ausglcichsvektor
Alk] bilden.

M
Alk1= 3 ([, —n,, )-P(m I X(k]) ©.8)
m-l

Die Mittelwerte zur Bestimmung des Verschichungsvektors sind durch die Modelle
gegeben. Es bleibt dic Frage wic P(m| %[k]) bestimmt werden kann. Bei der 2DCMS reichte
bei zwei Klassen dazu cin einfacher Sprach-Pause-Detektor oder cin energicbasiertes Mafl.
Bei mehr Klassen kann man, wie fiir die akustischen Modelle eines Spracherkenners, eine
Mischverteilung aus GauBdichten verwenden. Die Klassen entsprechen den einzelnen
GaufBidichten und miissen hierbei nicht explizit vorgegeben sein, sondern ergeben sich
datengetricben durch cin iteratives EM-Training. Das Modell A erweitert sich also um die
Kovarianzmatrizen C,, und die Mixturgewichte f’m (m).
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Modell ungestorter Sprache: A = {p,.....u, ;G €y .F",,(l).....lsm(M)}

Fiir das gestoric Modell A& #ndern sich dem gegeniiber lediglich die Mittelwerte und
Kovarianzmatrizen (die Parameter der GauBdichten), nicht aber die Mixturgewichte f’,,(m) .
die mit denen von A iibereinstimmen.

Uber die Auswertung einer GauBdichte von A erfolgt diec Berechnung von ﬁ(f[k]lm). Die
gesuchte Wahrscheinlichkeit ldsst sich damit folgendermaBen berechnen:

B (m)- plxik Ilm) L P_(m)- f)(i[k Hm)
p(xIk]) Y B, (n) pE(k]n)

PlmfRik))= 9.9)

Diese Art der Schitzung des ungestorien Merkmalsvekiors wird hier als ,,Akustische
Transformation" AM (engl. acoustic mapping) bezeichnet und ist wie folgt definiert:

ilk) = AM (Rik1;A,X)
“ -~ -~
¥ B, (m) NIk, €0, ) (9.10)

= Rk]+ R
Y. Palm) Nik1:E,.C,)

A={lyesbta Coree G B (... B, (M) }

A= {ﬁ,.....ﬁ,.él.....é, ,f’,(l),....f’m(M)}

Aund A sind dabei zwei korrespondierende Modelle fiir ungestorte und gestirte
Sprache und als Gauf'sche Mischverteilung realisiert.

Das Prinzip ist graphisch in Abbildung 9.1 veranschaulicht. Nachdem die Zuordnungen
f’(mli[kl) des gestorten Merkmalsvektors X[k] zu den GauBdichten des gestérten Modells X
berechnet sind, ergibt sich ein Korrckturvektor zur Schitzung von %[k ]. Der Korrekturvektor
berechnet sich als gewichtete Summe der Miuelwert-Differenzvektoren p, —fi, . Wic man
die beiden korrespondierenden Modelle crhiilt, wird der niichste Abschnitt kldren.
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Modell gestorter Sprache

~

P(m| X[k])

Modell ungestérter "’m - Pm
Sprache

Abbildung 9.1: Veranschaulichung der Akustischen Transformation.

9.1.3 Motivation und Grundprinzip der MAM

Dic Verwendung der oben hergeleiteten Akustischen Transformation (AM) setzt zwei
Modelle mit korrespondierenden Klassen voraus. In [Moreno ef al. 1995] wird dazu eine
Méglichkeit mit ,Stereodaten™ (also simultanen Aufnahmen iiber zwei Kanile) beschrieben.
Dabei wird fiir den Standardkanal (Ziclkanal) neben dem akustischen Modell des
Spracherkenners auch ein generisches Hilfsmodell trainiert. Die Zuordnungen der Muster, die
sich daraus fiir die ecinzelnen Dichten m ergeben, werden auch fiir dic Daten des zweiten
Kanals verwendet, fiir dic so cin korrespondierendes Hilfsmodell erstellt werden kann. In der
Anwendung werden Daten, die mit dem zweiten Kanal aufgenommen wurden, zur Schitzung
der entsprechenden Daten des Standardkanals verwendet.

Fiir Sprachdaten, die in der Erkennungsphase iiber einen anderen, unbekannten Kanal
aufgenommen werden, bedient man sich in [Giuliani 1999] der MLLR (Abschnitt 6.3) zur
Erzeugung cines korrespondierenden Modells. Da die lincare Anpassung {iber cinen
Vergleich der andersartigen Muster mit dem generischen Sprachmodell der Trainingsdaten
erfolgt, diirfen die Unterschiede jedoch nicht grof scin. Die Zuordnung erfolgt ja nur
aufgrund einzelner Muster ohne die Unterscheidung von Klassen und nicht wie bei der
uniiberwachten Adaption des Erkenners mithilfc des gesamten Erkennermodells und damit
anhand der kompletten Merkmalsvektorfolge. Sind die Freiheitsgrade der Anpassung des
generischen Modells zu groB, kénnen die Gaufidichten zu stark im Modellraum |, verdreht*
werden. Schrinkt man die Transformation fiir die Anpassung auf eine Verschiebung der
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Mittelwerte cin, miissten zumindest mehrere Verschicbungen geschitzt werden, um die
gewichtete Zusammensetzung bei der Akustischen Transformation auszunutzen. Andernfalls
werden alle Mittelwerte p, der GauBdichten gleich transformiert (fi, =p, +b) und die
Abbildung der Muster durch die Akustische Transformation wiirde ebenfalls dieser
konstanten Verschicbung entsprechen.

Mit einem neuen Verfahren soll durch die Akustische Transformation vor allem die
Storung durch das additive Rauschen in der Aufnahme der jeweiligen AuBerung kompensiert
werden. Im Log-Spekiral-Bereich, in dem sich Sprache gut akustisch modellieren ldsst, ist der
Zusammenhang mit dieser Art Stérung nicht mehr additiv und kann daher nicht mit ciner
festen linearen Transformation fiir alle Merkmalsvektoren ausgeglichen werden. Daher wird
bei der Herleitung eines korrespondierenden Modells von den Techniken der Modell-
kombination (PMC) Gebrauch gemacht. Auf diese Weise werden sowohl die Mittelwerte als
auch die Varianzen jeder cinzelnen GauBdichte gesondert angepasst.

Normalerweise wird dic PMC (siche Abschnitt 6.3) zur Anpassung des akustischen
Modells des Erkenners benutzt. Dies ist aber bei einer groBen Anzahl von Zustandsmodellen
fiir phonetische Klassen schr rechenaufwiindig. Im vorliegenden Fall (siche Beschreibung des
Basiserkenners) miissten 2.500 mal 32, also 80.000 GauBdichten durch dieses Verfahren neu
berechnet werden. Dazu kommen noch einige gravierende Einschrinkungen bei der Auswahl
der Merkmale, die fiir einen solchen Erkenner benutzt werden konnen. Ziel dieser Arbeit ist
jedoch eine robuste Erkennung in einer sich stindig #ndernden Umgebung. Diese ist nur
durch die aktuell zu crkennende Sprachaufnahme reprisentiert und die Anpassung oder
KompensationsmaBnahme soll daher fiir jede AuBerung individuell erfolgen.

Bei dem hier vorgestellien Verfahren wird die Modellkombination fiir ein einfaches
akustisches Hilfsmodell A verwendet. Es besitzt nur eine phonetische Klasse (generisches
Modell mit M impliziten Unterklassen reprisentiert durch die GauSdichten) fiir logarithmierte
spekirale Merkmale. Aus der vorliegenden AuBerung wird ein Modell fiir die additive
Stérung gewonnen und mit dem Hilfsmodell A fiir ungestérie Sprache kombiniert. Mit dem
kombinierten Modell A fiir gestorte Sprache lisst sich dann eine Akustische Transformation
(AM) der gestorten Merkmalsvektoren vornehmen, weshalb dieser Ansatz vom Autor MAM
(engl. Model Combination Based Acoustic Mapping) genannt wurde.

Nach einer Beschreibung des Umgebungsmodells im nédchsten Abschnitt werden die
einzelnen Schritte eines daraul basierenden Verfahrens beleuchtet. Dabei werden dic
Abhiingigkeiten von den relevanten Storeinfliissen beriicksichtigt, um zu einer generellen
Umgebungskompensation zu gelangen. Dies betrifft neben dem Rauschen insbesondere den
Kanal, der bei der Schitzung des Gerduschmodells cbenfalls eine Rolle spielt. Das
Basisverfahren wird dabei gleich um dic Moglichkeit einer integrierten Sprecher-
normierung crweitert.
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Grundsitzliches Vorgehen

Bevor jedoch das Verfahren aus mathematischer Sicht beleuchtet wird, soll hier anhand
cines konkreten Beispieles dic prinzipiclle Vorgehensweise des neuen Verfahrens MAM
veranschaulicht werden. Abbildung 9.2 zeigt das Zeitsignal einer durch Rauschen gestorten
Sprachaufnahme, die durch den Spracherkenner verarbeitet werden soll. Dazu werden Sprach-
rahmen entnommen und Merkmale dieser Rahmen berechnet. In der Abbildung ist ein
spektraler Merkmalsvektor des verrauschten Sprachsignals zu sehen. Da fiir dieses Beispiel
das Rauschen nur kiinstlich zugemischt wurde, ist im selben Bild ebenfalls eine ungestorte
Version des Spektrums dargestellt. Wie man sicht, sind durch die Stérung nur bestimmte
Teilbereiche betroffen, die sich eventuell durch Wissen iiber die Charakteristik des Rauschens
und iiber das ,,Aussehen typischer Sprachspekiren rekonstruieren lieBen.

x(1)
Zeitsignal:

- . tin Sekunden
-~ Sprachrahmen k .

Merkmalsvektor: xIK l—" RN
(logarithmierte und
mittelwert-subtrahierte verrauscht
Mel-Filterbankkoeffizienten):
/7 / \ / 71/4..4__
“lel Frequenz)
ungestén

Abbildung 9.2: Ein durch additives Rauschen gestdrter Merkmalsvektor.

Dic MAM versucht genau dies zu erreichen. Aus dem gestorten Signal wird mittels einer
Rauschschitzung und eines Modells fiir ungestérte Sprache ein Schiitzwert fiir ungestorte
Sprache ermittelt. Der Schiitzwert wird im log-Spektralbereich ermittelt, kann dann aber noch
belichig weiterverarbeitet werden und dient letztendlich als Merkmalsvektor fiir den
Spracherkenner. Das Verfahren lduft grob in zwei Schritten ab:

Schritt 1:

Zunichst werden die durch die Storung bedingten Verdnderungen simuliert. Aus der
aktuellen Sprachaufnahme werden Gerduschproben entnommen und daraus ein einfaches
Gerduschmodell mit einer Gaullidichte im log-Spektralbereich erstellt. Dieses wird mit einem
zuvor trainierten Hilfsmodell (so genannt, da nicht das akustische Modell des Erkenners
verwendet wird) fiir ungestirte Sprache kombiniert. Es entsteht ein Modell fiir gestorte
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Sprache, dessen Prototypen (Mittelwertvekioren der GauBdichten) mit denen des
urspriinglichen Hilfsmodells korrespondieren.

Schritt 2:

Das neu berechnete Modell beschreibt durch seine Mischverteilung aus M GauBdichten
verrauschie Sprache wie sic in der akiwellen Aufnahme vorliegt. Durch Auswertung der
Wahrscheinlichkeitsdichten ergibt sich fiir den Merkmalsvektor eines jeden Sprachrahmens k
cine Zuordnung pn(k] zu den Prototypen. Hierbei geht unter anderem auch die Varianz des
Rauschens cin, da sie bei der Berechnung der Modellparameter (Mittelwert und Varianz der
GauBidichten) eine Rolle spielt. Bei dem hier gezeigien Beispiel ergeben sich oft fiir jeweils
cinen einzeinen Prototypen m groie Werte fiir p[k], d.h. nahc 1 (Abbildung 9.3). Prinzipiell
erhilt man jedoch eine Verteilung iiber alle Prototypen. Aus dieser Zuordnung und der
Korrespondenz mit den Prototypen fiir ungestorte Sprache gewinnt man mittels der oben
beschricbenen | Akustischen Transformation” ecinen Schiitzwert fiir den ungestorten
Merkmalsvektor. Der dabei benutzte Korrekturvektor ergibt sich aus allen Differenzvektoren
der Prolotyp-Paare gewichtet mit dem jeweiligen Zuordnungswert p, (k).

Protdtypen m=1.. M: Pmlk]
83 T 100—4 Zuordnung:

B1

~—ungestort

Sprachrahmen k
Merkmalsvektoren: xIK ﬁ Fa\ o
(logarithmierte und L '\ [ ) p
mittelwert-subtrahierte S/ \ AR\ N 2
Met-Filterbankkoeffizienten): W AV
/ ? (Mel-Frequenz)
geschatzt

Abbildung 9.3: Zuordnung des verrauschten Merkmalsvektors zu den Prototypen des
verrauschten Modells.
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9.2 Umgebungskompensation mit MAM

9.2.1 Umgebungsmodell

Das hier vorgestellte Umgebungsmodell stellt eine Erweiterung des klassischen
Kanalmodells dar (Abschnitt 8.2, S. 129). Es werden sowohl der Kanal mit Rauschen als auch
Sprecher mit unterschiedlichen Vokaltraktlangen (VTL) betrachtet. Alle drei Einflisse
werden hier als Storung (und unterschiedlich zu den Trainingsbedingungen) aufgefasst und
sind daher mit ,~ gekennzeichnet. Die sich daraus ergebende Bezichung des i-ten
Koeffizienten des bcobachteten (gestorten) Merkmalsvektors X[k] zum ungestorten und
normierten Sprachanteil s{k| im Spekiralbereich (hochgestelltes ;s ) ist in Abbildung 9.4
wiedergegeben.

Sprecher Kanal Rauschen
l n'[k]
Ausgangssignal

() ¥l

- Linearer, ]

Frequenzverzerrung zeitinvarianter Additives
durch unterschiedliche Kanal (LZI) Rauschen
Vokaltraktlingen

h'| o+ | Ak

k1= v, (s'[k].8)

Abbildung 9.4: Umgebungsmodell (erweitertes Kanalmodell).

Die Stérungen haben dabei die folgenden Eigenschalten:

e Wechselnder, aber fiir eine AuBerung konstanter Kanal h . Er setzt sich zusammen
aus den linearen, zeitinvarianten Eigenschaften des cigentlichen Ubertragungs-
kanals und des Sprecherkanals (siche S. 131).

e Additives Rauschen fi[k]. Besteht aus allen additiven Stérkomponenten, die hierin
zusammengefasst sind. Es ist fiir verschiedene Analyserahmen k unterschiedlich,
seine Eigenschaften lassen sich aber im Log-Spektralbereich mit einer Gaufidichte
(Mittelwert und Varianz) beschreiben (vergleiche Abbildung 8.5, S. 134).
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~

e Unbekannter Frequenz-Verzerrungsfaktor @ (bedingt durch unterschiedliche
Vokaltraktlingen). v,(s‘.('x') bezeichnet dabei cine Verzerrungsfunktion in

Abhingigkeit des Faklors @, die den i-ten Koeffizienten aus dem normierten
Spektrum s erzeugt.

9.2.2 Praktische Umsetzung

Abbildung 9.5 zcigt cine Ubersicht der Verfahrensschritte, an denen sich der Leser grob
orientieren kann. Die einzelnen Schritte und Uberlegungen dazu werden nachfolgend
beschrieben. Ein hochgestelltes ,J* steht fiir dic logarithmierten Merkmale, ein zusiitzliches
.0 markiert einen von der Frequenzverzerrung abhiingigen Werl.

¢ Voraussetzungen:

Gegeben seien die K gestorten Merkmalsvektoren einer zu erkennenden Aufnahme. Fiir
deren Koeffizienten gelte das oben beschriebene Umgebungsmodell mit (fiir die Dauer der
Aufnahme) zeitlich konstantem Kanal h*[k]=h":

k=R v, (k&) + 7 k] mit k=1...K 9.11)

Das zur Erkennung verwendete System benutzt ein akustisches Modell (z.B. mit
phonetischen Klassen), das auf einer homogenen Sprachdatenbank trainiert wurde. Die
Trainingsaufnahmen sind kaum verrauscht, Kanal und Sprecher wurden wihrend des
Trainings normiert. Daneben wird fiir Schritt 3 dieses Verfahrens cin generisches Modell
X,' fiir dic Sprachmuster s der Trainingsmenge im Log-Spcktralbereich gebraucht.

e Schritt 1: Sprechernormierung durch VTLN-Frequenzverzerrung
Basierend auf ciner Modellannahme fiir den Vokaltrakt soll dessen Einfluss durch die

Funktion ¥, '(i'[kl,d) kompensiert werden. Der Schitzwert & fiir den Verzerrungsfaktor
o ist zunichst noch unbekannt. Er wird erst in Schritt 4 durch einc Gittersuche mit dem
Maximum-Likelihood-Kriterium bestimmt. Daher nimmt o zunichst N, verschicdene

Werte an.
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Sohitt1 | X'[k] ‘ Schétzung der Strparameter

Abbildung 9.5: Uberblick der sprechernormierenden
Modeilkombinationsbasierten Akustischen Transformation (MAM).
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Wie in Kapitel 7 Sprechernormierung beschrieben, wird das Spektrum jeweils entlang der
Frequenzachse niherungsweise linear verzerrt. Die Koeffizienten des verzerrien Spektrums
i,'“[kl werden durch lineare Interpolation des unverzerrten Spektrums bestimmt, was man
als Multiplikation mit einer Matrix V“ schreiben kann. Ein verzerrter Koeffizient ergibt
sich jeweils aus der Multiplikation mit der i-ten Zeile V,,*. Die Werte dieser Zeile sind
tiberwiegend Null, bis auf die Interpolationsgewichte fiir benachbarte Koelfizienten von
X'[k] (vergleiche Abbildung 7.4, S. 111).

XUk =9,"®kl,a)=V," %K (9.12)

x*[k]=V* -X'[k]

= V|| B, (5" 1k1@) [+ @7 1k)
) 0 :
=ve.| & v, kE) [+ vk
0 ' :
3 0 .
=ve.l R ve)ove |y, kLa) s Rek)
0 : :

=H" -V .| v, (' [k],&) [+ &“[k]
: (9.13)

Die Einfliisse von Kanal und Rauschen konnten aufgrund der linearen Operation wieder
getrennt werden. Der Rauschanteil wurde durch das verzerrte Rauschspektrum mit den
Koeffizienten 7,"*[k] ersetzt, die auf dicsc Weise wieder direkt mit den gestorien
Merkmalskoeffizienten ¥,'“[k] in Bezichung gesetzt werden konnen. Fiir den Kanal
gelingt dies nicht, Aufgrund der Eigenschaften von V* kann man jedoch in der Praxis H*
durch cine Diagonalmatrix annéhern und gelangt zur folgenden Bezichung der
Koeffizienten nach der Frequenzverzerrung:

£kl = 85| | v, 6 @) b |+ 7, 1K) 9.14)

Mit einem gecigneten Schitzwert =@ fiir dic Frequenzverzerrung konnen also die
Schwankungen bedingt durch unterschiedliche Vokaltraktldngen ausgeglichen werden. Die
noch folgende Kanal- und Rauschkompensation muss abhiingig von a erfolgen.

Schritt 2: Kanalkompensation fiir h mit sprachbasierter CMS

Die Kanalkompensation erfolgt nach dem Zusammenfassen der Spektralkocffizienten
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durch eine Filterbank und Ubergang in den logarithmischen Spektralbereich (hier als
%'[k] bezcichnet). Sie wird vor der Geriuschkompensation durch MAM durchgefiihrt,
um den Modellierungsaufwand fiir das in Schritt 3 verwendete Hilfsmodell zu verringern.
Dieses soll ein beziiglich der Umgebung normiertes Modell der Sprachmuster darstellen,
um so erstens mit wenig Parametern auszukommen und zweitens als Referenz fiir
ungestorte Sprache zu dienen. Da dic Kanalschétzung nicht von den Sprachpausen
abhiingen soll, wird eine sprachbasierte CMS verwendet (siche Abschnitt 8.4.4). Ein
einfaches EnergiemaB als Niherung fiir p(Sprachelk) ist hierfiir ausreichend, da die Muster
mit einem entsprechend hohen Energicwert am wenigsten durch das additive Rauschen
gestort sind.

. Y. plSprache k)% [k]

= Lt (9.15)
Y., B(Sprache |1 k)
7, 1k) = 5“[k]- b, =log 2"“ 3|y, 6 1k),@) | +"'};—.L"] (9.16)

(] 1

mit h* =cxp(li,'")

* Schritt 3: Berechnung eines korrespondierenden Modells fiir die gestorte Sprache

Es wird zuvor einmalig eine einfache Mischverteilung l,l fiir ungestérte Sprache auf den
Trainingsdaten berechnet (siche Voraussetzungen oben). Als Merkmalsvektoren werden
dazu y'*[I] verwendet (wobei @ der Verzerrungsfaktor des jeweiligen Trainingssprechers
ist und / alle Trainingsbeispicle indiziert). Das Rauschmodell wird hingegen aul der
aktuellen Aufnahme bestimmt. Fiir jede Frequenzverzerrung wird dabei eine eigene kanal-
kompensierte Version erzeugt:

3.1: Modell fiir das kanalkompensierte, frequenzverzerric Rauschen 7, [k] = "'.Lk] :
l
r={nae e} mic
Do B(Pausel k) 5 (k]
u-. 3 . (9.]7)
ZH p(Pausc | k)
L u
- p(Pause | k)- (7 [k]-p . M5 (k] -p .
¢ o ZaipPause k) Grki-n, )G ki) -

! Z: X f)(Pausc 1k)
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3.2: Kombination des Rauschmodells mit dem Hilfsmodell fiir ungestorte Sprache l,' g

Dazu werden dic Modelle A,' und M. zunichst in den linearen Spektralbereich
transformiert und dort kombiniert. Das kombinierte Modell fiir verrauschte Sprache
wird schlieBlich wieder in den logarithmischen Bereich tiberfiihrt (siche Tabelle 6.1,
S.93):

Ko =pmc(r,2,) (9.19)

Schritt 4: Bestimmung des Verzerrungsfaktors 6

Es liegt nun fiir jeden der betrachteten Verzerrungsfaktoren ein Modell A fiir verrauschte
Sprache vor. Man beachte, dass hierfiir nicht der im Modell enthaltene Sprachanteil,
sondern lediglich der kanalnormierte Rauschanteil frequenzverzerrt wurde, damit er zu den
vorliegenden Merkmalsvektoren passt. Die entsprechende Version Y = §1)...5“[K]
der verzerrten Merkmalsvektorfolgen kann nun mit diesem Modell fiir sprechernormierte
Sprache bewertet werden. Ein fiir den aktuellen Sprecher geeigneter Verzerrungsfaktor &
wird wie bei der ML-VTLN (Abschnitt 7.4, S. 116) iiber dic Auswertung der Likelihood
bestimmt:

@ = arg max p(?“’ [ e ) (9.20)

Alternativ kénnte man auch die Merkmalsvektoren und damit das Rauschmodell unverzerrt
lassen und im Gegenzug das normierte Sprachmodell l,' dem aktuellen Sprecher
anpassen. Dazu konnten dic Mittclwerte des Modells nach der Transformation in den
Spektralbereich mit einer Funktion ﬁﬁl'..,a) verzerrt werden. Allerdings handelt es sich
bei den Mittelwerten p’» um Mel-Spektralkoeffizienten, bei denen die feiner aufgeldsten
Spekiralkoeffizienten, die hier sonst zur Verzerrung benutzt werden, zusammengefasst
wurden. Eine Frequenzyerzerrung kénnte also nur schr ungenau vorgenommen werden.
Mittels des so entstandenen kombinierten Modells Xz’" fir Sprecher mit dem
Verzerrungsfaktor a konnte die Folge Y' bewertct werden. Als Schitzwert ergibt sich
dann:

@, = arg max p(?' I X,"') 9.21)
Fiir die Experimente wurde nur die erste Methode eingesetzt.

Im Gegensatz zu den Experimenten mit ML-VTLN in Kapitel 7, bei denen das akustische
Modell des Erkenners verwendet wurde, wird hier das Hilfsmodell der aktuellen
Geriiuschumgebung angepasst. Die Verwendung eines gencrischen Modells (fiir alle
phonetische Klassen) hat sowohl Vorteile als auch Nachteile. Ein Vorteil ist, dass keine
phonetische Klassenzuordnung der Merkmalsvektoren und damit kein erster Erkennungs-
lauf gebraucht wird. Diese Zuordnung ldsst jedoch andererseits cine bessere Schiitzung des
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Verzerrungsfaktors mit wenigen Mustern zu. Vorraussetzung ist allerdings, dass diese
Zuordnung auch zuverldssig ist. Wie oben gezeigt wurde, ist dies bei stark verrauschten
Daten nicht der Fall.

e Schritt 5 (optional): Adaption des Modells 1'% , z.B. mit MLLR.

Das Hilfsmodell wurde bereits iiber die Modellkombination an die aktuelle Rausch-
situation angepasst und kénnte nun durch Vergleich mit den vorliegenden Merkmals-
vektoren der AuBerung noch weiter angepasst werden. In Abschnitt 9.1.3 wurden jedoch
schon Griinde genannt, warum dies fiir ein generisches Modell problematisch sein kann, In
Vorversuchen vielen die Ergebnisse mit ciner weiteren Anpassung des Hilfsmodells mit
MLLR sehr viel schlechter aus als ohne, weshalb dicser Schritt bei den unten vorgestellten
Experimenten nicht durchgefiihrt wurde.

* Schritt 6: Akustische Transformation

Durch den letzten Schritt wird mithilfe der Akustischen Transformation aus dem
Merkmalsvektor §'[k] (sprecher- und kanalnormiert, aber mit frequenzverzerrtem
Rauschen) mit dem Hilfsmodell A'® (normierte Sprache, frequenzverzerries Rauschen) ein
dem korrespondierenden Modell 1,' (normierte, ungestirte Sprache) entsprechender
Merkmalsvektor §'[k] geschitzt.

3'(k) = AM (5% k):0, X9) 9.22)

9.3 Versuchsergebnisse

9.3.1 MAM ohne Sprechernormierung

Parameterwahl und Training des Hilfsmodells

Im Gegensalz zu vielen anderen Mcthoden hat das gesamte oben beschricbene Verfahren
kaum offene Parameter, die zum Ausgleich von Modellicrungsschwiichen experimentell fiir
besondere Einsatzbedingungen bestimmt werden miissten. Wie bei anderen Kompensations-
verfahren betrifft dies den Sprach-Pause-Detektor, der hier zur Schitzung des Rauschmodells
und des Kanals gebraucht wird. Dic Parametercinstellungen sind aber relativ unkritisch, da in
beiden Fillen eine exakte Klassifikation aller Muster nicht notwendig ist. Fiir die Rausch-
schitzung sollte lediglich sichergestellt scin, dass dafiir keine Sprachmuster verwendet
werden. Bei der Auswahl kann man daher auf dic sicher erkannten Pausenregionen
zuriickgreifen. Zur Schitzung des Kanals reicht ein cinfaches EnergiemaB, um damit relativ
sicher cinen Teil der Sprachmuster zu erhalten.
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Davon abgeschen muss nur noch festgelegt werden wie viele GauBdichten das akustische
Hilfsmodell haben soll. Verschieden groBe generische Modelle mit diagonalen Kovarianz-
matrizen wurden deshalb mithilfe der gleichen Trainingsdaten erstellt, die auch fiir den
Laborerkenner verwendet wurden. Da die Zahl der Modellparameter verglichen mit dem
akustischen Modell des Erkenners in allen betrachteten Fillen sehr viel kleiner gewiihlt
wurde, reichte ein wesentlich kieinerer Teil dieser Daten aus. Als Merkmale wurden die
logarithmicrten Mel-Spektralkoeffizienten mit sprachbasierter Kanalkompensation verwendet.
Der Laborerkenner verwendet darauf aufbauende Merkmale, die noch die cepstrale Analyse,
dynamische Koeffizienten und ecine LDA-Transformation mit cinschlicBt (vergleiche
Abschnitt 4.2, S. 60). Fiir dic Experimente mit der sprechernormicrenden MAM (s.u.) wurden
dic Trainingsmuster mit den Verzerrungsfaktoren der LD-VTLN sprechernormiert. Diese
Faktoren stimmen mit denen iiberein, die auch beim Training des akustischen Modells des
VTLN-Spracherkenners benutzt wurden.

Beim Vergleich zwischen 10 und 100 GauBdichten fiir das Hilfsmodell ergaben sich noch
merkliche Unterschiede bei der Erkennungsleistung. Die relative Fehlerreduktion lag hier um
10 %, bei starker Storung sogar iiber 20 %. Einc weitere Erhohung auf 1.000 Gaufidichten
brachte keine weitere Verbesserungen mehr. Die folgenden Ergebnisse beruhen daher alle aufl
cinem akustischen Hilfsmodell mit 100 GauBdichten. Mit der 2DCMS, dic zwei explizite
Klassen verwendet, wurden (wic in Abschnitt 8.5.2, S.154 gezeigt) bereits deutliche
Verbesserungen der Erkennungsicistung erzielt. Dic Wortfchlerrate des Basissystems konnte
dabei bis zu 40 % reduziert werden. Durch das neue Verfahren wurden diese Ergebnisse
nochmals deutlich tibertroffen.
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Vergleich mit den Referenzsystemen

-0
-~ o - Auto 5
— -& - Sim2
- 40 \./ Pl
—— Labor+MAM \ /
30
20
10
n L Ll Ll Al Al T T AJ Al L LJ

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Kategorie] 01 02 03 04 05 08 07 08 08 10 11 12
System aus  Binker Fensier  Lstark  Lmitel  Owmh  25omh  S0wmn  75omh  100kmh 125kmh  beach
Basiserkenner (WAin %) | 86,1 77,7 586 394 689 787 669 605 500 387 250 485
mit MAM (WA in %) 87,1 851 850 69,1 863 87,3 839 810 772 71,0 570 61,5
ER relativ 7% 33% 64% 49% 56% 40% 51% 52% 54% 53% 43% 25%

Abbildung 9.6: Ergebnisse der MAM ohne Sprechemormierung

Abbildung 9.6 zeigt die Erkennungsraten des Basissystems mit MAM (zundchst ohne
Sprechernormierung) im Vergleich mit den Referenzsystemen. Die Fehlerreduktionen
gegeniiber dem Basiserkenner (Labor) erreichen bis iber 60 % und fallen sogar fiir die
ungestorte Kategorie 01 auf etwa 7 % aus. Dieser Erkenner (Labor+MAM), fiir den iiberhaupt
keine verrauschten Daten im Vorfeld verwendet wurden und der auch (bis auf das
Hilfsmodell) nicht neu trainiert werden musste, licfert Ergebnisse, die durchweg besser sind
als dic des Erkenners Sim2, der mit kiinstlich verrauschten Daten neu trainiert wurde. Fiir
viele Kategorien werden sogar dic Ergebnissc des aufwiindig trainierten Autospracherkenners
(Auto) erreicht oder iibertroffen. Lediglich fiir starke Fahrgeriusche (Kategorie 08-12) ist
letzterer iiberlegen.

9.3.2 MAM mit Sprechernormierung

Bei Verwendung der integrierten Sprechernormicrung erwies sich die Schiitzung des
Verzerrungsfaktors auf nur einer AuBerung mithilfe des angepassten generischen Modells als
nicht sehr zuverldssig. Die Varianz der fiir einen Sprecher gefundenen Verzerrungsfaktoren
ist gegeniiber der ML-VTLN mithilfe des Erkennermodells (zumindest fiir die ungestrien
Kategorien) erhiht. Auch mit dem Erkennermodell war die Bestimmung auf Grundlage ciner
AuBerung schon schwierig und konnte nur iiber dic Auswahl der stimmhafien Merkmals-
vektoren zu deutlichen Verbesserungen fiihren. Dies wire beim generischen Modell ebenfalls
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cine Option, wenn es gelingt die stimmhaften Bereiche des gestorten Signals einzugrenzen,
Da der Sprecher sich wihrend ciner Anwendung nicht in dem MaB Hndert wie dic
Geriuschkulisse, wurde hier (in Abweichung der sonst gestellten Anforderungen) jedoch ein
anderer Weg untersucht.

Von jedem Sprecher stammen in jeder Testkategorie 30 AuBerungen. Bestimmt man den
Verzerrungsfaktor nicht fiir jede AuBerung getrennt, sondern bezieht die vorigen AuBerungen
dafiir mit ein, pendelt sich der Faktor nach etwa drei bis fiinf Sitzen auf einen Wert ein. Einen
Vergleich dieses Testverfahrens mit der MAM ohne Sprechernormierung zeigt Abbildung
9.7 (WA-Bereich vergroBert dargestellt, zwischen 50 und 100 %). Es ergeben sich hierbei
Verbesserungen fiir die etwas weniger gestorten Kategorien, aber auch Verschlechterungen
fiir die stirker gestorten Kategorien.

Das Verhalten ist also dhnlich wie bei der Sprechernormierung in Kapitel 7, bei der die
Verzerrungsfaktoren mithilfe des akustischen Modells des Erkenners gefunden wurden. Die
Erkennungsgeschwindigkeit ist diesmal jedoch wesentlich schneller, da keine erste Hypothese
fiir die Zuordnung der Muster zu phonetischen Teilmodellen bendétigt wird. Da diese erste
Hypothese des Erkenners auf einem mittleren und damit meist falschen Verzerrungsfaktor
berechnet werden muss, ist eine Kombination folgender Art denkbar: Zunichst erfolgt cine
Schiitzung des Verzerrungsfakiors durch das Hilfsmodell, mit der dann ein erster
Erkennungslauf auf bereits durch die MAM gerduschreduzierten Mustern erfolgen kann.
Mithilfe der Hypothese wird iiber das Erkennermodell ein verbesserter Verzerrungsfaktor
bestimmt, der bei der MAM fiir eine zweite Erkennung beriicksichtigt wird. Der Nachteil des
crhohten Rechenzeitbedarfs bleibt jedoch auf diese Weise erhalten, weshalb diese
Maéglichkeit nicht untersucht wurde.

100 WAIn %

—&— VTLN-Labor+SMAM-2 0 \ /

—»— Labor+MAM 70 s

” v
01 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Kategone| 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 " 12
System aus  Sloker Fenster  Lstark  Lmitlel  Ckmh  2Skmh  SOkwh  7Skmh  100kmh 126kmin  beschl

Labor+MAM (WA in %) 87,1 851 850 69,1 863 873 838 B0 772 71,0 570 615
VTLN-Labor+SMAM-2 (WA| 876 862 856 68,3 885 893 852 BOB 750 701 554 666
ER relativ 4% 7% 4% 3% 16% 16% B% -1% -10% -3% -4% 13%|

Abbildung 9.7: Ergebnisse der MAM mit Sprechernormierung (Training LD, Test ML). Hier
wurden die Verzerrungsfaktoren fortlaufend Gber die AuBerungen eines Sprechers bestimmt.
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9.3.3 MAM im Training

Dic MAM wurde zwar fiir den Einsatz in der Erkennungsphase entwickelt, um die Muster
dort den Trainingsbeispielen dhnlicher zu machen, sic kann aber auch bereits withrend der
Trainingsphase verwendet werden. Bedingung ist, dass fiir die Erstellung des Hilfsmodells
unverrauschte Daten verwendet werden, die Trainingsdaten fiir den Erkenner hingegen
konnen verrauscht sein. Die Verbesserungen des Laborerkenners durch MAM ausschlieBlich
withrend der Erkennung waren bereits beachtlich, obwohl dieser im Training nic Beispicle
verrauschter und dann kompensierter Muster vorlicgen hatte. Eine interessante Frage soll
daher mit ecinem weiteren Versuch beantwortet werden: Kann man weitere Verbesserungen
der Erkennungsleistung erzielen, mit einem System, das bereits mit MAM trainiert wurde und
damit im akustischen Modell eventuelle Schiitzfehler berticksichtigt?

Zuniichst wurde der Laborerkenner lediglich unter Hinzunahme der MAM auf den
ungestirten Labordaten neu trainiert. Die Ergebnisse waren nur [iir wenige Kategorien und
dort auch nur unwesentlich verbessert. Verwendet man jedoch zusitzlich Rauschaufnahmen,
die man wie fiir den Erkenner Sim2 beim Training zufillig gewichtet hinzu addiert, ergeben
sich grofiere Gewinne (Abbildung 9.8). Im Vergleich zum Basissystem werden durch die
zusitzliche Varianz in den Trainingsdaten (wice bei Sim2, Kategorie 01) die Ergebnisse fiir die
weniger gestdrten Kategoricn ctwas schiechter. Bei starkem Fahrgerdusch hingegen, erhilt
man bis zu der hier betrachteten Maximalgeschwindigkeit 125 km/h viel bessere Ergebnisse.

-+ <o - - Auto
— & - Sim2
—e— Labor

60 .
50

—— Sim2MAM

— +— WC: Auto ® \J \\ /}’—
0 VY
20

—*— WC: Sim2MAM

0 — T T

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Kategorie[ 07 02 03 04 05 068 07 08 08 10 11 12
System aus  Bicker  Fensler Lstark  Lmtlel  Ounwh  Z5kmh  EOenh  7Semh  100kmM 125¢mh  besch
Basiserkenner (WAIn%) | 86,1 777 586 394 689 787 669 605 500 387 250 485
mit MAM (WA in %) 852 828 828 719 B53 867 832 B22 B18 799 702 54,1
ER relativ 8% 23% 58% 54% 53% 38% 49% 55% 64% 67% 60% 11%

Abbildung 9.8: Ergebnisse der MAM fir Training
auf simulierten Daten ohne Sprechernormierung.
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Nun sind die errcichten Wortakkuratheiten fast iiberall besser oder vergleichbar mit denen
des Autospracherkenners. Eine Ausnahme stellt die Kategorie 12 dar (beschleunigen), die
deutlich abweicht. Betrachtet man allerdings die Wortkorrektraten WC (dic oben rechts in
Abbildung 9.8 mit aufgenommen wurden) erkennt man, dass diese weit weniger gravierend
einbrechen, sich sogar gegeniiber Kategorie 11 verbessern. Die Fehler beruhen also vor allem
auf Einfiigungen. Das verwendete Gerduschmodell beruht auf einer Schdtzung des
Mittelwertes und der Varianz aufl wenigen Pausenrahmen und kann wohl das sich andernde
Geridusch nicht gut genug erfassen. So verbleibt am Ende der Aufnahmen einiges
Restrauschen und dadurch resulticren Einfiigefehler. Die im Training addierten Geridusch-
aufnahmen sind bei relativ konstanter Geschwindigkeit aufgenommen, der Fall starker
Beschleunigung wurde daher nicht trainiert. In der Praxis ist dieser Fall auch weniger
relevant, da die wenigsten Fahrer bei einer starken Beschleunigung gleichzeitig die Sprach-
erkennung benutzten werden.

Die sonstigen Kategorien liegen fast alle {iber 80 % Wortakkuratheit. Lediglich bei schr
lauten Stérgeriuschen, wie starke Liiftung (04) oder bei Tempo 125 km/h (11), verringert sich
die Leistung auf etwa 70 %. Erfreulich ist, dass gleichzeitig auch das Ergebnis fiir die
ungestorte (01) und die leicht gestorten Kategorien (05-07) auf dem Niveau des besten
Resultates des Basiserkenners liegt, der lange fiir diese leise Umgebung optimiert wurde.

9.4 Vergleich und Bewertung

Vergleich mit anderen Verfahren fiir additives Rauschen

Zuniichst soll anhand eines Beispiels veranschaulicht werden, wie durch MAM ungestorte
Merkmalskoeffizienten rekonstruiert werden und weshalb dies mit Geriuschreduktionsfiltern
(Abschnitt 8.4, S.137), die nur cinzelne Spektralbander betrachten, weniger gut gelingl.
AuBerdem wird daran gezeigt, welche Gemeinsamkeiten mit der Missing Features Theory
(Abschnitt 5.2, S. 76) bestchen.

Ein typisches Sprachspektrum zeichnet sich dadurch aus, dass ecs bestimmie
Resonanzstellen (Formanten) aufweist oder sich bestimmte Frequenzbereiche durch eine hohe
Leistung hervorhcben. Das heiBl, wihrend einige energieschwache Kocffizienten durch
additives Rauschen sehr stark beeinflusst werden konnen, bleiben andere relativ ungestort.
Abbildung 9.9 zeigt cxemplarisch ungestorte Muster x[k| mit zwei Log-Spekiralmerkmalen
(z.B. zwei logarithmiertc Mel-Biinder) von drei Klassen A, B und C. Durch cine im spektralen
Bereich additive Stérung wurden diese Muster beeinflusst (Abbildung 9.10). Wie in
Abbildung 8.8 auf Secite 136 wurden die Muster mit kleinen Werten fiir einen Koeffizienten
x,{k] nun hin zum entsprechenden Mittelwert des Rauschens 71, verschoben und verteilen
sich unregelmiiBig um ihn.
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mittels MAM.
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Abbildung 9.12: Gerduschreduktion
mittels Spektraler Subtraktion.

In der Missing Feature Theory wird ein Schwellwert in Abhiingigkeit von einem
Schitzwert 7, fiir das mittlere Rauschen bestimmt und alle Koeffizient ¥,[k], die unter diesen
Schwellwert fallen, als unzuverldssig erklirt. Eine der Moglichkeilen weiter zu verfahren ist,
diese fehlenden Koeffizienten anhand der zuverldssigen Koeffizienten dieses Musters zu
rekonstruieren (siche Abschnitt 5.2, S. 76). Dabei spielt die Wahl des Schwellwertes eine
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wichtige Rolle. Ist er zu klein gewihlt, bleiben vicle Koeffizienten gestért und werden
dariiber hinaus auch zur Rekonstruktion der fehlenden Werte verwendet. Bei einem zu groBen
Schwellwert bleiben nur sehr wenige zuverldssige Koeffizienten iibrig, aus denen alle iibrigen
geschitzt werden miissen.

Bei der Geriiuschreduktion mittels MAM  (Abbildung 9.11) ist diese explizite
Entscheidung nicht erforderlich. Sie erfolgt implizit Gber eine Zuordnung der gestorien
Muster zu den GauBdichten des Modells A fiir gestorie Sprachmuster. Im Falle von
GauBdichten mit diagonalen Kovarianzmatrizen (wie sie auch hier verwendet wurden) kann
man diese Zuordnung koeffizienienweise aufspalten (vergleiche Gleichung (5.1), S. 75). Fiir
viele gestorte Muster der Klassen A und B ist im Beispiel der aus X, errechnete Beitrag der
GauBdichten | und 2 fast gleich. Die Zuordnung zu einer der beiden Dichten erfolgt iiber den
Beitrag, der sich aus dem — wenn man es so betrachten will — zuverldssigen Koeffizient ¥,
ergibt. Die Rekonstruktion erfolgt hingegen nicht nur anhand der zuverlidssigen, sondern unter
Zuhilfenahme aller Koeffizienten (d.h. des kompletten Mermalsvektors) mittels des
Korrekturvektors, der sich aus den Zuordnungen ergibt.

Bei der Spekiralen Subtraktion (Abbildung 9.12) erfolgt die Rekonstruktion ohne ein
akustisches Modell fiir ungestérte Sprache und fiir jeden Koeffizienien getrennt. Anhand einer
Rauschschitzung wird daher nichts anderes getan, als die gestdrten Koeffizienten in einen
bestimmten Bereich abzubilden, der nur durch das vorgegebene Restrauschen begrenzt wird.

Erst durch die Verwendung cines lokal begrenzten SNR-Wertes, wic bei dem Verfahren
von Ephraim und Malah, wird auch Information anderer (zeitlich vorangegangener)
Koelfizienten in ein Geriiuschreduktionsfilter eingebracht. Damit werden Koeffizienten in
Pauscnregionen, dic typischerweise besonders gestort sind, starker gedampft als die von
Sprachmustern. Ahnlich arbeitet auch die 2DCMS zur Kompensation von Kanal und
Rauschen. Die Gewichtung der beiden zuvor ermittelten Korrekturwerte erfolgt abhingig
vom gesamten Merkmalsvektor, eventuell sogar (durch Glittung) abhiéingig von benachbarten
Mustern. Vergleicht man diese beiden Verfahren, so liegt nur im Falle der 2DCMS ein wenn
auch sehr grobes Modell der ungestorten Sprache vor. Die MAM hingegen verwendet ein
wesentlich komplexeres Modell der Sprache und vermag so viel besser aus den gestorten
Mustern wieder ungestorte Sprachmuster zu rekonstruieren.

Dic Vorteile gegeniiber dem direkten Einsatz der PMC zur Anpassung des akustischen
Modells des Erkenners wurden schon weiler oben angesprochen, daher werden abschlieflend
die Stiirken und Besonderheiten der MAM in Bezug auf Stérungen durch additives Rauschen
nochmals zusammengefasst:

o Gerduschreduktion fiir komplette Merkmalsvektoren.

e Varianz des Rauschens wird beriicksichtigt.

o Kaum freie Parameter.

e Unabhingiger Merkmalsraum (daher auch PMC gut einsetzbar).
e Effizientc Umsetzbarkeit durch Verwendung cines Hilfsmodells.

e Implizite Rekonstruktion fehlender Merkmale.
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Vergleich der Sprechernormierung
Die Sprechernormierung iiber das Likelihood-Kriterium konnte in das neue Verfahren
integriert werden, was gegeniiber der VTLN mit dem akustischen Modell des Erkenners
folgende Vorteile mit sich bringt:
e An verrauschte Daten angepasstes Modell.

e Kein rechenintensiver Erkennungslauf zur Bestimmung einer ersten Hypothese,
um cine Zuordnung der Muster zu den Phonemmodellen zu finden.

Wiihrend sich der erste Punkt positiv auf dic Schitzung der Verzerrungsfaktoren auswirkt,
zielt der zweite auf die Erkennungsgeschwindigkeit und bedingt dadurch EinbuBien in der
Modellierungsgenauigkeit. Eine zuverldssigere Schitzung konnte iiber cine lingere Zeitdauer
erreicht werden, womit aber, wie auch schon bei der rechenintensiveren ML-VTLN mit dem
Erkennermodell, nur fiir manche Kategorien Verbesserungen erzielt wurden.

Eigenschaften und Eignung des Verfahrens

Den groften Anteil an der Verbesserung des Basiserkenners hat die neue Art der
Geriduschreduktion in Verbindung mit einer abgestimmten Kanalkompensation. Neben einer
drastischen Fehlerreduktion bis teilweise iiber 60 % ergibt sich durch die Rekonstruktion der
ungestdrten Merkmale auch cine merklich schnellere Erkennungsgeschwindigkeit als mit dem
Basiserkenner (mit den hier verwendeten Einstellungen betrug die bendtigte Erkennungszeit
inklusive MAM zum Teil nur die Hilfte). Durch dic Gerduschreduktion reduziert sich
namlich gleichzeitig dic Anzahl der untersuchten, noch als vielversprechend angenommencn
Pfade im Suchstrahl (siche S. 68).

Der zusitzliche Rechenaufwand hilt sich in Grenzen. Es miissen 100 Gaufidichten
kombiniert und pro Sprachrahmen ausgewertet werden, um danach die Verschiebungs-
vektoren zu berechnen. Dies kann bereits mit heutiger Rechenleistung gut im Rahmen einer
Echtzeilerkennung umgesetzt werden. Zicht man hier cinen Vergleich mit Adaptions-
verfahren, die das akustische Modell des Erkenners veriindern, kommen dort neben der
groBen Anzahl von Dichten (im vorliegenden Fall 80.000) noch weitere Berechnungen hinzu.
Bei der uniiberwachten MLLR wird cine Klassenzuordnung benétigt, was einen zusitzlichen,
sehr zeitintensiven Erkennungslauf voraussetzt. Bei einer PMC fiir die Modelle des Erkenners
kommen aufgrund der verwendeten Merkmale, die normalerweise komplexer sind als beim
Hilfsmodell der MAM, weitere Rechenschritte fiir jede der GauBdichten hinzu, deren Anzahl
800 mal grofer als die des Hilfsmodells der MAM ist.

Es bleibt daher festzuhalten: Mit der MAM konnte, basierend auf den Trainingsdaten aus
der Biiroumgebung und cinigen cinfach zu beschaffenden Geriiuschaufnahmen, ein Erkenner
realisiert werden, der fiir die unterschiedlichsten Bedingungen gute Ergebnisse erzielt, die
sonst nur durch jeweils eines der Referenzsysteme erreicht werden. Damit ist eine Alternative
zu der aufwindigen Sammlung und Verschriftung von Daten aus einer ncuen Einsatz-
umgebung gefunden. Dadurch dass die Storungen nicht nur im Training mitgelernt werden,
sondern wihrend der Erkennung kompensiert werden, kann man davon ausgehen, dass dieser
Erkenner sich auch in véllig neuen Umgebungen robust verhilt. Durch die hier verfolgte harte
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Randbedingung, die Kompensation nur mithilfe ciner einzelnen AuBerung durchzufiihren,
wird einc Robustheit fiir schnell wechselnde Umgebungen gewiihrleistet.

Damit ist ein effektives und zugleich effizientes Verfahren gefunden, mit dem es méglich
ist, basierend auf bestechenden Spracherkennern fiir spezielle rauscharme Umgebungen bzw.
mit Sprachdaten aus dieser Umgebung, Anwendungen wic mobile, sprachgesicuerte
Informationssysteme besser in die Praxis umzusetzen.
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10 Zusammenfassung und Ausblick

Problematik

Automatische Erkennungssysteme fiir kontinuierliche Sprache arbeiten in Laborumgebung
bereits mit hoher Zuverlidssigkeit. Beim praktischen Einsatz in mobilen Informations-
systemen, wie z.B. im Auto oder bei einem tragbaren Geriit, fiihren die andersartigen und
stindig wechselnden Bedingungen jedoch zu drastischen LeistungseinbuBien. Basierend auf
cinem [iir Laborumgebung optimierten Erkenner (Abschnitt 4.2) fiir spontansprachliche
Anfragen an ein Navigations- und Informationssystem wurden in dieser Arbeit verschiedene
Ansitze zur Steigerung der Robustheit untersucht. Die Experimente wurden nicht wie oft
iiblich auf simulierten, sondern auf realen, in fahrenden Personenkraftwagen aufgenommenen
Sprachdaten durchgefiihrt. Diese exemplarische Einsatzumgebung wurde gewihlt, da sie
anspruchsvolle und wechselnde akustische Bedingungen bietet und ein grofies wirt-
schaftliches Interesse an ihrer Beherrschung besteht. Dabei kommen viele Stérfaktoren
zusammen, die sich gegenseitig beeinflussen, so dass derzeilig eingesetzte Verfahren, die
meist nur eine Art Stérung beriicksichtigen, nicht die gewiinschten Verbesserungen erzielen.

Kontinuierlich gesprochene Sprachaufnahmen aus der Autoumgebung standen bislang
noch nicht in ausreichender Menge zur Verfiigung, da sich die Arbeiten auf diesem Gebiet aufl
dic Erkennung von Einzelwirtern oder Ziffern- und Buchstabensequenzen konzentricren.
Daher wurde als Grundlage fiir die hier beschriecbenen Untersuchungen eine grifiere Menge
Sprachmaterial in der Autoumgebung gesammelt (Abschnitt 4.1). Spontansprachliche
Navigationsanfragen in verschiedenen Fahrsituationen dienten dabei zur Beurteilung der
Erkennungsleistung. Daneben wurden auch kontinuierliche Sprachdaten zum Trainieren des
akustischen Modells ecines spezicllen Erkenners fiir die Autoumgebung gesammelt. Ein
solches Vorgehen ist jedoch schr aufwindig und teuer, wird also nicht fiir alle Anwendungs-
umgebungen méglich sein.

Es besteht daher ein starkes Interesse auf bereits vorhandene Trainingsdaten aus gerdusch-
armer Laborumgebung zuriickzugreifen. Die darin enthaltenen Muster [iir verschiedene
bedeutungsunterscheidende Sprachlaute sind bei einer homogenen Datenerhebung relativ gut
unterscheidbar. Um  belichigen Sprechern die Verwendung des Spracherkenners zu
ermdglichen, werden Trainingsmuster von vielen unterschiedlichen Sprechern verwendet.
Dies erhiht jedoch die Varianz der Lautmuster und reduziert die Erkennungsleistung im
Vergleich zu sprecherabhiingigen Modellen. In einer sprachgesteuerten mobilen Anwendung
weichen die Sprachmuster auflerdem durch verinderten Ubertragungskanal und situations-
abhingiges Hintergrundrauschen von den Trainingsbedingungen ab (, Mismatch"). Daher
wurden in dieser Arbeit Verfahren betrachtet, die den Zusammenhang zwischen Sprach-
mustern und akustischem Modell des Erkenners betreffen. Nach einer Einteilung der
Verfahren (Kapitel 5) wurden vor allem Ansitze untersucht, die die Storeinfliisse reduzieren
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bzw. normieren oder das akustische Modell des Erkenners an die neuen Umgebungs-
bedingungen anpassen.

Verfahren und Ergebnisse

Das Ausgangssystem, basicrend auf dem Janus Recognition ToolKit (JRTK) und iiber
mehrere Jahre von der Karlsruher Forschungsgruppe fiir Laborumgebung optimiert, erzielte
fiir spontansprachliche Navigationsanfragen, dic iiber ein Nahbesprechungsmikrofon in
gerduscharmer Umgebung aufgenommen wurden, cine Wortakkuratheit von 86,9 %.

Neben diesem mit Labordaten trainierten Spracherkenner (,,Labor*) wurden zunichst zwei
weitere Spracherkennungssysteme erstellt, die Referenzwerte fiir die Erkennungsleistung in
der Autoumgebung licferten. Die akustischen Modelle beider Systeme wurden mit spezicllen
Daten neu trainiert, um sie an die neue Umgebung anzupassen. Im ersten Fall wurden dazu
die gesammelten Autosprachdaten verwendet (,,Auto”) und im zweiten Fall Labordaten,
denen Geriuschaufnahmen aus dem Auto zugemischt wurden (,,Sim*). Diese Systeme liefern
fiir labordhnliche Testbedingungen (Motor aus) zwar schlechtere Erkennungsraten, schneiden
aber unter dem Einfluss von typischen Fahrzeuggerduschen wesentlich besser ab (siche
Tabelle).

Worterkennungsraten
in % Testbedingung:
Motor aus Motor an, Motor an,
System: 0 km/h 100 km/h
Labor 86,1 78,7 38,7
Sim 82,8 84,0 69,4
Auto 69,9 82,0 79,1

Besonders die Beschaffung und Verschriftung der Spachdaten aus einer speziellen
Umgebung (wie fiir ,,Auto”) ist jedoch sehr aufwiindig und verbessert die Leistung nur fiir
gleichartige Bedingungen. Im Weiteren wurden deshalb Methoden untersucht, dic nur
basierend auf einer AuBerung die Modelle des Erkenners adaptieren, die Muster beziiglich des
Sprechers und des Kanals normieren oder das Rauschen reduzieren. Dabei wurde auch auf die
effiziente Umsetzbarkeit und die Wechselwirkung zwischen den betrachteten Storeinfliissen
geachtet,

Die wichtigsten Beitrige dieser Arbeit sind:

= ein effektiver, aber auch aufwindiger Adaptionsmechanismus: Durch dic Simulation
von Adaptionsdaten mit der hier entwickelten OSTD (Online Simulated Training Data),
dic die augenblickliche Umgebungssituation einer zu erkennenden Aufnahme
wicderspiegeln, konnten die Modelle des Erkenners wesentlich effektiver aul dic
Situation angepasst werden, als dies mit einer uniiberwachten MLLR-Adaption méglich
war (= Kapitel 6, S. 99).
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= ¢ine Sprechernormierung, die mit einer geringen Menge Sprachdaten eines neuen
Sprechers auskommt: Die Sprechernormicrung, basierend auf der Vokaltraki-
lingennormierung (VTLN), wurde fiir den Einsatz in der Spracherkennung untersucht
und verbessert. Durch ein neues Optimicrungskriterium (LD-VTLN) wurde die
Konvergenzgeschwindigkeit der im Training iterativ zu bestimmenden Normierungs-
parameter erhoht und die Erkennungsleistung gesteigert (= Kapitel 7, S. 119).

= eine Verbesserung der Kanalkompensation fiir verrauschte Daten: Die Kanal-
kompensation wurde fiir spontansprachliche AuBerungen sowie vor allem fiir
verrauschte Aufnahmen stark verbessert (kontinuierliche 2DCMS, = Kapitel 8, S. 151).

= ¢in neues, modellbasiertes Verfahren zur Gerduschreduktion: Basierend auf einem
ncu entwickelten Verfahren (MAM) zur Rekonstruktion gestorter Merkmale wurde cin
Vorgehen entwickelt, das alle wesentlichen Stéreinfliisse beriicksichtigt. So konnte die
Erkennungsleistung im Fahrzeug eines auf Labordaten trainierten Erkenners sogar iiber
dic Werte des ,. Autospracherkenners* gehoben werden (= Kapitel 9, S. 156).

Die folgende Tabelle fasst die wichtigsten Ergebnisse im Vergleich mit den Referenz-
systemen fiir drei Testkategorien zusammen:

Worterkennungsraten
in % Testbedingung:

Motor aus Motor an, Motor an,
System: 0 km/h 100 km/h
Labor 86,1 78,7 38,7
Labor + OSTD 86.6 81,5 62,8
Labor + LD-VTLN 86,4 85,5 34,0
Labor + 2DCMS 86,9 86,3 51,5
Labor + MAM 87,6 89,3 70,1
Sim 82,8 84,0 69,4
Sim + MAM 85,2 86,7 79.9
Auto 69,9 82,0 79,1

Besonders die Modellkombinationsbasierte Akustische Transformation (MAM) stellt ein
leistungsfihiges und zugleich schnell arbeitendes Verfahren dar. Unter Verwendung von
kiinstlich verrauschten Labordaten (Sim + MAM) erziclt es Ergebnisse, die fiir jede Test-
bedingung auf einem Niveau mit dem jeweils besten Referenzsystem liegt. Dic erzielten
Gewinne gehen nicht auf Kosten einer erhhten Rechenzeit, da der Mchraufwand fiir das
Verfahren durch eine schnellere Suche aufgrund der entstérten Muster aufgewogen wird.

Ausblick

Mit den hier entwickelten Verfahren konnte die Leistungsfihigkeit eines kontinuierlichen
Spracherkenners fiir spontansprachliche Anfragen an ein Navigations- und Informations-
system in wechselnder und stark gestorter Einsatzumgebung wesentlich gesteigert werden. Er
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erreicht nun annihernd Werte, dic zuvor nur in gerduscharmer Laborumgebung erzielt
wurden. In einem kurzen Ausblick wird nun auf weitere Verbesserungsmoglichkeiten
hingewiesen.

In den vorgestellien Verfahren steckt eventuell noch Potential fiir eine weitere Steigerung
der Erkennungsleistung, indem man sie untercinander oder mit anderen Verfahren kombiniert.
So konnte das Laborsystem von einer Anpassung seines akustischen Modells (mittels OSTD
oder MLLR) an die durch MAM rekonstruierten Muster profitieren, was jedoch den Rechen-
aufwand betrichtlich erhohen wiirde.

Fiir die durchgefiihrien Experimente wurden Informationen iiber die neue Umgebung nur
mittels der TestduBerung gewonnen. Dadurch sollte eine Modellanpassung oder Stor-
kompensation fiir schnell wechselnde Bedingungen und fiir vollig neue Einsatzorte
gewihrleisten bleiben. Der Spracherkenner ist somit nicht nur auf dic Autoumgebung
angepasst, sondern er kann auch in andersartigen Umgebungen eingesetzt werden (wie z.B.
Zug, Flugzeug, belebte FuBgingerzone). Wird jedoch ein mobiles Informationssystem lingere
Zeit vom selben Sprecher oder in der selben Gerduschkulisse benutzt, kénnten mehr Daten
zur Schitzung von Sprechereigenschaften oder Geriiuschstatistiken herangezogen werden.
Dazu miissen dem Spracherkenner Informationen iiber den Benutzer oder dic
Einsatzumgebung zur Verfiigung gestellt werden.

Dic vorlicgende Arbeit konzentrierte sich ausschlieBlich auf die akustische Komponente
der Spracherkennung. Bei stirkeren Storungen ist dic Information aus dem akustischen Signal
weniger zuverldssig. Man sollte daher zusitzliche Quellen ausnutzen oder hher bewerten.
Dies trifft beispielsweise auf das (linguistische) Sprachmodell zu, das in diesem Falle stiarker
cingebracht werden konnte. In der Zukunft konnte diec Spracherkennung auch von einer
stirkeren Kopplung mit den Komponenten zum Sprachverstehen profiticren.
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