
Ein automatis
hes Indexierungssystem f�urFernsehna
hri
htensendungen
Zur Erlangung des akademis
hen Grades einesDoktors der Ingenieurswissens
haftenvon der Fakult�at f�ur Informatik an der Universit�at Karlsruhegenehmigte

Dissertation
vonThomas Kempaus Br�uhlTag der m�undli
hen Pr�ufung: 13. Dezember 1999Erster Guta
hter: Prof. Dr. A. WaibelZweiter Guta
hter: Prof. Dr. A. S
hmitt









ZusammenfassungVideo-Ar
hivierung und das Su
hen in gro�en Best�anden von Videodaten sind inden letzten Jahren immer mehr ins Zentrum des Interesses ger�u
kt. Die Erstellungeines su
hbaren Index f�ur Videodaten erfordert jedo
h sehr viel Handarbeit und istf�ur gro�e Best�ande prohibitiv aufwendig.In der vorliegenden Arbeit wird der Prototyp des View4You-Systems vorgestellt,eines vollautomatis
hen Systems zur Erstellung einer Video-Datenbank. Als Vide-odaten werden Fernseh-Na
hri
htensendungen verwendet. Diese wurden im Rahmendes View4You-Projektes t�agli
h mit Hilfe eines Satellitenre
eivers aufgenommen undin digitalisierter Form abgespei
hert. Da jede Na
hri
htensendung eine Vielzahl vonunters
hiedli
hen Themen behandelt, von denen den Benutzer in der Regel nur ei-nes interessiert, m�ussen die Aufnahmen zun�a
hst segmentiert werden. Diese Aufgabewird von einem audiosignalbasierten Segmentierer ausgef�uhrt. Vers
hiedene Ans�atzeaus der Literatur wurden implementiert und mit einem neuentwi
kelten Ansatz ver-gli
hen. Dabei erzielte der neu entwi
kelte Ansatz mit einem F-Ma� von 78% diebesten Kennzahlen aller evaluierten Systeme.Der eigentli
he Index besteht aus einer Transkription (Vers
hriftung) der Spra
he desVideo�lms, die dur
h automatis
he Spra
herkennung erzeugt wird. Der Spra
herken-ner stellt eine der Hauptkomponenten des Systems dar. Die Spra
herkennung vonNa
hri
htensendungen ist eine relativ s
hwierige Aufgabe. Sie ist 
harakterisiert dur
hkontinuierli
he, spre
herunabh�angige Spra
herkennung mit uneinges
hr�anktem Voka-bular, hohe Variabilit�at in den Aufnahmekan�alen, eine Vielfalt von St�orger�aus
hen inden Korrespondentenberi
hten sowie h�au�ge Spre
her im Hintergrund. Der Spra
her-kenner des View4You-Systems baut auf dem am Institut entwi
kelten Janus-Toolkitauf und erzielt auf Na
hri
htensendungen eine Fehlerrate von 19,4%.Zur Verbesserung der Wortakkuratheit des Spra
herkenners wurden zwei neue Ver-fahren (zur Vokabularadaption und zur teil�uberwa
hten Adaption) entwi
kelt underfolgrei
h getestet. Dabei konnte dur
h beide Verfahren jeweils eine Fehlerratenre-duktion um 5% (relativ) erzielt werden.Die dritte Hauptkomponente neben dem Segmentierer und dem Spra
herkenner istdas Informationssystem. Es hat die Aufgabe, die nat�urli
hspra
hli
hen Anfragen desBenutzers zu verarbeiten und aus der Kollektion der vers
hrifteten Segmente dieje-nigen herauszusu
hen, die im Hinbli
k auf die Anfrage relevant sind.Einen wi
htigen Beitrag dieser Arbeit stellt die Entwi
klung eines Verfahrens zumun�uberwa
hten Training eines Spra
herkenners dar. Mit Hilfe der kontinuierli
h an-fallenden Audiodaten aus den Aufnahmen der Na
hri
htensendungen wird ein voll-automatis
h arbeitendes, inkrementell lernendes System erstellt, das seine Spra
her-5



kennungsleistung dur
h reines 'Zuh�oren' verbessert. Das vollautomatis
h trainierteSystem erzielt eine Fehlerrate von 20,5% auf der Teststi
hprobe. Ein auf Adaptionbasierender Ansatz kann demgegen�uber, aufgrund der niedrigen Anzahl an adaptier-baren Parametern, keine relevanten Verbesserungen des initialen - auf sehr wenigDaten trainierten - Systems erzielen.Um das un�uberwa
hte Training dur
hf�uhren zu k�onnen, mu�te zun�a
hst ein Kon�-denzma� implementiert werden, mit dem der Spra
herkenner seine eigene Ausgabebeurteilen kann. Dabei wurde ein neuer Algorithmus entwi
kelt und im Rahmen ei-ner ausf�uhrli
hen Untersu
hung mit einer Vielzahl bereits aus der Literatur bekannterVerfahren erfolgrei
h evaluiert. Dieser Algorithmus beziehungsweise Varianten davonwerden mittlerweile au
h von anderen international agierenden Fors
hungsgruppeneingesetzt.Die Arbeit wird abges
hlossen dur
h eine komplette Systemevaluation (End-to-EndEvaluation) des gesamten View4You-Systems.
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Kapitel 1EinleitungDie Spei
herung von Informationen hat in den letzten Jahrzehnten eine st�urmis
heEntwi
klung dur
hgema
ht. Bis in die siebziger Jahre des zwanzigsten Jahrhundertsdominierten die Printmedien die Repr�asentation von Wissen; im Wesentli
hen alsBu
h, f�ur Publikationen, die ein gr�o�eres Ma� an Aktualit�at erforderten, als Zeit-s
hrift oder Zeitung. Der L�owenanteil des neu entde
kten und publizierten Wissenswird au
h na
h wie vor �uber Printmedien abgede
kt. Dur
h den stetigen Preisverfallder magnetis
hen und optis
hen Spei
hermedien nimmt jedo
h die Bedeutung vonVideo und Audio als Medium zum Transfer von Wissen zu. Videodaten sind im Ge-gensatz zu B�u
hern bimodal; sie bestehen aus Bild und Ton. Zahlrei
he Anwendungenerfordern die Bimodalit�at, wie zum Beispiel ein Lehr�lm zur Vogelbestimmung, beidem die Tiere in ihrem nat�urli
hen Habitat gezeigt werden und die 
harakteristis
henRufe und Singstrophen abgespielt werden k�onnen, oder ein Lehr�lm �uber musikali-s
he Themen, bei dem die Tondaten nat�urli
h eine sehr wi
htige Rolle spielen.Des Weiteren k�onnen Filme Abl�aufe von Bewegungen oder Vorg�angen deutli
herma
hen als gedru
ktes Material, so da� zum Beispiel beim Eintrainieren von Bewe-gungsabl�aufen f�ur Sportler oder Soldaten s
hon seit geraumer Zeit Lehr�lme anstellevon Lehrb�u
hern eingesetzt werden. Dasselbe gilt f�ur Darstellungen von si
h bewe-genden Mas
hinen.Bewegte Bilder mit den dazugeh�orenden T�onen entspre
hen der normalen ko-gnitiven Wahrnehmung des Mens
hen. Au
h relativ lange und ausf�uhrli
he verbaleBes
hreibungen sind daher in der Regel ni
ht in der Lage, dieselbe Plastizit�at und Au-thentizit�at wie ein Film zu liefern. Ein Beispiel ist die Bes
hreibung einer Lands
haftwie des afrikanis
hen Regenwaldes, die kaum in der Lage ist, dem Leser einen Ein-dru
k des Regenwalds zu vers
ha�en - im deutli
hen Gegensatz zum Video. Hierbeimu� jedo
h zwis
hen Plastizit�at und Authentizit�at unters
hieden werden. W�ahrendBes
hreibungen in B�u
hern bei phantasiebegabten Personen dur
haus in der Lagesind, sogar einen plastis
heren Eindru
k als ein Film hervorzurufen, leidet do
h dar-
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unter meist die Authentizit�at, d.h. die �Ubereinstimmung mit der Realit�at. Beidesgemeinsam wird in hohen Ma�e nur vom Medium Video geliefert.Die vordergr�undigere Plastizit�at f�uhrt au
h dazu, da� Filme wesentli
h lei
hterEmotionen we
ken k�onnen als gedru
kter Text. Manipulative Te
hniken, wie Werbungund Spendenaufrufe, bedienen si
h daher wo immer m�ogli
h des Mediums Film.Da� Videodaten trotz dieser Vorteile ni
ht fr�uher und in st�arkerem Ma�e Ein-gang in die Alltagswelt gefunden haben, l�a�t si
h auf drei Ursa
hen zur�u
kf�uhren.Zum einen sind zu ihrer Wiedergabe aufwendige, oft sperrige und meist re
ht teu-re Wiedergabeger�ate (z.B. Fernseher/Videore
order, Computer) n�otig. Zweitens sinddie zu spei
hernden Datenmengen bei Videodaten sehr gro�, was ebenfalls Kosten-na
hteile na
h si
h zieht. Drittens ist das Na
hs
hlagen und gezielte Su
hen na
hInformationen in Videodaten viel s
hwieriger als in gedru
kten Medien. Das Problemder teuren und sperrigen Wiedergabeger�ate und des hohen Spei
heraufwandes ver-liert dur
h den te
hnis
hen Forts
hritt zunehmend an Bedeutung. S
hon heute (1999)sind Laptops im Format eines Bu
hes erh�altli
h. Daher mu� das Augenmerk auf dasProblem der Su
he in Videodaten geri
htet werden.In dieser Arbeit wird ein System vorgestellt, das genau dieses Problem adressiert,indem es eine s
hnelle und gezielte Su
he in Videodaten erm�ogli
ht. Ziel ist, einemBenutzer zu erm�ogli
hen, in der Art eines Na
hs
hlagewerkes zu einem gew�uns
htenThema passende Videosequenzen aufzu�nden.
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Kapitel 2�Ubersi
ht �uber das SystemIn diesem Kapitel wird eine �Ubersi
ht �uber alle Komponenten des View4You-Systems,die Interaktion zwis
hen den Komponenten und die Integration zu einem Gesamtsy-stem gegeben.Blo
ks
haltbildEine s
hematis
he �Ubersi
ht �uber das realisierte System zeigt Abbildung 2.1.Am Beginn der Verarbeitungskette steht die Aufnahme der Fernsehna
hri
hten-sendungen. Da das View4You-Projekt von Anfang an auf die Erzeugung einer mul-tilingualen Datenbank ausgeri
htet war, wurde hierf�ur eine Satellitenempfangsanlageinstalliert, die s
hematis
h im linken oberen Teil des �Ubersi
htbildes dargestellt ist.Den eigentli
hen Empf�anger stellt eine 120 
m dur
hmessende Parabolantenne dar,die elektronis
h auf vers
hiedene Satellitenpositionen ausgeri
htet werden kann. ZurAufnahme der 'tagess
hau' am Empfangsort Karlsruhe ist ein derart gro�er Parabol-spiegel unn�otig; sie wurde im Hinbli
k auf die Aufnahme von Na
hri
hten in anderenSpra
hen gew�ahlt.Das aufgenommene Signal wird von einem handels�ubli
hen Satelliten-Re
eiver de-
odiert und steht an seinem Ausgang als Videosignal zur Verf�ugung. In dieser Formist die Bandbreite des Signals zur Verarbeitung zu ho
h, so da� eine Kompressionna
h dem MPEG-Verfahren erfolgt1. MPEG ist ein asymmetris
hes Kompressionsver-fahren, das bei der Kodierung sehr aufwendig ist. Daher mu� eine dedizierte MPEG-Coder-Hardware eingesetzt werden, um die Kompression in E
htzeit dur
hzuf�uhren.Diese Hardware ist im View4You-System als PC-Einste
kkarte realisiert.Die Ausgabe der komprimierten Na
hri
htensendung erfolgt in zwei separatenDatenstr�omen: einem Videostrom und einem Audiostrom. Ersterer umfa�t - je na
h1Ausf�uhrli
he Informationen �uber das MPEG-Verfahren �nden si
h im Anhang.
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Abbildung 2.1: Aufbau des View4You-Systemsden gew�ahlten Komprimierungseinstellungen - etwa 80% der Gesamtdatenmenge. DerVideostrom wird - mit dem Aufnahmedatum der Sendung versehen - ohne weitereVerarbeitung in der Datenbank abgelegt. Die eigentli
he Indizierung der Aufnahmenbasiert auss
hlie�li
h auf dem Audiostrom.Die Audiodaten werden vom Segmentierer eingelesen, dessen Aufgabe es ist, dieGrenzen der einzelnen Beri
hte innerhalb einer Na
hri
htensendung zu identi�zieren.Der Segmentierer �andert dabei die Audiodaten selber ni
ht, sondern erstellt ledigli
heine Liste, in der die Zeitpunkte der gefundenen Segmentgrenzen aufgef�uhrt sind. Esist nat�urli
h m�ogli
h, da� der Segmentierer Beri
htgrenzen �ubersieht, oder da� aneiner Stelle eine Beri
htgrenze hypothetisiert wird, wo in Wirkli
hkeit keine vorliegt.Die Performanz des Segmentierers ist f�ur das System kritis
h. Werden zum Beispiel zuwenige Segmentgrenzen gefunden, enth�alt jedes gefundene Segment mehrere Beri
h-te. F�ur den Benutzer bedeutet das einen �argerli
hen �uber
�ussigen Zeitaufwand, weilf�ur seine Anfrage irrelevante Daten gefunden und dargestellt werden. Wenn hingegenzu viele Segmentgrenzen gefunden werden, sind die Segmente kurz und der Benutzerwird mit abges
hnittenen Teil-Beri
hten konfrontiert.Die n�a
hste Systemkomponente stellt der Spra
herkenner dar. Dieser erh�alt den
15



Audiostrom vom MPEG-Coder und die Segmentgrenzenliste vom Segmentierer. F�urjedes vom Segmentierer gefundene Segment (d.h. f�ur jeden Beri
ht getrennt), wirdeine separate Spra
herkennung dur
hgef�uhrt. Es entstehen also genauso viele Hypo-thesen des Spra
herkenners wie Segmente vom Segmentierer gefunden wurden; ins-besondere entsteht bei idealer Segmentierung genau eine Hypothese pro Beri
ht. DieAusgabe des Spra
herkenners wird, zusammen mit der Segmentierung und dem Au-diostrom selbst, an die Datenbank weitergeleitet.Zus�atzli
h zu den aufgenommenen Fernsehsendungen werden no
h weitere Wis-sensquellen automatis
h in die Datenbank aufgenommen. Zu diesem Zwe
k fragt einautomatis
her Prozess auf einer UNIX- Workstation jeden Morgen zwis
hen 4 Uhrund 5 Uhr mehrere Internet-Na
hri
hten-Server ab und spei
hert die erhaltenen In-ternetseiten in der Datenbank. Zu jeder so aufgenommenen Seite werden zus�atzli
hdie Quelle (von wel
hem Server die Daten stammen) und das Aufnahmedatum ge-spei
hert.Die S
hnittstelle der Datenbank zum Benutzer stellt der Anfrageserver dar. AlsEingabe in den Anfrageserver k�onnen beliebige Texte ohne jede syntaktis
he Ein-s
hr�ankung verwendet werden. Der Server bestimmt dann mit Te
hniken des infor-mation retrieval f�ur alle Datens�atze der Datenbank die Relevanz des Datensatzes inBezug auf die Anfrage. Das Ergebnis einer Anfrage ist damit eine - na
h absteigen-der Relevanz geordnete - Liste von Datens�atzen der Datenbank. Optional k�onnte,zur Verbesserung der Findegenauigkeit, ein Thesaurus (siehe hierzu au
h Seite 106)eingesetzt werden.Der Benutzer des Systems sitzt vor einem Computerterminal, auf dem eine gra-�s
he Benutzerober
�a
he implementiert ist. Die Benutzerober
�a
he nimmt die An-fragen des Benutzers entgegen, leitet sie an den Anfrageserver weiter und stellt dieAntwort des Anfrageservers in gra�s
her Form dar. Selektiert der Benutzer einengefunden Datensatz, fragt die Benutzerober
�a
he die entspre
henden Daten beimAnfrageserver an und stellt sie als Video bzw. als Text dar. Die Eingaben f�ur dieBenutzerober
�a
he k�onnen dabei entweder �uber eine Tastatur oder �uber ein Spra-
herkennungssystem dur
h Spra
heingabe erfolgen.Te
hnis
he RealisierungPhysikalis
her SystemaufbauDie te
hnis
he Realisierung in Form einer Aufteilung auf Mas
hinen und Prozessezeigt Bild 2.2. Insgesamt stellt das System ein Zusammenspiel von (mindestens) 8
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Prozessen in f�unf unters
hiedli
hen Programmierspra
hen dar.
IBM PC

Aufnahme (Visual Basic)
MPEG-Coder (Hardware)

Workstation 1 (DEC Alpha)

Internet-Robot (PERL)
Downsampling (C)

Workstation 2 (SUN Sparc)

Segmentierer (C)
Spracherkenner (C)

Workstation 3 (SUN Sparc)

Spracherkenner (C)

Datenbank (C++)
Anfrageserver (TCL, C++)

Workstation 4 (SUN Sparc)

beliebiger X11-Client

Benutzerinterface (Tcl/Tk)

gemeinsames Filesystem

TCP/IP
oder
Socket

Offline-Datenverarbeitung Online-Datenverarbeitung

Abbildung 2.2: Realisierung des View4You-SystemsDie in Bild 2.2 gezeigte Anordnung ist die tats�a
hli
h realisierte; sie stellt aberkeineswegs die einzige m�ogli
he Kon�guration dar. Insbesondere ist es m�ogli
h, alleProzesse (au�er der MPEG-Kompression, die dedizierte Hardware ben�otigt) auf nureiner Workstation laufen zu lassen.Logis
her SystemaufbauDie logis
he Aufteilung kann in einen online- und einen o�ine-Teil erfolgen.F�ur den online-Teil gilt� Vorg�ange f�ur den Benutzer si
htbar
17



� Verarbeitung in E
htzeit mu� angestrebt werden� Varianz der Antwortzeiten von Anfrage zu Anfrage soll klein sein� i.allg. keine Kontrolle �uber die eingesetzte Hardware (bei der Client-Mas
hine),d.h. es mu� eine eÆziente Implementierung angestrebt werdenDer online-Teil besteht im Wesentli
hen aus dem Anfrageserver und dem Benut-zerinterfa
e. Die Verbindung zwis
hen beiden kann m�ogli
herweise �uber eine langsameModemleitung erfolgen, und der Client, auf dem das Benutzerinterfa
e l�auft, ist even-tuell eine leistungss
hwa
he Mas
hine. Diesen Umst�anden wird dadur
h Re
hnunggetragen, da� die arbeitsintensiven S
hritte soweit als m�ogli
h auf den Anfrageser-ver verlagert werden. Dieser kann bei entspre
hender Dimensionierung au
h mehrereClients glei
hzeitig bedienen. Die Hauptaufgaben des Anfrageservers sind die Bereit-stellung von Daten aus der Datenbank und das eigentli
he information retrieval, d.h.die Su
he in der Datenbank. Dadur
h sind die Aufgaben des Benutzerinterfa
es aufdas Vers
hi
ken der Anfrage sowie das Entgegennehmen und Darstellen der Antwor-ten reduziert. Nat�urli
h ist bei einem leistungss
hwa
hen Re
hner Spra
herkennungals Eingabemedium ni
ht realistis
h.Der o�ine-Teil besteht haupts�a
hli
h aus den Arbeitss
hritten, die f�ur dasAu��ullen der Datenbank erforderli
h sind. Charakteristis
h f�ur den o�ine-Teil ist� Verarbeitung einer Sendung mu� erst bei Aufnahme der n�a
hsten Sendung ab-ges
hlossen sein� gro�e Varianz der Verarbeitungszeiten der einzelnen Sendungen oder Segmenteist erlaubt� 'Na
harbeiten' bereits verarbeiteter Daten (z.B. zur Qualit�atsverbesserung) istm�ogli
h� keine f�ur den Benutzer si
htbaren Vorg�ange� Einsatz leistungsstarker Hardware m�ogli
hIm Fall des View4You-Systems bedeuten die ersten beiden Eins
hr�ankungen le-digli
h, da� alle Verarbeitungss
hritte in jedem Fall innerhalb von 24 Stunden ab-ges
hlossen sein m�ussen. Eventuell no
h verbleibende Restzeit kann dazu verwendetwerden, an fr�uheren Tagen bereits verarbeitete Daten no
h einmal zu si
hten und zuverbessern, indem z.B. re
henzeitintensive Methoden angewendet werden, die bei derersten Verarbeitung aus Zeitgr�unden no
h ni
ht m�ogli
h waren. In der verbleibendenRestzeit kann das System au
h versu
hen, aufgrund der ihm vorliegenden Daten seineeigene Performanz autonom zu steigern. Mehrere Ans�atze, wie eine sol
he 'intelligen-te' Systemverbesserung errei
ht werden kann, werden in dieser Arbeit bes
hrieben.18



Der re
henzeitintensivste S
hritt im o�ine-Teil ist die Spra
herkennung. Diese wurderoutinem�a�ig auf zwei Re
hner verteilt. Diese Parallelisierung ist trivial, da f�ur jedesvom Segmentierer gefundene Segment ein Spra
herkennerlauf dur
hgef�uhrt wird unddie Segmente voneinander unabh�angig sind. Es mu�te damit ledigli
h eine Liste vonSegmenten erzeugt werden, von der alle (im Beispiel: alle beide) mit der Erkennungbes
h�aftigten Mas
hinen den obersten Eintrag ablesen, von der Liste strei
hen unddann das entspre
hende Segment bearbeiteten. Der Prozess endet, sobald die Listeleer ist. Der einzige lo
king-Me
hanismus ist beim read/modify/write-Zyklus auf derListe erforderli
h. Experimentell wurde die Parallelisierung auf bis zu 8 Mas
hinenerfolgrei
h dur
hgef�uhrt.
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Kapitel 3DatenZu Beginn der Arbeit mu�te eine Auswahl der Sendungen, die indexiert werden soll-ten, getro�en werden. Ma�gebli
he Kriterien bei dieser Auswahl waren:� die Verf�ugbarkeit (d.h. die Sendung sollte m�ogli
hst h�au�g, idealerweise t�agli
h,ausgestrahlt werden)� ein hoher Anteil an Spra
he� eine gro�e Informationsdi
hte, damit die gefundenen Sendungsauss
hnitte f�ureinen Benutzer m�ogli
hst interessant sindDiese Kriterien werden von Na
hri
htensendungen besonders gut erf�ullt. Na
h-ri
hten werden (mindestens) t�agli
h ausgestrahlt, weisen einen nur minimalen Pro-zentsatz an Musik- oder sonstigen spra
hfreien Zeiten auf, und verf�ugen in aller Regel�uber eine gro�e Informationsdi
hte.3.1 Die Na
hri
htensendung 'tagess
hau'Unter den im deuts
hen Fernsehen im Zeitraum der Erstellung dieser Arbeit (zwei-te H�alfte der neunziger Jahre) regelm�a�ig ausgestrahlten Na
hri
htensendungen istdie tagess
hau des �o�entli
h-re
htli
hen Senderzusammens
hlusses ARD diejenigemit dem gr�o�ten Marktanteil (1996: 30,6%) und damit die bekannteste. Aus die-sem Grund wurde diese Sendung als Grundlage der vorliegenden Arbeit ausgew�ahlt.Andere, ni
ht betra
htete Na
hri
htensendungen k�onnen mit den vorgestellten Prin-zipien aber ebenfalls bearbeitet werden, ohne dass hierzu gr�o�ere Modi�kationen derSystemkomponenten erforderli
h sind. Einzig der Segmentierer verf�ugt �uber eine Ein-stellung, die spezi�s
h auf die tagess
hau zuges
hnitten ist, n�amli
h �uber die erwar-tete L�ange einer Sendung.
20



Ges
hi
hteDie Na
hri
htensendung 'tagess
hau' wird seit Weihna
hten 1952 von der Arbeitsge-meins
haft der �o�entli
h-re
htli
hen Rundfunkanstalten der Bundesrepublik Deuts
h-land (ARD) produziert. Ab dem 1. Oktober 1956 wurde sie von montags bis samstagsausgestrahlt, am 3. September 1961 kam die Sonntagsausgabe hinzu. Die Tagess
hauwird seitdem t�agli
h um 20 Uhr gesendet. Das Ers
heinungsbild der Sendung wurdeden si
h ver�andernden te
hnis
hen Gegebenheiten und dem Zeitgeist kontinuierli
hangepa�t. So wurde z.B. das Logo und die mit Musik unterlegte Anfangsmeldung zwi-s
hen 1952 und 1998 siebenmal ge�andert. Wi
htige Eins
hnitte waren im M�arz 1959die Einf�uhrung des Spre
hers, der die Na
hri
hten verliest, ab 1970 die Ausstrahlungin Farbe, und am 16.6.1976 das erstmalige Auftreten einer Frau (Dagmar Bergho�)als Spre
herin.Da bis in die a
htziger Jahre hinein das �o�entli
h-re
htli
he Fernsehen keine Konkur-renz und die gro�e Mehrzahl der Deuts
hen Zugri� auf genau drei Fernsehprogram-me hatte, waren die Spre
her der tagess
hau au�erordentli
h bekannte Figuren des�o�entli
hen Lebens, allen voran der fast 30 Jahre (vom 2.3.1959 bis zum 10.9.1987)'amtierende' Chefspre
her Karl-Heinz K�op
ke.Die Sendungen werden stets von nur einem Spre
her moderiert. Um Monotonie zuvermeiden, werden in aufeinanderfolgenden Sendungen unters
hiedli
he Spre
her inmehr oder weniger zuf�alliger Abfolge eingesetzt. Im Zeitraum, in dem diese Arbeitentstand, waren insgesamt 8 Spre
her, vier Frauen und vier M�anner, an der Ent-stehung der tagess
hau beteiligt. Das Konzept ist erfolgrei
h; der Marktanteil 1996betrug 8,44 Millionen Zus
hauer oder 30,6% und die tagess
hau war 1995 unter den100 Sendungen mit den h�o
hsten Eins
haltquoten 62mal vertreten. Sie ist damit dieerfolgrei
hste Sendung im deuts
hen Fernsehen �uberhaupt. Um diesen Erfolg aus-zubauen, wurden drei weitere Sendungen unter dem Label 'tagess
hau' plaziert: abdem 2.1.97 die 'tagess
hau um f�unf', ab dem 9.7.97 die 'tagess
hau um drei', unds
hlie�li
h - als bislang letzte neue tagess
hau - ab 5.1.98 die 'tagess
hau um zw�olf'.Diese Sendungen folgen dem bew�ahrten Konzept der 'tagess
hau um a
ht'. In dieserArbeit werden daher nur Sendungen der tagess
hau um 20 Uhr betra
htet.AufbauDie tagess
hau um a
ht hat laut Programmheft eine L�ange von 15 Minuten. Dertats�a
hli
he Mittelwert liegt bei 15 Minuten und 49 Sekunden. 90% aller Sendun-gen weisen eine L�ange zwis
hen knapp 15 und 17 Minuten auf. Die k�urzeste der 60transkribierten Sendungen in der View4You-Datenbank ist nur elf Minuten lang undwurde am 5.6.98 in der Halbzeitpause eines Fu�ball-L�anderspiels ausgestrahlt. Diel�angste vom 3.6.98 bringt es auf knapp 20 Minuten; fast die H�alfte davon �uber dasZugungl�u
k von Es
hede an diesem Tag.
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Es werden vier vers
hiedene Methoden eingesetzt, um eine Na
hri
ht journalistis
haufzuarbeiten:� Wortmeldung� Na
hri
ht im Film� Beri
hte der Reporter� Live-Beri
hteDieWortmeldung wird vom Spre
her verlesen und ist in der Regel 20 bis 30 Se-kunden lang. Zur Illustration wird - vom Zus
hauer aus gesehen - links vom Spre
herein Foto, eine Karte oder eine Gra�k eingeblendet, dar�uber steht eine kurze S
hlag-zeile, die das Thema der Meldung umrei�t. Ihr zeitli
her Anteil an der 20.00-Uhr-Ausgabe betr�agt normalerweise etwa ein Drittel. Alle Wortmeldungen einer Sendungwerden vom glei
hen Spre
her verlesen. Wortmeldungen haben die h�o
hste akustis
heQualit�at und weisen keinerlei St�orger�aus
he im Hintergrund auf.Die Na
hri
ht im Film ist �ubli
herweise etwa drei�ig Sekunden lang. Zu einemFilmbeitrag vom Ort des Ges
hehens wird ein Kommentar von einem O�-Spre
herim Studio geliefert. Es k�onnen in einer Sendung unters
hiedli
he O�-Spre
her ein-gesetzt werden. Die akustis
he Qualit�at des O�-Spre
hers selber ist sehr gut, da essi
h um eine Studio-Aufnahme handelt. Allerdings werden h�au�g die Ger�aus
he desFilms dem O�-Spre
her unterlegt, so dass alle Arten von Hintergrundger�aus
hen zubeoba
hten sind.Die Beri
hte der Reporter sind die l�angsten Beitr�age, mit einer Dauer vonbis zu 2 Minuten. Im S
hnitt werden vier bis f�unf sol
he Beri
hte in jeder Sendunggezeigt. Sie werden via �Uberspielleitung oder Satellit von dem Korrespondenten andie Redaktion geliefert. Reporterberi
hte weisen stets mehr oder weniger laute Hin-tergrundger�aus
he auf. Die akustis
he Qualit�at ist, bedingt dur
h das �Uberspielen,deutli
h s
hle
hter als bei Wortmeldungen oder Na
hri
hten im Film. Dur
h die Si-tuation des Reporters am Rande des Ges
hehens enth�alt die Spra
he zus�atzli
h no
hVerspre
her, Abbr�u
he und andere spontanspra
hli
he E�ekte, wie ungrammatikali-s
he Konstrukte.Live-Beri
hte sind in der tagess
hau selten und werden nur eingesetzt, wenndie Aktualit�at es dringend erfordert; Live-Interviews werden in der tagess
hau fastgar ni
ht gef�uhrt. Das ist ein gro�er Unters
hied zu den amerikanis
hen News-Shows,die im ARPA-Hub4-Programm bearbeitet werden, wo etwa 30% der Sendezeit aussol
hen Live-Beri
hten besteht. Die akustis
he Qualit�at von Live-Beri
hten liegt no
hunter der von Reporterberi
hten, weil der Grad der Spontaneit�at h�oher ist. Die Qua-lit�at von Interviews ist in der Regel besser, weil der Interviewpartner meist in einem22



ausw�artigen Studio aufgenommen wird.Den Beginn der Sendung ma
ht stets die wi
htigste Meldung des Tages. Gefolgtwird diese meist von einem Blo
k mit Na
hri
hten aus dem Ausland, einem Blo
k mitNa
hri
hten aus dem Inland, dem Sport, und dem (seit 1960) obligatoris
hen Wet-terberi
ht. Im S
hnitt werden pro Tagess
hau 15 vers
hiedene Themen behandelt.Als Na
hri
htenquellen verwendet die tagess
hau na
h eigenen Angaben in er-ster Linie die Na
hri
htenagenturen dpa, Adn/ddp, afp, ap, und Reuters. Ein weitererTeil wird vom eigenen, umfassenden Korrespondentennetz geliefert. Die Textdatender Agenturen, die von diesen mit einer gewissen zeitli
hen Verz�ogerung der Allge-meinheit zur Verf�ugung gestellt werden, sollten si
h daher gut zur Bestimmung einesstatistis
hen Spra
hmodells f�ur die in der tagess
hau verwendete Spra
he eignen.Bei der Abfolge der Beitr�age wird auf Abwe
hslung zwis
hen Wortmeldungen undden anderen drei Beri
htformen gea
htet. In der ersten H�alfte der Sendung folgt aufeine Wortmeldung stets ein oder mehrere Reporterberi
hte bzw. Na
hri
hten im Film.In der zweiten H�alfte der Sendung werden dann oft zwei kurze Beri
hte hintereinanderals Wortmeldungen verlesen, bevor wieder ein Film bzw. ein Reporterberi
ht gesendetwird. Zu Anfang und am Ende jeder Sendung wird eine Erkennungsmelodie gespielt.Exemplaris
h wird im Anhang die zeitli
he Abfolge der Beitr�age in der Sendung vom30.3.97 angegeben.Von diesem Aufbau wird im Einzelfall zwar abgewi
hen, er stellt aber ein gutes Mo-dell f�ur die Mehrzahl der Sendungen dar. Der Segmentierer, der eine Sendung inSegmente zerlegt, ma
ht Gebrau
h von diesem Aufbaus
hema.Die 'tagess
hau' ist seit dem 1.8.1996 au
h im Internet unter der URLhttp://www.tagess
hau.de verf�ugbar. Au
h der Aufbau der Internet-Seiten unterliegtstetigem Wandel; so wurde die Struktur des Servers in den ersten beiden Jahren desBetriebes zweimal ge�andert. Im Internet ist die ganze Tagess
hau als Film mit Audioverf�ugbar. Als Konzession an die Bandbreitenprobleme im Internet wurde eine sehrstarke Kompression gew�ahlt, so dass die Qualit�at deutli
h s
hle
hter als die der emp-fangenen Sendungen ist. Zus�atzli
h liegen die Wortmeldungen und die Na
hri
htenim Film als Texte vor, von den Korrespondentenberi
hten gibt es hingegen keine Um-s
hrift. Die Texte sind allerdings redaktionell gegen�uber der gesendeten Form no
hna
h Themen geordnet und in der Reihenfolge ge�andert, so dass sie ni
ht direkt alsTranskripte der Sendungen herangezogen werden k�onnen.
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3.2 Multilinguale DatenDie �Uberwindung der nationalen und der Spra
hgrenzen ist im Zeitalter der glo-balen Vernetzung eine der gr�o�ten und interessantesten Herausforderungen f�ur dieInformatik. Daher ist eines der Ziele des View4You-Projektes die Erg�anzung der Vi-deodatenbank dur
h Videos in anderen Spra
hen als Deuts
h.Als Fremdspra
he wurde das Serbokroatis
he gew�ahlt.3.3 Aufnahme der DatenDie Aufnahme der Daten erfolgt mit handels�ubli
hen Satellitenempfangskomponen-ten und einer PC-gest�utzten MPEG Coder Hardware. Die verwendeten Satellitenzum Empfang der vers
hiedenen Sender sind in Tabelle 3.1 zusammengefa�t.Sender Satellit Position Frequenz Polarisation Tonuntertr�agerARD Astra 1B 19.2 O 11.494 GHz H 7.02 MHzHRT Eutelsat II-F3 16 O 10.987 GHz H 6.65 MHzRTS Eutelsat II-F2 10 O 11.598 GHz H 6.60 MHzTabelle 3.1: Verwendete SatellitenHRT steht f�ur 'Hrvatska Radio Televizija' und strahlt die Na
hri
htensendung'Dnevnik' in kroatis
h-serbis
her Spra
he aus. RTS bedeutet 'Radio Televizija Srbi-je'. Von dort kommt eine andere Na
hri
htensendung in serbis
h-kroatis
her Spra
he,die ebenfalls 'Dnevnik' (etwa 't�agli
h') hei�t. Da die Zielsetzung der verfeindetenserbis
hen und kroatis
hen F�uhrungseliten die m�ogli
hst weitgehende Trennung derbeiden ehemaligen Landesteile Jugoslawiens ist, werden bestehende, eher dialektaleUnters
hiede zwis
hen serbis
h-serbokroatis
h und kroatis
h-serbokroatis
h in den�o�entli
hen Medien best�arkt.Die niedrige Empfangsfeldst�arke der Eutelsat-Satelliten ma
ht die Verwendungder gro�en (1,20 Meter Dur
hmesser) Parabolantenne n�otig. Die Qualit�at des emp-fangenen Signals ist bei guten Wetterbedingungen ausgezei
hnet. Bei ung�unstigerWitterung, wie Regen oder Nebel, ist allerdings eine merkli
he Beeintr�a
htigung derSignalqualit�at zu beoba
hten, die si
h nat�urli
h au
h negativ auf die Fehlerrate derSpra
herkennung und Segmentierung auswirkt.3.4 Umfang der DatenbasisF�ur das Deuts
he umfa�t die Datenbank insgesamt 212 aufgenommene Sendungentagess
hau, entspre
hend 60 Stunden Spra
he. 64 davon, entspre
hend 16,5 h Spra
he,24



wurden transkribiert; der Rest wurde f�ur das un�uberwa
hte Training verwendet (vgl.S. 144 �).Eine �Ubersi
ht �uber die Datenbank enth�alt Tabelle 3.2.Bezei
hnung Anzahl Sendungen Stunden Worte Vokabulargesammelt 212 60 ? ?Trainingsset 60 15.5 129889 18562Testset 4 1 10653 3598Mini-Trainingsset 2 0.5 3783 1691Tabelle 3.2: Gesammelte DatenIn der Zeile 'gesammelt' ist die Gesamtgr�o�e der Datenbank aufgef�uhrt. Da f�ureinen gro�en Teil der gesammelten Daten keine Transkription angefertigt wurde, isteine Angabe der Zahl der Worte und der Vokabulargr�o�e hier ni
ht m�ogli
h. Insgesamtwurden 64 Sendungen transkribiert, die in die beiden Sti
hproben 'Trainingsset' und'Testset' aufgeteilt wurden. 'Mini-Trainingsset' ist eine Untermenge des 'Trainings-set'.
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Kapitel 4Mas
hinelle Spra
herkennungIn diesem Abs
hnitt wird versu
ht, einen �Uberbli
k �uber den aktuellen Stand (1999)der mas
hinellen Spra
herkennung und der verwendeten Algorithmen zu geben. ImRahmen dieses �Uberbli
ks werden einige Begri�e eingef�uhrt und erl�autert, die insp�ateren Teilen der Arbeit als bekannt vorausgesetzt werden.Mas
hinelle Spra
herkennung ist ein weites Feld, das s
hon in den f�unfziger Jahrenbearbeitet worden ist. Es stellte si
h jedo
h ras
h heraus, da� mas
hinelle Spra
her-kennung ein sehr viel s
hwierigeres Problemfeld darstellt als zun�a
hst angenommen.Erst in den neunziger Jahren war die Te
hnik weit genug fortges
hritten, um ersteApplikationen in einges
hr�ankten Dom�anen (z.B. Men�usteuerungen �uber Telefon) zuerm�ogli
hen. Seither hat das Interesse an Spra
herkennung sehr stark zugenommen.Die Anzahl der weltweit t�atigen Fors
her auf diesem Gebiet geht in die tausende.Alleine in Deuts
hland wurden im Rahmen eines einzigen Verbundprojekts (VER-BMOBIL) des Fors
hungsministeriums etwa 40 Wissens
haftler a
ht Jahre lang mitdiesem Problem bes
h�aftigt. Daher kann die hier vorliegende Zusammenfassung kei-nerlei Anspru
h auf Vollst�andigkeit erheben. Eine gute Zusammenfassung �uber diewi
htigsten Te
hniken geben [80℄ und [125℄.Die mas
hinelle Spra
herkennung hat die Aufgabe, zu einer gegebenen akusti-s
hen Observation O (z.B. die Aufnahme eines Spra
hsignals) diejenige WortfolgeŴ zu �nden, die die gr�o�te Wahrs
heinli
hkeit unter allen m�ogli
hen Wortfolgen Waufweist: Ŵ = maxW p(W jO) = maxW p(OjW )p(W )p(O) (4.1)(4.1) bezei
hnet man au
h etwas emphatis
h als Grundglei
hung der Spra
herken-nung. Weil p(O) ni
ht von W abh�angt, gilt au
h
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Ŵ = maxW p(OjW )p(W ) (4.2)Ein Spra
herkenner ben�otigt also zwei Modelle, ein akustis
hes Modell f�urp(OjW ) und ein Spra
hmodell f�ur p(W ). Selbst wenn sehr eÆziente Modelle f�urdiese Verteilungen zur Verf�ugung stehen, ist eine direkte Auswertung von (4.2) dur
hAufz�ahlung der m�ogli
hen Wortfolgen und Maximumbestimmung ni
ht handhabbar.Daher mu� in jedem Spra
herkenner au
h eine eÆziente Su
hmethode zur L�osungdes Maximierungsproblems (4.2) implementiert sein.Im Folgenden werden na
heinander Ans�atze zur Modellierung von p(W ), vonp(OjW ), und zur L�osung von (4.2) bes
hrieben.4.1 Spra
hmodelleDie Aufgabe des Spra
hmodells ist es, die Wahrs
heinli
hkeit f�ur eine Wortfolge Wabzus
h�atzen. Diese Wahrs
heinli
hkeit ist ni
ht abh�angig von der akustis
hen Ob-servation, also vom Spra
hsignal, sondern stellt eine a-priori-Wahrs
heinli
hkeit f�urdie Wortfolge W dar. F�ur p(W ) gilt nat�urli
h die NormierungsbedingungXalle Wortfolgen W p(W ) = 1 (4.3)Zur Modellierung der Wahrs
heinli
hkeitsfunktion p(W ) werden zwei prinzipiellunters
hiedli
he Verfahren angewendet: linguistis
h motivierte und statistis
h basier-te. Die statistis
h motivierten Verfahren bauen ein parametris
hes Modell auf undversu
hen, die Parameter des Modells direkt aus gro�en Textkorpora zu s
h�atzen.Die linguistis
h motivierten Verfahren versu
hen hingegen, die der Spra
he zugrun-deliegende semantis
he und syntaktis
he Struktur zu analysieren und auf diese Weiseeine S
h�atzung der Wahrs
heinli
hkeit einer gegebenen Wortfolge zu generieren.Obwohl weitgehende N�aherungen erforderli
h sind, um ein parametris
hes stati-stis
hes Spra
hmodell trainieren zu k�onnen (d.h. bei gegebener Textmenge die Para-meter robust s
h�atzen zu k�onnen), haben si
h bislang die statistis
hen Ans�atze denlinguistis
h motivierten Ans�atzen �uberlegen gezeigt. Daher werden im Folgenden nurdie statistis
hen Modelle n�aher behandelt.Die Wahrs
heinli
hkeit f�ur eine WortfolgeW = w1w2:::wN l�a�t si
h au
h s
hreibenals
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p(w1w2:::wN) = p(w1) (4.4)�p(w2jw1)�p(w3jw1w2)�p(w4jw1w2w3)::: � p(wN jw1w2::wN�1) (4.5)Die a-priori-Wahrs
heinli
hkeiten (p(wx)) lassen si
h sehr gut auf Textkorporas
h�atzen, weil f�ur jedes Wort ausrei
hend Trainingsdaten verf�ugbar sind, um sie zuermitteln. Sie werden au
h als Monogramme bezei
hnet. S
hon der zweite Term in(4.4) ist in der Regel etwas problematis
h: bei angenommenen 100.000 (105) vers
hie-dene W�ortern tritt eine bestimmte Wortfolge w1w2 in einem laufenden Text im Mittelnur alle 1010 Worte auf. Reale Texte sind in Gr�o�enordnungen bis etwa 109 W�orterverf�ugbar, so da� eine realistis
he S
h�atzung von p(w2jw1) f�ur seltene W�orter w1; w2ni
ht mehr m�ogli
h ist. p(w2jw1) bezei
hnet man au
h als Bigramm.F�ur h�au�g auftretende Worte - das Pronomen 'der' tritt z.B. in Zeitungstexten miteiner relativen H�au�gkeit von 3,96% auf - sind au
h der dritte, vierte und f�unfte Term(sogenannte Trigramme, 4-gramme und 5-gramme) in (4.4) no
h gut zu s
h�atzen. Beiden h�oheren Termen ist in der Regel selbst f�ur h�au�gere Worte keine vern�unftigeS
h�atzung mehr m�ogli
h.Daher wird als N�aherung f�ur die h�oheren Terme von (4.4) meist ein Modell nied-rigerer Ordnung, h�au�g ein Trigramm, verwendet:p(wN jw1w2::wN�2wN�1) � p(wN jwN�2wN�1) (4.6)(4.6) l�a�t l�angerrei
hweitige Abh�angigkeiten au�er a
ht. Das wirkt si
h im Deut-s
hen z.B. bei Verben aus, deren AÆx ans Satzende gestellt wird:Erdbeeren l�osen bei Dieter eine Allergie aus.Ein deuts
her Mutterspra
hler kann den Satz 'Erdbeeren l�osen bei Dieter eineAllergie' lei
ht mit 'aus' erg�anzen. Ein Trigrammspra
hmodell hat zur Vorhersage desletzten Wortes nur die beiden vorhergehenden Worte 'eine Allergie' zur Verf�ugung.Daraus l�a�t si
h 'aus' ni
ht mit derselben Si
herheit vorhersagen wie bei Kenntnisder gesamten Historie. Denno
h stellen N-gramme die derzeit beste bekannte L�osungdes Problems der Modellierung von p(W ) dar.Ba
king O�Ein Trigrammspra
hmodell f�ur ein gegebenes Vokabular V besteht im Prinzip auseiner gro�en Tabelle, die f�ur alle m�ogli
hen Kombinationen dreier W�orter des Voka-
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bulars w1; w2; w3 jeweils einen Eintrag aufweist. Dieser Eintrag stellt die Trigramm-wahrs
heinli
hkeit p(w3jw1w2) dar. Die entspre
henden Wahrs
heinli
hkeiten k�onnendur
h Abz�ahlen auf einem gro�en Text ermittelt werden. Bezei
hnet man die An-zahl der im Text gefundenen Wortfolgen w1w2w3 mit N(w1w2w3), ist die maximum-likelihood-L�osung f�ur die gew�uns
hten Wahrs
heinli
hkeiten einfa
h zu erhalten:p(w3jw1w2) = N(w1w2w3)Pwi2V N(w1w2wi) = N(w1w2w3)N(w1w2) (4.7)Der Na
hteil der maximum-likelihood-L�osung (4.7) ist, da� f�ur alle im Training-stext ungesehenen Wortfolgen wawbw
 die Wahrs
heinli
hkeit zu Null ges
h�atzt wird.Dies s
hlie�t aus, da� die Grundglei
hung der Spra
herkennung (4.1) dur
h dieseWortfolge wawbw
 maximiert wird, und f�uhrt dazu, da� ein Spra
herkenner mit ei-nem sol
hen Spra
hmodell auss
hlie�li
h Hypothesen erzeugen kann, bei denen jedeseinzelne Worttripel im Trainingstext vorgekommen ist. Um au
h ungesehenen Wort-folgen eine von Null vers
hiedene Wahrs
heinli
hkeit zuweisen zu k�onnen, wird daherdie sogenannte ba
ko�-Te
hnik (engl.: to ba
k o� - zur�u
kfallen) eingesetzt. Dabeiwird im Prinzip f�ur ein ungesehenes Trigramm p(w3jw1w2) das Bigramm p(w3jw2)verwendet. Wurde au
h die Wortfolge w2w3 ni
ht beoba
htet, f�allt man no
h eineStufe weiter auf das Monogramm p(w3) zur�u
k.Verwendet man jedo
h f�ur die gesehenen Worttripel w1w2w3 die maximum-likelihood-L�osung (4.7) und f�ur die ungesehenen Worttripel ein ba
ko� auf das Bigrammp(w3jw2), wird die NormierungsbedingungXwi2V p(wijw1w2) = 1 (4.8)verletzt, weil si
h na
h der De�nition (4.7) bereits die Summe der Trigrammwahr-s
heinli
hkeiten der gesehenenWorttripel zu eins summiert. Ein Teil der 'Wahrs
hein-li
hkeitsmasse' p(w3jw1w2) mu� daher bei der Bere
hnung der Wahrs
heinli
hkeitender gesehenen Worttripel weggenommen werden. Dieser Teil stellt dann die Summeder Trigrammwahrs
heinli
hkeiten der ungesehenen Worttripel dar. F�ur das Wegneh-men (engl. dis
ounting) von der Wahrs
heinli
hkeitsmasse hat si
h das sog. absolutedis
ounting in der Praxis am besten bew�ahrt. Dabei wird von jeder Anzahl von Be-oba
htungen einer Wortfolge derselbe Wert d subtrahiert. G�angige Werte f�ur d liegenin der Gr�o�enordnung von 0; 5. Mit dieser Methode wird die Trigrammwahrs
hein-li
hkeit f�ur gesehene Worttripel w1w2w3 wie folgt bere
hnet:p(w3jw1w2) = N(w1w2w3)� dN(w1w2) (4.9)F�ur ungesehene Worttripel ergibt si
h mit der Hilfsgr�o�e DD(w1w2w3) = ( d : w1w2w3 wurde beoba
htet0 : sonst (4.10)
29



p(w3jw1w2) = p(w3jw2) � ( Xwi2V D(w1w2wi)N(w1w2) ) (4.11)Bei dieser Methode h�angt die gesamte Wahrs
heinli
hkeitsmasse f�ur die ungese-henen Modelle von der Zahl der beoba
hteten Na
hfolger des Wortpaares w1w2 ab.Hat w1w2 viele vers
hiedene Na
hfolger, ist die Wahrs
heinli
hkeit f�ur einen unbeob-a
hteten �Ubergang gr�o�er als wenn na
h w1w2 nur wenige vers
hiedene Na
hfolgerbeoba
htet wurden.Das ba
king o� von Bigrammen auf Monogramme funktioniert v�ollig analog wiedas bes
hriebene Zur�u
kfallen von Trigrammen auf Bigramme. Die Wahrs
heinli
h-keit f�ur eine sehr seltene Wortsequenz kann in einem realen statistis
hen Trigramm-spra
hmodell dur
haus dur
h doppeltes Zur�u
kfallen bis auf die Monogrammwahr-s
heinli
hkeiten approximiert werden.Perplexit�atHat man zwei vers
hiedene Spra
hmodelle LM1 und LM2, so stellt si
h die Frage, wel-
hes besser ist, d.h. wel
hes der Modelle die tats�a
hli
hen Wahrs
heinli
hkeiten p(W )exakter vorhersagt. Allerdings sind die tats�a
hli
hen Wahrs
heinli
hkeiten p(W ) ni
htbekannt, so da� ein direkter Verglei
h anhand dieser De�nition ni
ht m�ogli
h ist. Manw�ahlt daher einen etwas anderen Weg: Um die Vorhersagen des Spra
hmodells mit derWirkli
hkeit zu verglei
hen, bere
hnet man, wel
he Wahrs
heinli
hkeit das Spra
h-modell einem gegebenen, langen Text zuordnet. Ist der Text repr�asentativ f�ur dieSpra
he oder f�ur das Aufgabenfeld, in dem das Spra
hmodell eingesetzt werden soll,sollte seine Wahrs
heinli
hkeit gro� sein. Im direkten Verglei
h zweier Spra
hmodellewird somit dasjenige als 'besser' einges
h�atzt, das auf einem ungesehenen, repr�asen-tativen Testkorpus die h�ohere Gesamtwahrs
heinli
hkeit des Korpus p(Korpus) vor-hersagt. Nat�urli
h mu� f�ur jedes der Spra
hmodelle die Normierungsbedingung (4.3)gelten, weil ansonsten die Wahrs
heinli
hkeit beliebig gro� werden kann.Anstelle des Verglei
hs der Wahrs
heinli
hkeiten p1(W ) und p2(W ) kann au
heine mittlere Wortwahrs
heinli
hkeit �p(w) bere
hnet werden. Nimmt man an, da� dieWahrs
heinli
hkeit f�ur jedes Wort glei
h und unabh�angig von den Na
hbarn ist, somu� gelten p(W ) = p(w1w2:::wN) = NYi=1 �p(w) (4.12)mit �p(w) = Nqp(W ) (4.13)Hat die mittlere Wortwahrs
heinli
hkeit �p(w) beispielsweise den Wert 0; 01, sobedeutet das, da� im Mittel 10;01 = 100 glei
hwahrs
heinli
he Worte (genauer: Wort-formen) auf einen vorgegebenen Kontext folgen. Wel
he Worte das im einzelnen sind,
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dar�uber gibt das Spra
hmodell keinerlei Auskunft - es ist in der Lage, auf (im Mittel)100 glei
hwahrs
heinli
he Alternativen zu reduzieren, aber ni
ht weiter. Die Auswahlunter den 100 Alternativen mu� dur
h eine weitere Wissensquelle, n�amli
h die aku-stis
hen Modelle, vorgenommen werden. Aus dem Gesagten geht hervor, da� dieAufgabe der akustis
hen Modelle umso s
hwerer wird, je kleiner die mittlere Wort-wahrs
heinli
hkeit �p(w) bzw. je gr�o�er ihr Kehrwert 1�p(w) wird. Man bezei
hnet denKehrwert der mittleren Wortwahrs
heinli
hkeit als Perplexit�at PP des Spra
hmodells:PP = 1�p(w) = 1Nqp(W ) (4.14)Die kleinste m�ogli
he Perplexit�at ist 1. In diesem Fall sagt das Spra
hmodell alleWorte mit Si
herheit voraus (und es sind keine akustis
hen Modelle mehr notwendig).Die gr�o�tm�ogli
he Perplexit�at eines Spra
hmodells mit einer Vokabulargr�o�e von NWorten betr�agt N und wird bei einer Glei
hverteilung aller Wortwahrs
heinli
hkei-ten errei
ht. In diesem Fall liefert das Spra
hmodell keinerlei Informationen �uberdie Na
hfolgeworte, gegeben einen Wortkontext. Zu bea
hten ist, da� die gemessenePerplexit�at auf einem Testkorpus dur
haus Werte gr�o�er als N ergeben kann.Der Wert der Perplexit�at dient als Ma�zahl f�ur die EÆzienz eines Spra
hmodellsoder f�ur die S
hwierigkeit einer Erkennungsaufgabe. Allerdings h�angt die Perplexit�atvom verwendeten Testkorpus ab, so da� direkte Verglei
he nur auf glei
hen Korporamit demselben Vokabular zul�assig sind. Es gibt eine Korrelation zwis
hen Perplexit�atund Wortfehlerrate; allerdings sind Verbesserungen der Perplexit�at dur
haus ni
htimmer mit einer Verringerung der Wortfehlerrate gekoppelt.Die Perplexit�at des View4You-Spra
hmodells auf zwei ungesehenen Sendungentagess
hau ist 381.Auf US-amerikanis
hen Na
hri
htensendungen konnten demgegen�uber Perple-xit�aten von 120 errei
ht werden. Der Unters
hied in der Perplexit�at ist auf den vielkleineren Textkorpus, sowie auf das ung�unstigere Vokabularwa
hstum des Deuts
hen- aufgrund der Flexionen und der Kompositabildungen - zur�u
kzuf�uhren.4.2 Akustis
he ModelleDie Aufgabe der akustis
hen Modelle ist es, eine Approximation f�ur den Term p(OjW )aus (4.1) zu liefern.Diese Aufgabe wird zweistu�g gel�ost. Zun�a
hst werden die vom Analog-Digital-Wandler aufgenommenen digitalisierten Daten O in eine zur Klassi�kation geeignetereund vom Umfang her reduzierte Darstellung X umgewandelt. Die Bere
hnung vonp(OjW ) erfolgt dann auf den so vorverarbeiteten DatenX. Wenn im Folgenden auf dieObservation O Bezug genommen wird, ist damit immer die vorverarbeitete VersionX gemeint.
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VorverarbeitungDie Spra
hdaten werden vom Mikrofon aufgenommen und in ein elektris
hes analogesSignal umgewandelt. Dieses Signal wird von einem Analog-Digital-Wandler (A/D-Wandler) in kurzen, festen Zeitabst�anden gemessen. Die Messwerte werden digitalabgespei
hert. Die Au
�osung der Messung h�angt dabei von der verwendeten Elektro-nik ab; �ubli
h sind Au
�osungen zwis
hen 8 und 16 Bit. Bei einer Au
�osung von N bitentsteht ein Quantisierungsfehler von 2�(N+1), so da� ein 8-Bit-A/D-Wandler einenQuantisierungsfehler von 2�9 oder etwa 0,2% aufweist. �Ubli
herweise w�ahlt man dieAu
�osung des A/D-Wandlers so, da� der Quantisierungsfehler in derselben Gr�o�en-ordnung wie die Varianz der Messwerte des Wandlers bei konstantem Eingangssignalliegt.Der zweite wi
htige Parameter bei der Abtastung ist der zeitli
he Abstand zwi-s
hen zwei Messungen. Na
h dem Abtasttheorem ist es f�ur ein auf die Grenzfrequenzfd bandbegrenztes Signal erforderli
h, mindestens mit dem Doppelten der Grenzfre-quenz abzutasten, um das Signal wieder rekonstruieren zu k�onnen. Da mens
hli
heSpra
he im Berei
h oberhalb von 
a. 8 kHz nur no
h eine sehr geringe Leistungsdi
hteaufweist, gen�ugt eine Abtastrate von 16kHz zu ihrer Aufnahme. Liegen Aufnahmen�uber das �o�entli
he Telefonnetz vor, so sind diese (in Deuts
hland) auf den Fre-quenzberei
h von 300-3400 Hz bandbegrenzt. Hier w�urde na
h dem Abtasttheoremeine Abtastrate von 6,8 kHz gen�ugen. In der Praxis w�ahlt man eine Abtastrate von8kHz, um den ni
ht beliebig steilen Abfall der Tiefpass�lter der Telefongesells
haftzu kompensieren.Die direkt vom Mikrofonsignal digitalisierten Daten eignen si
h no
h ni
ht gut f�ureine Erkennung. Ein- und dieselbe �Au�erung kann beispielsweise etwas lauter oderleiser aufgenommen worden sein. Der A/D-Wandler weist oft einen ger�ateabh�angigenO�set auf, so da� der Mittelwert der Daten von Null vers
hieden ist. Weitere Gr�undesind die relativ hohe Datenrate und die Redundanz in den abgetasteten Daten. DieseRedundanz erkennt man s
hon daran, da� es mit einfa
hen Verfahren m�ogli
h ist, eindigitalisiertes Spra
hsignal verlustfrei auf etwa 50% seiner Gr�o�e zu komprimieren[91℄.Die Vorverarbeitung wird meist als Kurzzeitanalyse realisiert, bei der alle tfs Zeit-einheiten ein f�ur die ganze Zeiteinheit repr�asentativer Datenvektor aus dem abgeta-steten Signal bere
hnet wird. Der Datenvektor wird dabei h�au�g als frame und dieZeit tfs als frameshift bezei
hnet. F�ur die Umre
hnung eines kurzen Datenabs
hnittesin einen repr�asentativen Datenvektor sind vers
hiedene Verfahren gebr�au
hli
h, vondenen si
h in den letzten Jahren vor allem die spektralanalytis
h motivierten Ans�atzedur
hgesetzt haben. Hierbei sind im besonderen zwei Verfahren zu nennen:� Mels
ale-Spektralanalyse� Cepstralanalyse
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Bei der Mels
ale-Spektralanalyse handelt es si
h um das Leistungsspektrum desbetra
hteten Zeitabs
hnitts mit einer na
hfolgenden Zusammenfassung und Mitte-lung mehrerer Frequenzb�ander in jeweils einen Mels
ale-Parameter. Die Zusammen-fassung erfolgt dabei na
h geh�orphysiologis
hen Regeln: Es werden in Berei
hen, indenen das mens
hli
he Ohr eine niedrigere Frequenzau
�osung hat, mehr Frequenzenin einen Parameter zusammengefasst als in den Berei
hen, wo das Ohr eine hoheFrequenzau
�osung aufweist (und in denen au
h die wi
htigsten Informationen f�ur dieSpra
herkennung 
odiert ist). Die genaue Parametrisierung dieser sog. Bark-Skala�ndet si
h auf Seite 76.Cepstralparameter gehen von der Modellannahme aus, dass der resonanzf�ahigeRaum 'Vokaltrakt' als lineares System aufgefa�t werden kann, das von der Grund-frequenz der Stimmb�ander (und ihren Harmonis
hen) angeregt wird. Damit l�a�t si
hSpra
he im Frequenzberei
h als Multiplikation der komplexen �Ubertragungsfunkti-on mit der Fouriertransformierten der Anregung darstellen. Die Grundidee bei derCepstralanalyse ist nun, dieses gemis
hte Signal dur
h Logarithmieren in zwei addi-tive Komponenten aufzuspalten und dann invers fourierzutransformieren. Die inverseFouriertransformierte des Logarithmus des Leistungsspektrums bezei
hnet man alsCepstrum. Im Cepstrum �ndet si
h die Grundfrequenz mit ihren Harmonis
hen alsein s
harfer 'Peak' am oberen Ende wieder, w�ahrend die Fourierr�u
ktransformier-te der komplexen �Ubertragungsfunktion - also die Impulsantwort des Vokaltraktes -den Rest der Cepstralparameter ausma
ht. Meist verwendet man von den Cepstral-parametern 
0:::
N nur die ersten 12-16, so dass der dur
h die Grundfrequenz derStimmb�ander erzeugte Peak ni
ht in die Parameter f�ur die Erkennung eingeht. Diesist insofern erw�uns
ht, als dass die Grundfrequenz vom Spre
her und von der Pros-odie (Spra
hmelodie), aber ni
ht vom gespro
henen Phonem abh�angt und somit - inerster N�aherung - keine relevante Information beinhaltet.Der Spra
herkenner des View4You-Systems verwendet 12 Cepstralparameter, dieaus 30 Mels
ale-Spektralparametern dur
h Logarithmierung und inverse Fouriertrans-formation gewonnen werden.Bild 4.1 auf Seite 47 gibt den Verlauf der Vorverarbeitung in s
hematisierter Formwieder.Lineare Diskriminanzanalyse (LDA)Ein wi
htiges Teilproblem der Mustererkennung ist die Gewinnung relevanter Merk-male. Die Verarbeitungsstufe, die dies zur Aufgabe hat, bekommt zu jedem (dis-kreten) Zeitpunkt tk von der Vorverarbeitung einen Datenvektor ~xk (z.B. Mels
ale-Spektralparameter oder Cepstralparameter) geliefert. Ihre Ausgabe ist wiederum einDatenvektor, der zur Klassi�kation besser geeignet ist als die direkte Ausgabe derVorverarbeitung. Oft weist der neue Datenvektor eine geringere Dimensionalit�at aufals der alte, was die Aufgabe des Klassi�kators erlei
htert.33



Am einfa
hsten ist es, die relevanten Komponenten aus dem Eingangsvektorauszuw�ahlen und die anderen Komponenten zu unterdr�u
ken. So k�onnten bei denMels
ale-Parametern z.B. die Dimensionen 0-7, 11, 15 und 16 extrahiert und als neuer,in der Dimension reduzierter Eingabevektor verwendet werden. Die Leistungsf�ahig-keit dieses Verfahrens ist jedo
h stark begrenzt. Besser ist es, den Eingangsvektordur
h eine geeignet gew�ahlte Transformation umzuformen.Die gebr�au
hli
hste Transformation in der Spra
herkennung ist eine lineare Trans-formation, die sog. Lineare Diskriminanzanalyse. Diese geht von einer Lernsti
hpro-be aus, f�ur die jedem aus der Vorverarbeitung stammenden Datenvektor bereits diekorrekte Klasse !i zugeordnet ist. Damit l�a�t si
h f�ur jede Klasse !i aus den Da-tenvektoren ~xk und den Klassenmittelwerten ~�i die Klassen-Kovarianzmatrix Wibere
hnen: Wi = 1N(!i) Xk;~xk2!i( ~xk � ~�i)( ~xk � ~�i)T (4.15)Die �uber alle Klassen gemittelte Klassen-Kovarianzmatrix bezei
hnet man au
h als'within-
lass-s
atter' W: W =Xi p(i)Wi (4.16)wobei p(i) die a-priori-Wahrs
heinli
hkeit f�ur Klasse i ist. Analog dazu l�a�t si
h mitdem Mittelwert aller Daten ~� eine totale Kovarianzmatrix T de�nieren:T = 1N NXk ( ~xk � ~�)( ~xk � ~�)T (4.17)Die lineare Diskriminanzanalyse su
ht nun diejenige Transformationsmatrix A vomEingangsraum x in den Merkmalsraum y,~y = A~x (4.18)die das Kriterium J = jTyjjWyj (4.19)maximiert. Dies bedeutet ans
hauli
h, dass bei konstanter totaler KovarianzmatrixT die mittlere Klassen-Kovarianz, d.h. die Ausdehnung der einzelnen Klassen imMerkmalsraum, minimiert wird. Damit wird die Klassentrennung verbessert und dieKlassi�kationsaufgabe erlei
htert. Die L�osung kann so gew�ahlt werden, dass die totaleKovarianzmatrix Ty im Merkmalsraum y diagonal ist. Diese Dekorrelierung ma
ht esm�ogli
h, in der akustis
hen Modellierung auf volle Kovarianzmatrizen zugunsten vonrein diagonalen Kovarianzen zu verzi
hten. Allerdings gilt die Dekorrelierung nur imMittel aller Klassen !i. Einzelne Klassen k�onnen dur
haus - und haben in der Re-gel au
h - ni
htvers
hwindende Ni
htdiagonalelemente ihrer Klassen-Kovarianzmatrix34



Wi. Neuere Ans�atze in der Spra
herkennung [32℄ haben zum Ziel, diese verbleibendeklassenabh�angige Korrelation zu minimieren.Eine Herleitung der Formeln zur Bere
hnung der Transformationsmatrix A �ndetsi
h z.B. in [120℄.Vokaltraktl�angennormierung (VTLN)Bekanntli
h haben M�anner in der Regel eine tiefere Stimme als Frauen. Der Grundhierf�ur liegt zum einen in der niedrigeren Anregungsfrequenz der Stimmb�ander, zumanderen in ihrer im Dur
hs
hnitt gr�o�eren K�orpergr�o�e, die au
h zu einem gr�o�eren- und damit l�angeren - Hals-Ra
henraum (Vokaltrakt) f�uhrt. Die Resonanzfrequenzeines (o�enen) Rohres der L�ange l betr�agtfr = 
4l (4.20)Nimmt man die S
hallges
hwindigkeit 
 als konstant an, folgt eine invers proportio-nale Beziehung zwis
hen der L�ange des Vokaltraktes und seiner Resonanzfrequenz(der ersten Formante). Diese Variabilit�at zwis
hen Spre
hern f�uhrt zu einer h�oher-en Varianz der Spra
hdaten bei glei
her gespro
hener Wortfolge. Es ist das Ziel derVokaltraktl�angennormierung (VTLN, [48℄), diese Variabilit�at in der Vorverarbeitung,d.h. vor der eigentli
hen Klassi�kation, auszuglei
hen.Dazu wird zun�a
hst anhand des Spra
hsignals eine S
h�atzung der Vokaltraktl�angel des Spre
hers dur
hgef�uhrt. Der S
h�atzwert wird normiert, so dass ein Dur
h-s
hnittsspre
her die Vokaltraktl�ange 1.0 aufweist. Dann werden die KoeÆzienten desLeistungsspektrums (vgl. Bild 4.1) entspre
hend der normierten Vokaltraktl�ange ver-s
hoben. Hat ein Spre
her beispielsweise die Vokaltraktl�ange 0; 9, so wird der 1000-Hz-Parameter des urspr�ungli
hen Leistungsspektrums s0 zum 900-Hz-Parameter desneuen Leistungsspektrums p0, der 900-Hz-Parameter von s0 zum 810-Hz-Parametervon p0 und so weiter. Auf diese Weise entsteht ein neues Leistungsspektrum, dasunabh�angig von der Vokaltraktl�ange des Spre
hers ist. Die weiteren S
hritte der Vor-verarbeitung bauen dann auf dem modi�zierten Leistungsspektrum auf.Ents
heidend f�ur die VTLN ist die m�ogli
hst exakte S
h�atzung der Vokal-traktl�ange l. Hierzu wird im View4You-System ein maximum-likelihood-Ansatzgew�ahlt. Zun�a
hst wird eine Hypothese des Gesagten ohne VTLN erzeugt und ei-ne Zeitzuordnung zwis
hen jedem Datenframe und den Phonemen bere
hnet. Dannwird die VTLN f�ur eine Matrix von m�ogli
hen Vokaltraktl�angen li (0; 8 � li � 1; 2in S
hritten von 0; 04) dur
hgef�uhrt und f�ur jeden Wert von li die gesamte likelihoodder Hypothese entlang der als konstant angenommenen Zeitzuordnung bere
hnet.Derjenige Wert von li, der die gr�o�te likelihood aufweist, wird als S
h�atzung f�ur dienormierte Vokaltraktl�ange herangezogen [43℄.
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Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR)Die Fehlerrate von spre
herabh�angigen Spra
herkennungssystemen ist - verglei
hba-re Mengen an Trainingsmaterial vorausgesetzt - nur etwa halb so gro� wie die vonspre
herunabh�angigen Spra
herkennern. Der Grund daf�ur ist die s
hle
htere �Uber-einstimmung der generis
hen Modelle des spre
herunabh�angigen Erkenners mit derzu dekodierenden Spra
he.Es hat daher ni
ht an Versu
hen gefehlt (vgl. z.B. [132℄, [115℄, [116℄, [127℄, [109℄), an-hand der vorliegenden Spra
hprobe des bislang unbekannten Testspre
hers die akusti-s
hen Modelle auf diesen speziellen Spre
her hin zu adaptieren, um dur
h dann besserpassende Modelle eine niedrigere Fehlerrate zu errei
hen. Die heute gebr�au
hli
hsteMethode wurde 1995 von Legetter und Woodland [74℄ unter dem Namen MaximumLikelihood Linear Regression (MLLR) vorgestellt. MLLR geht davon aus, dass dieakustis
hen Modelle dur
h Normalverteilungen modelliert werden und transformiertin seiner einfa
hsten Form die Mittelwertvektoren der akustis
hen Modelle so, dassdie log-likelihood L auf dem Adaptionssatz - bei fester Zeitzuordnung des Signals zuden akustis
hen Modellen - maximiert wird:L = TXt=1(~ot � (A~�s +~b))T��1s (~ot � (A~�s +~b)) (4.21)Dabei bezei
hnet ~o den Observationsvektor zum Zeitpunkt t, s den diesem Zeit-punkt zugeordneten Zustand, und �s und �s den Mittelwertvektor bzw. die Ko-varianzmatrix des diesem Zeitpunkt zugeordneten Zustands. A ist die MLLR-Transformationsmatrix, ~b der MLLR-Vers
hiebungsvektor. Sie werden so gew�ahlt,dass L maximal wird.Zur Maximierungsaufgabe (4.21) l�a�t si
h im Falle diagonaler Kovarianzmatrizen�s eine ges
hlossene L�osung angeben [74℄.Es ist m�ogli
h, anstelle einer globalen Transformationsmatrix A mehrere - z.B. einepro Phonem - zu s
h�atzen. Des Weiteren kann MLLR sowohl �uberwa
ht, also mit be-kannter Referenz, als au
h un�uberwa
ht eingesetzt werden. In letzterem Fall ersetztdie aus der Hypothese des Erkenners resultierende Abfolge von Phonemzust�andenŝ die wahre Folge s. An den entspre
henden Reestimierungsformeln �andert si
h da-dur
h ni
hts. Reestimierungsformeln, die au
h die Kovarianzmatrizen � transformie-ren, wurden von Gales und Woodland 1996 ver�o�entli
ht [49℄.Dur
h die Transformation ~�! A~�+~b wird der Raum der Mittelwertvektoren ge-dreht, verzerrt und vers
hoben. Die Leistungsf�ahigkeit der MLLR gr�undet si
h darauf,dass diese Transformation (im Falle einer einzigen Matrix A) auf alle Mittelwertvek-toren angewendet wird, ni
ht nur auf sol
he, f�ur die in der vorliegenden Spra
hprobeein Beispiel gesehen wurde. Auf diese Weise kann mit einer relativ kurzen Spra
h-probe, die nur wenige Allophone des akustis
hen Modellraums abde
kt, denno
h eine
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Adaption des kompletten Parametersatzes des Erkenners erzielt werden.Im View4You-System kann dur
h eine un�uberwa
hte MLLR-Adaption mit einerAdaptionsmatrix eine Verminderung der Fehlerrate von etwa 10% relativ erzielt wer-den (siehe hierzu Seite 85 �). Dabei werden nur die Mittelwerte der Normalverteilun-gen adaptiert. Eine zus�atzli
he Varianzadaption bra
hte keine weitere Verringerungder Wortfehlerrate.Akustis
he ModellierungDie Aufgabe der akustis
hen Modellierung ist es, eine S
h�atzung f�ur die Wahrs
hein-li
hkeit p(OjW ) = p(~o1::T jW ) in (4.1) zu liefern. ~ot ist dabei der Datenvektor desvorverarbeiteten Spra
hsignals zum Zeitpunkt t.Es wurden vers
hiedene Ans�atze vorges
hlagen. Ist die m�ogli
he Anzahl der Wort-folgen W klein, wie etwa bei einem Zi�ernerkenner f�ur isoliert gespro
hene Zi�ern,kann ein dediziertes Modell f�ur jede m�ogli
he Wortfolge verwendet werden. F�ur konti-nuierli
h gespro
hene S�atze hingegen ist die Zahl der m�ogli
hen Wortfolgen f�ur einensol
hen Ansatz viel zu gro�. Hier werden die S�atze in kleinere Untereinheiten zerlegt.Als m�ogli
he Untereinheiten bieten si
h W�orter, Silben, Phoneme und Subphonemean. Dabei gilt, dass die Menge an verf�ugbarem Trainingsmaterial vom Wort zumPhonem zunimmt, da die Anzahl der unters
hiedli
hen Untereinheiten abnimmt - imDeuts
hen z.B. gibt es nur 
a. 40 Phoneme, aber mindestens 300.000 W�orter.Fast alle Spra
herkennungssysteme verwenden daher kleine Untereinheiten, z.B.Phoneme. Um Koartikulationse�ekte zu modellieren, werden Na
hbars
haftsbezie-hungen in die Modellierung integriert.Bei der Verwendung von Untereinheiten wird zun�a
hst eine Zerlegung der Ver-bundwahrs
heinli
hkeit p(o1::T jW ) in ein Produkt von (voneinander als unabh�angigangenommenen) Einzelwahrs
heinli
hkeiten vorgenommen:p(o1::T jW ) � TYt=0 p(otjst)p(st) (4.22)Dabei bezei
hnet st dasjenige akustis
he Modell, das dem Beoba
htungsvektor ~ot zu-geordnet wurde. Die Zeitzuordnung erfolgt meist dur
h dynamis
he Programmierung.Der Granularit�atsgrad der akustis
hen Modelle kann sehr unters
hiedli
h sein. In die-ser Betra
htung sei angenommen, jedes Phonem habe seinen eigenen Satz akustis
herModellparameter. Damit kann dem Term p(st) die Bedeutung einer Phonemwahr-s
heinli
hkeit zum Zeitpunkt t zugewiesen werden: Mit der Wahrs
heinli
hkeit p(st)liegt zum Zeitpunkt t das Phonem st vor.Es ist zu bea
hten, dass die Zerlegung von p(OjW ) in Glei
hung (4.22) nur exaktist, wenn die Observationen ~ot statistis
h unabh�angig voneinander sind. Dies ist in der37



Regel ni
ht der Fall. Denno
h hat die Zerlegung (4.22) so gro�e praktis
he Vorteile,dass sie in fast allen Systemen explizit oder implizit dur
hgef�uhrt wird.Der Term p(~ojs) de�niert die unterste Ebene der akustis
hen Modellierung. Aufdieser Stufe wurde von zahlrei
hen Autoren eine Vielzahl von unters
hiedli
henAns�atzen vorges
hlagen. So wurden beispielsweise Perzeptrone eingesetzt, wobei al-lerdings zu bea
hten ist, dass diese typis
herweise p(sjo) und ni
ht p(ojs) approximie-ren, so dass no
h entspre
hende Umre
hnungen vorzunehmen sind. Weitere, ebenfallsaus der Theorie der neuronalen Netze stammende Ans�atze, die teilweise implizit dieUnabh�angigkeitsannahme aufwei
hen (TDNN, MS-TDNN), sind z.B. in [35℄ bes
hrie-ben.In den meisten Systemen wird p(~otjs) allerdings �uber Mixturen von Normalvertei-lungen modelliert. Dies hat praktis
he Vorteile, da die Normalverteilung �uber eineVielzahl von Eigens
haften verf�ugt, die den Umgang mit ihr erlei
htern. Zus�atzli
hdazu l�asst si
h der Einsatz au
h theoretis
h begr�unden, da si
h dur
h eine gen�ugendeAnzahl von Normalverteilungen jede beliebige Verteilung beliebig genau approximie-ren l�a�t. Die Formel f�ur die multivariate Normalverteilung imD-dimensionalen Raumlautet N(~oj~�;�) = 1q(2�)Dj�jexp(�12(~o� ~�)T��1(~o� ~�)) (4.23)F�ur eine Mixtur von M Normalverteilungen ergibt si
h dann f�ur p(~otjs)p(~otjs) = MXn=1 p(n)N(~otj ~�n;�n) (4.24)Die a-priori-Wahrs
heinli
hkeiten p(n) f�ur die einzelnen Normalverteilungen bezei
h-net man au
h als Mixturgewi
hte.Das parametris
he Modell (4.24) erfordert die S
h�atzung der Mittelwertvekto-ren und Kovarianzmatrizen ~�n und �n sowie der Mixturgewi
hte p(n). Die Theo-rie der sogenannten Hidden-Markov-Modelle (HMM) liefert einen Algorithmus, derdie S
h�atzung dieser Parameter und zus�atzli
h die damit konsistente S
h�atzung desTerms p(st) aus (4.22) erlaubt. Die Existenz dieses, von Baum und Kollegen 1967vorgestellten Algorithmus [138℄ ist ein wi
htiger Grund daf�ur, dass HMM-basierteSpra
herkenner heute (1999) den weitaus gr�o�ten Anteil an allen implementiertenSystemen haben.4.3 Hidden Markov Modelle (HMMs)Ein (diskretes) Hidden-Markov-Modell (HMM) ist de�niert dur
h eine Menge S :=S1; S2; :::; SN von Zust�anden, dur
h �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten A = faijg zwi-s
hen diesen Zust�anden, dur
h eine initiale Kon�guration �, ein Ausgabealphabet V38



und eine Verteilung B = bik = p(VkjSi), die die Wahrs
heinli
hkeit der Emission desSymbols Vk im Zustand Si angibt. Zu jedem Zeitpunkt be�ndet si
h das HMM ineinem der Zust�ande Sq. Zum Startzeitpunkt (t = 0) gibt �i die Wahrs
heinli
hkeitan, dass si
h das HMM im Zustand Si be�ndet, wobei nat�urli
h PNi �i = 1 geltenmu�.Zu jedem Zeitpunkt tq emittiert das HMM ein Zei
hen des Ausgabealphabets undgeht von einem Zustand in den n�a
hsten �uber. Dieser �Ubergang ist ein Zufallsprozess,der dur
h die �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten aik bes
hrieben wird. H�au�g ist dieWahrs
heinli
hkeit f�ur den �Ubergang i ! i ni
ht Null, so dass das HMM au
h voneinem Zustand in denselben Zustand we
hseln, d.h. in einem Zustand verbleiben kann.Der dur
h A und � 
harakterisierte Prozess hei�t Markovkette.Vor jedem Zustands�ubergang emittiert das HMM ein Zei
hen des Ausgabealpha-bets. Diese Emission ist wiederum ein sto
hastis
her Prozess, dem die Wahrs
hein-li
hkeitsverteilung Bq zugrundeliegt. Bq h�angt nur vom aktuellen Zustand des HMMab, ni
ht jedo
h von den vorher evtl. bereits emittierten Zei
hen. Das HMM hat also,abgesehen von seinen Zust�anden, kein 'Ged�a
htnis'.Bild 4.2 auf Seite 48 illustriert diese Zusammenh�ange am Beispiel eines sehr verein-fa
hten Wettermodells. Es gibt in diesem Modell zwei Luftdru
kzust�ande, 'Ho
h' und'Tief', und zwei m�ogli
he Arten von Wetter, n�amli
h 'Sonne' und 'Regen'. Herrs
htgerade ein Ho
hdru
kgebiet, ist die Wahrs
heinli
hkeit f�ur Sonne 80%; bei einemTiefdru
kgebiet ist die Wahrs
heinli
hkeit f�ur s
h�ones Wetter hingegen nur 30%.Ho
hdru
kgebiete halten si
h oft lange stabil, was in der hohen Wahrs
heinli
hkeit(P(Ho
h|Ho
h) = 75%) zum Ausdru
k kommt, dass auf einen Tag mit hohem Luft-dru
k wieder ein Tag mit hohem Luftdru
k folgt. Die Chan
e, dass ein Tiefdru
kgebietdur
h ein Ho
h ersetzt wird, liegt demgegen�uber bei 50%.Im Unters
hied zur Markovkette ist beim HMM der aktuelle Zustand des Systemsni
ht von au�en beoba
htbar - daher die Bezei
hnung 'Hidden'. Ledigli
h die emittier-ten Symbole sind na
h au�en hin si
htbar. Im Beispiel des Bilds 4.2 gespro
hen, stehtbei einem HMM kein Barometer zur Messung des Luftdru
ks zur Verf�ugung, sondernledigli
h eine Wetterbeoba
htung (Sonne oder Regen). Anhand dieser Beoba
htungalleine ist es jedo
h, von Sonderf�allen entarteter Verteilungen A;B abgesehen, ni
htm�ogli
h, eindeutig auf die dur
hlaufene Zustandsfolge zur�u
kzus
hlie�en. Allerdingskann man, bei Kenntnis der Verteilungen A;B; �, die wahrs
heinli
hste dur
hlaufeneZustandsfolge bere
hnen. Der Algorithmus, mit dem dies eÆzient m�ogli
h ist, hei�tViterbi-Algorithmus.Desweiteren kann man die Frage stellen, mit wel
her Wahrs
heinli
hkeit si
h dasHMM zum Zeitpunkt t in Zustand S be�ndet (gegeben die ausgegebenen Symbole).Die Antwort auf diese Frage gibt der forward-ba
kward-Algorithmus.
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Der Viterbi-AlgorithmusGegeben sei das HMM aus Bild 4.2 und die Wetterbeoba
htung an drei aufeinander-folgenden Tagen: (Regen, Regen, Regen). Die Frage ist nun, wel
he Luftdru
kabfolgew�ahrend dieser drei Tage herrs
hte. Am ersten Tag lag - festgelegt dur
h � - ein Ho
hvor. Die m�ogli
hen Abfolgen sind damit (H,H,H), (H,H,T), (H,T,H) und (H,T,T).Wel
he der vier Zustandsfolgen ist die wahrs
heinli
hste? Mathematis
h formuliertliegt hier ein Optimierungsproblem vor, bei dem bei gegebener ObservationssequenzO und gegebenen HMM-Parametern � diejenige Zustands-Sequenz Q gesu
ht wird,die die gr�o�te a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit p(O;Qj�) aufweist:Q̂ = maxQ p(O;Qj�) (4.25)Im Beispiel von Bild 4.2 l�a�t si
h (4.25) dur
h Aufz�ahlung der vier M�ogli
hkeiten undexplizite Bere
hnung der vier Wahrs
heinli
hkeiten bestimmen. So ergeben si
h dieWahrs
heinli
hkeiten f�ur die m�ogli
hen Abfolgen zup(H;H;H) = 1:0 � 0; 2 � 0; 75 � 0; 2 � 0; 75 � 0; 2 = 0; 0045p(H;H; T ) = 1:0 � 0; 2 � 0; 75 � 0; 2 � 0; 25 � 0; 7 = 0; 00525p(H; T;H) = 1:0 � 0; 2 � 0; 25 � 0; 7 � 0; 5 � 0; 2 = 0; 0035p(H; T; T ) = 1:0 � 0; 2 � 0; 25 � 0; 7 � 0; 5 � 0; 7 = 0; 01225Die wahrs
heinli
hste dur
hlaufene Zustandssequenz ist also (H,T,T).Die Bere
hnung na
h der direkten Methode f�uhrt bei gr�o�eren HMMs mit mehrZust�anden S und l�angeren Observationssequenzen O zu einer kombinatoris
hen Ex-plosion: der Aufwand zur Bere
hnung ist (wenn keine Nullelemente in A auftau
hen)O(SjOj).Ein Algorithmus der dynamis
hen Programmierung, der Viterbi-Algorithmus[139℄[135℄, l�ost das Problem mit Aufwand O(jSj � jOj).Dazu wird zun�a
hst eine Matrix erstellt, bei der die Observationen Ot auf derx-A
hse und die Zust�ande S auf der y-A
hse eingetragen werden. Die Wahrs
hein-li
hkeiten �s f�ur den Startzustand werden in die erste Spalte eingetragen. Dana
hs
hreitet der Algorithmus spaltenweise, beginnend bei t = 1, fort.Im ersten Teils
hritt werden die Zustandswahrs
heinli
hkeiten mit der Wahr-s
heinli
hkeit multipliziert, dass der betra
htete Zustand die zu diesem Zeitpunkterfolgte Beoba
htung emittiert. Im zweiten Teils
hritt geht man zur Spalte t+1 �uberund betra
htet dort jeden Zustand (State) separat. F�ur jeden dieser Zust�ande j derSpalte t+ 1 kann die Wahrs
heinli
hkeit, dass er - gegeben die ObservationssequenzO und die Modellparameter A;B; � des HMM - errei
ht wird, und der Zustand q40



der Spalte t sein Vorg�anger ist, bere
hnet werden. Dies ges
hieht, indem die Wahr-s
heinli
hkeit des Vorg�angerzustands p(sq), die im ersten Teils
hritt bere
hnet wur-de, mit der �Ubergangswahrs
heinli
hkeit aqj in den betra
hteten Zustand j und derWahrs
heinli
hkeit, da� der Zustand j die zu diesem Zeitpunkt erfolgte Beoba
htungemittiert, multipliziert wird. Von allen m�ogli
hen Vorg�angern q aus Spalte t wird der-jenige gew�ahlt, der zur gr�o�ten Wahrs
heinli
hkeit f�ur Zustand j zum Zeitpunkt t+1f�uhrt und die entspre
hende Zelle j der Spalte t+1 wird mit dieser Wahrs
heinli
hkeitgef�ullt. Es wird also eine Maximierung �uber alle Vorg�angerkandidaten dur
hgef�uhrt:q = maxi p(si(t)) � aij � p(oijk) (4.26)Am Ende ist die gesamte Matrix mit Werten gef�ullt, die die Wahrs
heinli
hkeitdes g�unstigsten Weges bis zu diesem Punkt in der Matrix quanti�zieren.viterbiik = pbester Weg(o1::oi; S(t = i) = Skj�) (4.27)In Bild 4.3 auf Seite 48 ist eine sol
he gef�ullte Matrix dargestellt. Zum Zeitpunktt = 1 ist 0; 035 die Wahrs
heinli
hkeit des besten Pfades in den Zustand 'Tief'. Esgibt keinen Weg dur
h die Matrix, der diesen Zustand mit einer gr�o�eren Wahr-s
heinli
hkeit errei
ht. Die gr�o�te Wahrs
heinli
hkeit in der letzten Spalte gibt denwahrs
heinli
hsten Zustand na
h dem Dur
hlaufen der gesamten Matrix, d.h. dergesamten Observationssequenz, an.Im zweiten S
hritt des Viterbi-Algorithmus, dem sog. ba
ktra
king, wird ausge-hend von diesem letzten Zustand r�u
kw�arts na
h dessen wahrs
heinli
hsten Vorg�angergesu
ht, von diesem ausgehend wieder r�u
kw�arts na
h dessen Vorg�anger und so fortbis zum Anfang. Die so gefundene Zustandskette S ist diejenige mit der gr�o�tenWahrs
heinli
hkeit p(O; Sj�).Die Prozedur (ohne das Ba
ktra
king) ist in Bild 4.3 verans
hauli
ht. Man er-kennt, dass der wahrs
heinli
hste Endzustand 'Tief' ist. Die Pfeile symbolisieren denjeweils bestm�ogli
hen Vorg�anger im Sinne des Maximierungss
hrittes (4.26). W�u�teman beispielsweise zus�atzli
h, dass der Luftdru
k am dritten Tag 'Ho
h' war, so kannman die beste Zustandssequenz dur
h R�u
kw�artslaufen entlang der Pfeile, ausgehendvom Zustand 'Ho
h' zum Zeitpunkt t = 3, zu (H,H,H) bestimmen.Der forward-AlgorithmusDer forward-Algorithmus �ahnelt in seiner Funktionsweise dem Viterbi-Algorithmus.Au
h hier wird eine Matrix aufgebaut, wobei die Zeits
hritte und Observationen aufder x-A
hse und die Zust�ande des HMM auf der y-A
hse liegen. Die einzelnen Zellender Matrix bezei
hnet man mit �i;k. Die Initialisierung der ersten Spalte erfolgt wiebeim Viterbi-Algorithmus mit dem Produkt aus der initialen Zustandswahrs
hein-li
hkeit �i und der Emissionswahrs
heinli
hkeit, dass der Zustand i das Symbol o0
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ausgegeben hat. Der Algorithmus s
hreitet dann, genau wie der Viterbi-Algorithmus,spaltenweise fort. Der wesentli
he Unters
hied liegt im Maximierungss
hritt (4.26),der beim forward-Algorithmus dur
h eine Summation �uber alle m�ogli
hen Vorg�angerersetzt wird: �i+1;k = 0� NXq=1�i;qaqk1A p(oijk) (4.28)Die Interpretation der Wahrs
heinli
hkeiten �i;k in der resultierenden forward-Matrix ist daher �i;k = p(o1:::oi; S(t = i) = Skj�) (4.29)also die Wahrs
heinli
hkeit, zum Zeitpunkt i im Zustand k zu sein.Summiert man die �T;k zum Zeitpunkt des letzten Zeitabs
hnitts, erh�alt man dieGesamtwahrs
heinli
hkeit p(o1::oT j�) = Pk p(o1::oT ; S(t = T ) = Skj�), mit der dasHMM die Observation O = o1::oT ausgibt:P (Oj�) = NXq=1�T;q (4.30)Der forward-ba
kward-AlgorithmusEine wi
htige Frage im Zusammenhang mit HMMs ist die na
h der Wahrs
heinli
hkeiteines bestimmten Zustands k zu einer gegebenen Zeit t = i. Diese Wahrs
heinli
hkeitwird 
ik genannt: 
ik = p(S(t = i) = Sk)jO; �) (4.31)Dur
h Umformung l�a�t si
h das s
hreiben als
ik = p(S(t = i) = Sk)j�) = p(O; S(t = i) = Sk)j�)p(Oj�) (4.32)Der Nenner in (4.32) l�a�t si
h mit dem oben bes
hriebenen forward-Algorithmusdur
h Addition der �Tk bere
hnen. Um den Z�ahler bere
hnen zu k�onnen, gen�ugt derforward-Algorithmus alleine nur zum Zeitpunkt t = T , d.h. in der letzten Spalteder Matrix. Der Grund daf�ur ist, dass die �ik die Wahrs
heinli
hkeit des Zustandsk zum Zeitpunkt i gegeben die Beoba
htungen von t = 0 bis t = i angeben; derZ�ahlerterm von (4.32) bedeutet jedo
h die Wahrs
heinli
hkeit des Zustands k zumZeitpunkt i gegeben die gesamte Observationssequenz. Nur zum Zeitpunkt t = Tsind also die forward-Wahrs
heinli
hkeiten mit den p(O; S(t = i) = Sk)j�) aus (4.32)identis
h. F�ur die �ubrigen Zeitpunkte mu� der forward-Algorithmus entspre
hendum einen Teil, der den Rest der Observationen in Betra
ht zieht, erg�anzt werden.Diese Aufgabe wird vom ba
kward-Algorithmus gel�ost. Man kann den ba
kward-Algorithmus als eine zeitli
he Umkehrung des forward-Algorithmus au�assen. Mande�niert die Variablen �ik als 42



�ik = p(oi+1:::oT jS(t = i) = Sk; �) (4.33)Analog zum Viterbi- und zum forward-Algorithmus wird die Zeits
hritt-Zustandsmatrix aufgebaut. Alle Elemente der letzten Spalte der Matrix werden mit1 initialisiert. Dann wird die Matrix spaltenweise r�u
kw�arts dur
hlaufen und die Ma-trixelemente werden mit �t;k wie folgt gef�ullt:�t;k = NXj=1 aijbj(Ot+1)�t+1;j (4.34)Die Wahrs
heinli
hkeit, si
h zum Zeitpunkt t = 0 im Startzustand zu be�nden,gegeben den Rest der Observationen (also alle Observationen), ist genau glei
h derWahrs
heinli
hkeit, si
h zum Zeitpunkt t = T im Endzustand zu be�nden, gegebenalle Observationen. Es gilt alsoP (Oj�) = NXq=0 �0;q = NXq=0�T;q (4.35)Mit Hilfe der �i;k l�a�t si
h nun die gesu
hte Wahrs
heinli
hkeit (4.31) erre
hnen:
ik = p(S(t = i) = Sk)j�) = �ik�ikp(Oj�) (4.36)Man bea
hte, dass der vom Viterbi-Algorithmus bestimmte Zustand i zum Zeit-punkt t dur
haus ni
ht der zu diesem Zeitpunkt wahrs
heinli
hste, also derjenige mitdem gr�o�ten 
ti sein mu�. Diesen auf den ersten Bli
k paradoxen Sa
hverhalt kannman si
h am Beispiel von Verkehrsstr�omen zwis
hen zwei St�adten klar ma
hen.Zwis
hen Stadt A und Stadt B existiert eine gut ausgebaute Bundesstra�e, sowieeine bis zur H�alfte fertiggestellte Autobahn. Ab dem Ende der Autobahn gibt esdrei s
hle
ht ausgebauten Nebenstra�en zum Zielort. In der Summe benutzen 60%der Autofahrer die Autobahn und dann - glei
hverteilt - eine der Nebenstra�en, und40% der Fahrer benutzen die Bundesstra�e. Dann ist der wahrs
heinli
hste Pfad der�uber die Bundesstra�e, denn jeder konkrete Pfad �uber die Autobahn und dann �ubergenau eine der Nebenstra�en wird von nur 20% der Fahrer benutzt - der Verkehrverteilt si
h ja auf dem ni
ht ausgebauten Teil �uber drei Alternativen. Hingegen istdie Wahrs
heinli
hkeit, dass si
h kurz na
h seiner Abfahrt ein Auto auf der Autobahnbe�ndet, gr�o�er als die Wahrs
heinli
hkeit, dass es si
h auf der Bundesstra�e be�ndet- obwohl die Bundesstra�e den wahrs
heinli
hsten Pfad darstellt.Wort-HMMs und Su
heWeil die robuste S
h�atzung von Ganzwortmodellen1 f�ur selten gesehene W�orter einau�erordentli
h s
hwieriges Problem ist, verwenden fast alle modernen Spra
herken-1siehe hierzu das Glossar 43



ner f�ur gro�e Vokabularien Phonemmodelle, die zu W�ortern aneinandergeh�angt wer-den. Das Wissen, aus wel
hen Phonemen - und damit, aus wel
hen Phonemmodellen- ein Wort aufgebaut ist, ist dabei in einem phonetis
hen W�orterbu
h abgelegt. JedesPhonem hat ein eigenes akustis
hes Modell. Ein Phonemmodell kann im Prinzip auseinem einzigen HMM-Zustand bestehen. In der Regel wird jedo
h eine Modellierungdur
h drei Zust�ande gew�ahlt, wobei der erste Zustand den Anlaut, der zweite Zustanddie konstante Phase und der dritte Zustand den Auslaut des Phonems bes
hreiben.Das Phonem-HMM erlaubt neben den �Uberg�angen zum na
hfolgenden Zustand (vomersten in den zweiten, vom zweiten in den dritten und vom dritten in den ersten desNa
hfolge-Phonems) fast immer au
h �Uberg�ange von einem Zustand in si
h selbst,um Variationen in der Spre
hges
hwindigkeit ausglei
hen zu k�onnen. Man
hmal exi-stieren au
h �Uberg�ange, die einen Zustand �uberspringen. R�u
kw�artsspr�unge (Loops)sind hingegen in der Regel ni
ht m�ogli
h; wenn von seltenen Spezialf�allen (Stottern)abgesehen wird, ist das au
h ni
ht zwe
km�a�ig.Bild 4.4 auf Seite 49 zeigt den Aufbau des Wortmodells f�ur das Wort 'der' ausden Phonem-HMMs f�ur seine drei Phoneme d, e: und 6.Um bei einer gegebenen akustis
hen Observation die wahrs
heinli
hste Wortfol-ge zu ermitteln, wird der Viterbi-Algorithmus (s. Seite 40) verwendet. Dazu werdendie Wort-HMMs f�ur alle W�orter des W�orterbu
hs aufgebaut und �Uberg�ange zwi-s
hen dem Wortende von jedem Wort und den Wortanf�angen jedes Wortes eingef�ugt.Die wahrs
heinli
hste Zustandsfolge wird mit dem Viterbi-Algorithmus ermittelt. DieW�orter, die auf der wahrs
heinli
hsten Zustandsfolge liegen, stellen die Ausgabe desErkenners dar. Zur Erh�ohung der EÆzienz dieses Su
hvorganges sind zahlrei
he Heu-ristiken eingesetzt worden. Einen guten �Uberbli
k gibt Wos
z
zyna in [22℄.Kontextabh�angigkeitEine Modellierung wie in Bild 4.4 dargestellt ist jedo
h zu grob. Der erste Zustanddes Phonems 'e:' wird immer glei
h modelliert, unabh�angig vom vorhergehenden Pho-nem. Es ist jedo
h bekannt, dass die Koartikulation f�ur vers
hiedene Kontexte unter-s
hiedli
h ist, so dass es zwe
km�a�ig ist, ein Phonem abh�angig von seinen Na
hbarnzu modellieren. Dieser Gedanke f�uhrt zum kontextabh�angigen Modell. Im einfa
hstenFall h�angt das Phonemmodell von seinem linken (oder re
hten) Na
hbarn ab. Bei -angenommenen - 50 Basisphonemen ergeben si
h 50*50 = 2500 sol
he Biphone, d.h.2500 unters
hiedli
he Modelle. �Ubli
h ist eine Modellierung von Triphonen. Hierbeih�angt das Modell sowohl vom linken als au
h vom re
hten Na
hbarn ab. Bei 50 Basis-phonemen gibt es 50*50*50=125000 unters
hiedli
he Triphone. Es k�onnen nat�urli
hau
h gr�o�ere Kontexte in Betra
ht gezogen werden. Allerdings ist der phonetis
heEin
u� eines mehr als 2 Phoneme na
hfolgenden Lautes auf das aktuelle Phonemnur no
h au�erordentli
h klein, so dass in der Praxis maximal 5-Phone zum Einsatzkommen.Das Problem der S
h�atzung von 125000 unters
hiedli
hen Phonemmodellen ist44



mit den �ubli
herweise zur Verf�ugung stehenden Datenmengen ni
ht zu l�osen. Ausdiesem Grund werden die 125000 theoretis
h m�ogli
hen Modelle zu einer gut trainier-baren Menge von etwa 1000-10000 'generalisierten Triphonen' geballt. Alle Triphonein einem so entstehenden Cluster haben dasselbe Modell. Es sind unters
hiedli
heTe
hniken zur Ballung von Triphonen bekannt. In der vorliegenden Arbeit wurde eintop-down Ballungsverfahren eingesetzt, das zun�a
hst alle Polyphone in einem einzi-gen Modell vereint und dann sukzessive eine Aufspaltung na
h der anderen vornimmt.Die Aufspaltungen erfolgen anhand von linguistis
h motivierten Fragen, um die Ge-neralisierungsf�ahigkeit auf ungesehene Triphone zu gew�ahrleisten. Als Kriterium f�urdie Selektion der jeweils besten Frage wird ein Entropiekriterium (vgl. [122℄) herange-zogen. Eine detaillierte Bes
hreibung der linguistis
h motivierten Fragen �ndet si
him Anhang.4.4 Bewertung von Spra
herkennernUm Spra
herkenner untereinander verglei
hbar zu ma
hen, haben si
h als internatio-nal akzeptierte De-fa
to-Standards die Ma�e Wortakkuratheit (engl. word a

ura
y,WA) und Wortkorrektrate (engl. word 
orre
t rate, WC) etabliert. Um sie zu be-re
hnen, wird mittels dynamis
her Programmierung die minimale Editierdistanz zwi-s
hen der Hypothese des Spra
herkenners und der Referenz bere
hnet. Die Hypothesekann dabei zus�atzli
h zu den Substitutionsfehlern (anstelle eines Referenzwortes wirdf�als
hli
herweise ein anderes Wort erkannt) no
h Einf�ugungen (es wird ein Wort zuviel hypothetisiert) und L�os
hungen (einem gespro
henes Wort steht kein Wort derHypothese gegen�uber) enthalten. Ein Beispiel m�oge das verans
hauli
hen.Die Referenz laute 'dann tre�en wir uns am Freitag', und die Hypothese des Spra-
herkenners sei 'dann treten wir am Freitag ein'. Die Zuordnung zwis
hen Hypotheseund Referenz sieht dann wie folgt aus:Referenz Hypothese Fehlerartdann dann Korrekttre�en treten Substitutionwir wir Korrektuns * L�os
hungam am KorrektFreitag Freitag Korrektein Einf�ugungTabelle 4.1: Zuordnung zwis
hen Hypothese und ReferenzDie Editierdistanz zwis
hen Hypothese und Referenz betr�agt in diesem Beispiel3 Operationen (eine Substitution, eine L�os
hung und eine Einf�ugung). Mit den Be-45



zei
hnungen NS f�ur die Zahl der Substitutionsfehler, NL f�ur die Zahl der L�os
hfehler,NE f�ur die Zahl der Einf�ugefehler, NC f�ur die Zahl der korrekt identi�zierten Worteund N f�ur die Zahl der Worte in der Referenz, so sind die Ma�e Wortkorrektrate WCund Wortakkuratheit WA wie folgt de�niert:WC = NCN = N �NS �NLN (4.37)WA = N �NS �NL �NEN = NC �NEN = WC � NEN (4.38)H�au�g wird anstatt der Wortakkuratheit die Wortfehlerrate (word error rate, WER)angegeben. Sie ist einfa
h alsWER = 1�WA = NS +NE +NLN (4.39)de�niert. Man bea
hte, dass die Wortfehlerrate, bedingt dur
h Einf�ugefehler, �uber100% liegen kann.
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Hamming-Fenster

Fouriertransformation (FFT)
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Abbildung 4.1: S
hematis
he Funktionsweise der Vorverarbeitung
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p(Sonne) = 0,8
p(Regen) = 0,2

p(Sonne) = 0,3
p(Regen) = 0,7

Tief

p(Hoch|Tief) = 0,5

p(Tief|Tief) = 0,5

Hoch

p(Hoch|Hoch) = 0,75

p(Tief|Hoch) = 0,25

π =
p(Tief, t=0) = 0

p(Hoch, t=0) = 1Abbildung 4.2: Ein Beispiel-HMM
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Abbildung 4.3: Viterbi-Matrix
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Kapitel 5Der Segmentierer desView4You-Systems
EinleitungWenn ein Benutzer das View4You-System na
h einem bestimmten Thema befragt(z.B. 'was gibt es �uber den Nahen Osten?'), dann ist es ni
ht sehr hilfrei
h, als Ant-wort eine komplette Sendung zur�u
kzuliefern. Diese m�usste si
h der Benutzer dannkomplett ansehen, um den darin enthaltenen Beitrag �uber den Nahen Osten zu �nden.Besser ist es, wenn jede Sendung bereits in Beitr�age zerlegt ist und auf die Anfragehin nur no
h der passende ausges
hnittene Beitrag pr�asentiert wird.Es ist die Aufgabe des Segmentierers, diese Zerlegung einer kompletten Sendungin ihre einzelnen Beitr�age dur
hzuf�uhren.'Beitrag' ist ein semantis
hes Konzept. Ein Beitrag kann einfa
h darin bestehen,dass der Ansagespre
her eine Na
hri
ht verliest; er kann au
h aus dem Verlesen einerNa
hri
ht, einem na
hfolgenden Korrespondentenberi
ht vom Ort des Ges
hehensund einem darau�olgenden Interview zusammengesetzt sein. Um die Grenzen kor-rekt zu ziehen, ist eine semantis
he Analyse (im Hinbli
k auf das gerade behandelteThema) der Sendung erforderli
h. Sobald ein Themenwe
hsel statt�ndet, muss eineSegmentgrenze eingef�ugt werden.Die Realisierung der Segmentierung in Beitr�age wird im View4You-System zwei-stu�g dur
hgef�uhrt:1. Segmentierung der Sendung in akustis
h homogene Segmente (S
hnitte)2. Zusammenf�ugen thematis
h zusammengeh�orender, aneinandergrenzenderS
hnitte zu Beitrags-SegmentenIm ersten S
hritt werden Segmentgrenzen dort gesetzt, wo si
h die akustis
henCharakteristika der Sendung �andern, d.h. bei einem Spre
herwe
hsel oder beimWe
hsel vom Ansagespre
her zu einem Korrespondenten.50



Da h�au�g mehrere Na
hri
hten (zu unters
hiedli
hen Themen) hintereinandervom Ansagespre
her verlesen werden, wird eine Segmentgrenze au
h gesetzt, wenneine l�angere Pause innerhalb des Spra
hbeitrags eines Spre
hers statt�ndet.Die akustis
he Segmentierung f�uhrt systematis
h zu einer �Ubersegmentierung: EinBeitrag, der beispielsweise aus einem Ansagespre
hertext gefolgt von einem Korre-spondentenberi
ht besteht, wird dur
h sie in zwei Segmente zerlegt.Abbildung 5.1 verans
hauli
ht no
hmals den Unters
hied zwis
hen dem erw�uns
h-ten Ergebnis (obere Zeile, beri
htorientierte Segmentierung) und dem Ergebnis desersten S
hrittes der Segmentierung, den akustis
h motivierten Segmenten (mittlereZeile). Die unterste Zeile zeigt das Ergebnis eines Segmentierungslaufes eines (�kti-ven) akustis
hen Segmentierers.
Berichts-
Segmente

Ansager
Wahl in England

Korrespondent
Wahl in England

Interview
engl. Kandidat

Ansager
Lottozahlen

Ansager
Sport

Zeit

akustische
Segmente

reales
Ergebnis

(6)(2) (3) (4) (5) (7)(1) Abbildung 5.1: Segmentierung einer SendungAusgehend von den Hypothesen f�ur die akustis
hen Segmentgrenzen werden dieSegmente im zweiten S
hritt inhaltli
h analysiert und bena
hbarte Segmente glei
henInhalts miteinander vers
hmolzen. Dies ges
hieht, indem mit Hilfe der information-retrieval-Komponente des View4You-Systems (vgl. S. 102 �.) �Ahnli
hkeiten von be-na
hbarten Segmenten bere
hnet, und bei Unters
hreiten einer vorher festgelegtenS
hranke die Segmente vers
hmolzen werden. Im Prototyp des View4You-Systemsist dieser S
hritt jedo
h nur rudiment�ar implementiert. Der Rest dieses Kapitelsbes
h�aftigt si
h daher im Wesentli
hen mit dem ersten S
hritt, der akustis
hen Seg-mentierung.Eine weitere, wi
htige Aufgabe des Segmentierers ist es, Anfang und Ende dereigentli
hen Sendung in der Aufnahme zu detektieren und die Teile davor und dahin-ter wegzus
hneiden. Dies ist erforderli
h, da aus Si
herheitsgr�unden die Aufnahmeder 'tagess
hau' bereits eine Minute zu fr�uh (also um 19:59 Uhr) gestartet und - um
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eventuelle �Uberl�angen ni
ht abzus
hneiden - zwei Minuten zu sp�at (um 20 Uhr 17)beendet wird.Aufbau dieses KapitelsZun�a
hst werden einige Kennzahlen und Methoden eingef�uhrt, die bei der Bewertungvon Segmentierungsstrategien eingesetzt werden. Dana
h wird eine Typisierung indrei grundlegende Algorithmenklassen vorgestellt, die si
h an [17℄ orientiert, n�amli
hin energiebasierte, modellbasierte und abstandsbasierte Segmentierer. Eine Evaluati-on aller drei Ans�atze auf realen tagess
hau-Sendungen s
hlie�t si
h an. Abs
hlie�endwird ein im Rahmen dieser Arbeit entwi
keltes, hybrides Verfahren vorgestellt und eswerden die Ergebnisse dieses Verfahrens mit den Ergebnissen der 'klassis
hen' Seg-mentierungsstrategien vergli
hen.5.1 Evaluation eines SegmentierersUm vers
hiedene Segmentierer miteinander verglei
hen zu k�onnen, muss eine Kenn-zahl de�niert werden, die si
h f�ur jeden Segmentierer bere
hnen l�asst und anhandderer eine Aussage �uber die N�utzli
hkeit des Segmentierers getro�en werden kann: Jegr�o�er (bzw. kleiner) der Wert der Kennzahl ist, desto besser ist der Segmentierer.Wie aus Abbildung 5.1 hervorgeht, gibt es beim Segmentierungsproblem - analog zumSpra
herkennungsproblem - fals
he Einf�ugungen von Segmentgrenzen (z.B. Grenze(3) in der untersten Zeile in Bild 5.1), sowie Auslassungen von Segmentgrenzen (z.B.Grenze (5)). Da es nur einen einzigen Grenztyp gibt, sind Substitutionsfehler (Ver-we
hslung von Segmentgrenzentypen) in diesem Szenario ausges
hlossen.Die zeitli
he Position einer Segmentgrenze ist eine ni
ht genau bestimmte Gr�o�e.Es ist zum Beispiel im Fall einer Spre
hpause von einer Sekunde dem Transkribieren-den freigestellt, an wel
hem Moment innerhalb der Spre
hpause er eine Segmentgren-zenmarkierung eintr�agt. Eine genaue �Ubereinstimmung zwis
hen der Segmentgren-zenmarkierung, die manuell festgelegt wird, und der vom Segmentierer gefundenenMarkierung ist daher die Ausnahme. Daher wird zur Evaluation ein Toleranzberei
h�t festgelegt. Eine Grenze gilt dann als korrekt gefunden, wenn sie si
h innerhalb desZeitintervalls [t0 ��t; t0 +�t℄ einer manuell an die Stelle t0 gesetzten Segmentgren-zenmarkierung be�ndet.Die Evaluation selbst erfolgt anhand der folgenden Kriterien:1. Pre
ision2. Re
all3. F-measure
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Pre
ision und Re
all bere
hnen si
h dabei als der Prozentsatz korrekt gefunde-ner Grenzen unter allen gefundenen (Pre
ision) bzw. unter allen vorhandenen (Re
all)Grenzen. Die beiden Begri�e Pre
ision und Re
all werden ausf�uhrli
h im Anhang aufSeite 200 erl�autert.Die meisten Segmentieralgorithmen k�onnen bei unters
hiedli
hen Arbeitspunk-ten betrieben werden. Dabei ergibt si
h f�ur jeden Arbeitspunkt ein Wertepaar f�urPre
ision und Re
all. Die vollst�andige Charakterisierung des Segmentieralgorithmuswird dur
h einen Graph gegeben, in dem f�ur jeden m�ogli
hen Arbeitspunkt Pre
isionund Re
all dargestellt werden. Die Abh�angigkeit vom Arbeitspunkt kann eliminiertwerden, indem ni
ht Pre
ision und Re
all �uber dem Arbeitspunktparameter, sondernPre
ision �uber Re
all dargestellt wird. Dadur
h wird der Graph au
h �ubersi
htli-
her. Man bezei
hnet einen sol
hen Graphen als Charakteristik des Segmentierers(engl. ROC - re
eiver operator 
hara
teristi
). Aus einem sol
hen Graphen kann un-ter Kenntnis der relativen Kosten einer ni
ht gefundenen Grenze (niedriges Re
all)sowie der Kosten einer fals
h gefundenen Grenze (niedrige Pre
ision) der optimaleArbeitspunkt lei
ht ermittelt werden.In vielen F�allen wird die Tatsa
he, dass eine Charakterisierung des Algorithmusnur dur
h einen Graphen bzw. mindestens zwei Kennzahlen erfolgt, als st�orend emp-funden. Daher gibt es vers
hiedene Methoden, die Charakterisierung auf eine einzigeKennzahl zur�u
kzuf�uhren. Die gebr�au
hli
hste Methode ist das E�ektivit�atsma� F(engl. F-measure), das von van Rijsbergen in [133℄ de�niert wurde.Es ist de�niert als gewi
htetes geometris
hes Mittel aus Pre
ision und Re
all:F = PRC �RCL � (1 + �2)RCL + �2 � PRC ; 0 � � <1 (5.1)�2 ist ein freier Parameter des F-Ma�es, der eine Gewi
htung zwis
hen der Bedeutungvon Pre
ision und der von Re
all erlaubt. Bei �2 = 1 werden Pre
ision und Re
allglei
h gewi
htet. F�ur � = 0 entspri
ht das F-Ma� Pre
ision, f�ur �2 ! 1 entspri
htes Re
all.Nat�urli
h h�angt der Wert des E�ektivit�atsma�es F vom gew�ahlten Arbeitspunktab. Der Einfa
hheit halber wird in der Literatur h�au�g der gr�o�tm�ogli
he Wert vonF angegeben, der bei Variation des Arbeitspunktes errei
ht werden kann.Mittelung der ErgebnisseDie Mittelung der Ergebnisse �uber mehrere zu segmentierende Sendungen kann aufzwei unters
hiedli
he Arten erfolgen: aus der Benutzersi
ht und der Systemsi
ht.Bei der Benutzersi
ht werden f�ur jede Sendung die relevanten Parameter (Pre-
ision, Re
all, F-Ma�) getrennt bestimmt. Diese Parameter werden dann gemittelt.Die so ermittelte Kennzahl gibt einen Erwartungswert f�ur den jeweiligen Parameter
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f�ur eine neue, unbekannte Sendung an.Bei der Evaluation aus Systemsi
ht werden alle Sendungen gemeinsam evalu-iert, d.h. die N Sendungen werden wie eine einzige, lange Sendung behandelt und dierelevanten Kennzahlen PRC, RCL und F auf dieser langen Sendung evaluiert. DasErgebnis gibt einen Erwartungswert f�ur den jeweiligen Parameter (PRC, RCL bzw.F) f�ur eine neue, ungesehene Grenze an.Der Unters
hied zwis
hen den beiden Evaluierungsverfahren tritt bei unters
hied-li
her Anzahl zu �ndender Grenzen pro Sendung zutage. Wenn z.B. die erste Sendungf�unfmal mehr Grenzen aufweist als die anderen Sendungen zusammen, dominiert diePerformanz des Segmentierers auf dieser Sendung die Ergebnisse aus Systemsi
ht.Aus Benutzersi
ht hingegen ist die Performanz des Segmentierers auf dieser Sendunggenauso wi
htig wie die auf jeder der anderen. Die Systemsi
ht betra
htet jede zu �n-dende Grenze als glei
h wi
htig, w�ahrend die Benutzersi
ht jede zu segmentierendeSendung als glei
h wi
htig behandelt, unabh�angig von der Anzahl der darin enthal-tenen Grenzen.Wel
he der beiden Evaluierungsmethoden bevorzugt wird, h�angt von der Appli-kation ab. F�ur die Evaluation im View4You-System wurde die Systemsi
ht gew�ahlt,d.h. jede einzelne Grenze wird als glei
h wi
htig aufgefasst.5.2 Algorithmen zur SegmentierungIn diesem Abs
hnitt werden unters
hiedli
hen Segmentierungsstrategien aus der Li-teratur vorgestellt. Diese lassen si
h grob in drei Kategorien aufteilen:1. Stillebasierte Segmentierung2. Segmentierung basierend auf Modellen f�ur die Segmente (modellbasierte Seg-mentierung)3. Segmentierung basierend auf Erkennung von We
hseln der akustis
hen Eigen-s
haften (abstandsbasierte Segmentierung)Stillebasierte SegmentierungDer einfa
hste Ansatz zur Segmentierung ist das S
hneiden bei Stille. Hierzu wird dieEnergie des Signals bere
hnet und zeitli
h gegl�attet (letzteres, um Segmentierungenin sehr kurzen Stilleperioden zu vermeiden). F�allt die Energie des Signals unter einevorde�nierte S
hranke, wird eine Segmentgrenze hypothetisiert.
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Stillebasierte Verfahren sind aufgrund ihrer Einfa
hheit sehr beliebt. Ihr gr�o�terNa
hteil liegt in mangelnder Robustheit gegen�uber S
hwankungen in der Grund-lautst�arke und Dynamik des Signals. Die Emp�ndli
hkeitss
hranke muss in jedemFall dynamis
h an die Datensituation adaptiert werden, wodur
h ein Teil des Vor-teils, der dur
h die einfa
he Implementierung entsteht, wieder verlorengeht.Modellbasierte SegmentierungHat man a priori Kenntnisse �uber die unters
hiedli
hen Segmentklassen, k�onnen diesegenutzt werden, um einen modellbasierten Segmentierer aufzubauen.Dazu wird ein - vollst�andig verbundenes - HMM mit so vielen Zust�anden aufge-baut, wie es unters
hiedli
he Segmentklassen gibt. Im Falle der 'tagess
hau' k�onnte esz.B. vier vers
hiedene Segmentklassen (Ansager, Korrespondent, Stille, Musik) geben,die dann dur
h ein HMM mit 4 Zust�anden symbolisiert werden. Dur
h Duplizierenvon einzelnen Zust�anden kann errei
ht werden, dass si
h das HMM mindestens ei-ne vorgegebene Zahl von Zeits
hritten in einem Zustand be�ndet. Auf diese Weisekann z.B. das Wissen genutzt werden, dass ein Ansagersegment ni
ht k�urzer als dreiSekunden sein kann.Das Prinzip eines so aufgebauten Segmentierers wird von Abbildung 5.2 illustriert.
Ansagesprecher

Ansagesprecher

Musik Musik

Korrespondent

Korrespondent

AnsagesprecherKorrespondent

Stille

Start Ende

Abbildung 5.2: HMM bei modellbasierter SegmentierungDann wird auf der Trainingssti
hprobe ein Modell f�ur jede der unters
hiedli
henSegmentklassen ges
h�atzt. Hierbei werden parametris
he Modelle analog denen derakustis
hen Modellierung f�ur die Spra
herkennung (also z.B. Mixturen von Normal-verteilungen) herangezogen.Um eine Sendung zu segmentieren, wird mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus derwahrs
heinli
hste Pfad dur
h das HMM, gegeben die Daten der Sendung, bere
hnet.Jeder Zeitpunkt, an dem der Zustand des HMMs auf dem wahrs
heinli
hsten Pfadwe
hselt, ist eine Segmentgrenze.
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Hain und Kollegen [18℄ s
hlugen 1998 vor, die initiale Segmentierung zur Verbesse-rung der Segmentmodelle heranzuziehen. Dazu werden die Segmentmodelle anhandder Segmentierungshypothese mit einer MLLR (s. S. 36) adaptiert und der wahr-s
heinli
hste Pfad, und damit die Segmentierung, mit den adaptierten Modellen neubere
hnet.Abstandsbasierte SegmentierungAbbildung 5.3 verdeutli
ht die prinzipielle Funktionsweise der abstandsbasierten Seg-mentierung.
Verschiebung

Zeit

Fenster-

ta

t

t
0

b

linkes rechtes Teilfenster

breite BAbbildung 5.3: Funktionsweise der abstandsbasierten SegmentierungZwei aneinander angrenzende Fenster der Fensterbreite B werden �uber die zusegmentierende Spra
hprobe ges
hoben. F�ur jeden Zeitpunkt wird f�ur jedes der bei-den Fenster anhand des im Fenster be�ndli
hen Teils der Spra
hprobe ein Modellges
h�atzt. Der Abstand (der Unters
hied) zwis
hen den beiden Modellen wird be-re
hnet. Je gr�o�er der Abstand (Unters
hied) zwis
hen den beiden Modellen ist, de-sto unters
hiedli
her ist der Inhalt der beiden Fenster. Tr�agt man den so bere
hnetenAbstand zwis
hen den Modellen des linken und des re
hten Teilfensters �uber der Zeitauf, erh�alt man eine Kurve �ahnli
h der in Abbildung 5.4 skizzierten.Lokale Maxima der Kurve deuten gro�e Unters
hiede zwis
hen dem links angren-zenden und dem re
hts angrenzenden Teil der Spra
hprobe an. An den Stellen derlokalen Maxima liegt also wahrs
heinli
h ein Spre
herwe
hsel bzw. eine Segmentgren-ze vor. Dur
h die Wahl von unters
hiedli
h hohen S
hranken kann der Arbeitspunkteines abstandsbasierten Segmentierers eingestellt werden: Der Zeitpunkt t5 in Bild5.4 wird je na
h eingestellter S
hranke als Grenze gefunden oder ni
ht.Vers
hiedene abstandsbasierte Segmentierer unters
heiden si
h dur
h die Wahldes Modells, dessen Parameter auf den beiden Teilfenstern ges
h�atzt wird, und dur
h
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Zeit

t t tt1 2 3 4

t5Abbildung 5.4: Ausgabe eines abstandsbasierten Segmentierersdie Abstandsfunktion, mit der der Abstand zwis
hen den beiden Modellen bere
hnetwird.Als Modelle wurden in der Literatur �uberwiegend Mixturen von N Normalvertei-lungen, und hierbei wiederum �uberwiegend sol
he mit N = 1, also einzelne Normal-verteilungen vorges
hlagen. Im Folgenden werden drei unters
hiedli
he Modelle undAbstandsfunktionen vorgestellt.Kullba
k-Leibler-Distanz als Abstandsma�Die Kullba
k-Leibler-Distanz ist die zus�atzli
he Informationsmenge, die zum Codie-ren von Verteilung B erforderli
h ist, wenn ein Code f�ur Verteilung A existiert. Sieist de�niert als dKL(A;B) = EA < log(PA)� log(PB) > (5.2)wobei EA der Erwartungswert bez�ugli
h der Verteilungsfunktion A ist. dKL ist ni
htsymmetris
h bez�ugli
h des Vertaus
hens von A und B und daher strenggenommenkeine Distanzfunktion. Es ist aber m�ogli
h, dKL zu symmetrisieren:dKL;symm: = 12(dKL(A;B) + dKL(B;A)) (5.3)Siegler und Stern s
hlugen in [40℄ die symmetrisierte Kullba
k-Leibler-Distanzzwis
hen zwei multivariaten Normalverteilungen als Abstandsma� f�ur die Segmentie-rung vor. Ein gro�er Vorteil der Kullba
k-Leibler-Distanz ist, dass es f�ur normalver-teilte Daten eine ges
hlossene Darstellung gibt.Es gilt n�amli
h f�ur eindimensionale Normalverteilungen NA und NB:dKL = 1Z�1 NA(x)(logNA(x)� logNB(x))dx (5.4)Das bestimmte Integral l�asst si
h na
h einiger Re
hnung wie folgt darstellen:
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dKL;symm: = 12 �2A�2B + 12 �2B�2A + 12(�A � �B)2( 1�2A + 1�2B )� 1 (5.5)(5.5) ist die gew�uns
hte ges
hlossene Darstellung.Da multivariate Gau�verteilungen mit diagonalen Kovarianzen in das Produktihrer Komponentennormalverteilungen zerfallen, l�asst si
h (5.5) lei
ht auf diesen Fallverallgemeinern.Siegler und Stern zeigten au
h, dass die Kullba
k-Leibler-Distanz zweier Nor-malverteilungen eine bessere Segmentierungsperformanz liefert als ihre Mahalanobis-Distanz [40℄.Likelihood ratio als Abstandsma�Chen [17℄ verwendete als Abstandsfunktion das Verh�altnis der Likelihoods (engl. li-kelihood ratio). Die verwendete Abstandsfunktion wurde erstmals 1991 von Gish undKollegen vorges
hlagen [113℄ und ist au
h unter dem Namen Gish-Abstand bekannt.Das von Gish und Chen verwendete Kriterium l�asst si
h als Hypothesentest auf-fassen. Die Nullhypothese lautet, dass beide Teilfenster des Signals derselben sto
ha-stis
hen Quelle entstammen, d.h. Teile desselben Segments sind. Die Alternativhypo-these besagt, dass die beiden Teilfenster des Signals unters
hiedli
hen sto
hastis
henQuellen entstammen, d.h. dass eine Segmentgrenze zwis
hen den beiden Teilfensternlokalisiert ist. Der Hypothesentest wird dur
hgef�uhrt, indem die Wahrs
heinli
hkeit(likelihood) gegeben die Nullhypothese dur
h die Wahrs
heinli
hkeit der Alternativ-hypothese dividiert wird: � = L( ~x0; ~�0;�0)L( ~x1; ~�1;�1)L( ~x2; ~�2;�2) (5.6)wobei die Indizes 1 und 2 f�ur die beiden Teilfenster und der Index 0 f�ur die Ver-einigung der beiden Teilfenster stehen. Gl. 5.6 liegt die Annahme zugrunde, dass diesto
hastis
hen Prozesse, die das Signal generieren, als multivariate Normalverteilungmit einem Mittelwert und einer (vollen) Kovarianzmatrix modelliert werden k�onnen.Ersetzt man die ~�i und �i dur
h ihre maximum-likelihood-S
h�atzungen auf denjeweiligen Signalabs
hnitten, erh�alt man� log(�) = N0 log j�0j �N1 log j�1j �N2 log j�2j (5.7)Der �Ubergang von (5.6) na
h (5.7) basiert auf der Abh�angigkeit der Parameterder Normalverteilungen von den Datenpunkten, auf denen die Likelihood bestimmtwird. Das l�asst si
h bei eindimensionalen Normalverteilungen besonders lei
ht sehen:
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� log(L) = � log NQi=0L(xi; �; �)= �PNi=0 logL(xi; �; �)= �PNi=0 log( 1p2��exp(�12(xi � �)��1(xi � �))= N log(p2��) + 12 PNi=0(xi � �)��1(xi � �))= N log(p2��) + 12��1PNi=0(xi � �)2= N log(p2��) + 12��1N�= N2 (1 + log(2�)) +N log(�)Der von � unabh�angige erste Term k�urzt si
h beim �Ubergang von (5.6) na
h (5.7)dur
h N = N1 +N2 heraus.F�ur die praktis
he Bere
hnung von (5.7) ist es erforderli
h, die 
harakteristi-s
hen Parameter von drei Segmenten (�1, �2, �0, ~�1, ~�2, ~�) zu s
h�atzen. Das kannnat�urli
h �uber die De�nition auf den Urdaten erfolgen. Es ist aber au
h m�ogli
h,aus den beiden Teilfenster-Verteilungen �1; ~�1;�2; ~�2 die Summenverteilung �0; ~�0direkt zu bere
hnen.Der Mittelwert ~�0 ergibt si
h einfa
h zu~�0 = E(~xi) = N1N1 +N2 ~�1 + N2N1 +N2 ~�2 (5.8)Die einzelnen Werte �0(x; y) der Kovarianzmatrix �0 ergeben si
h na
h der De-�nition der Kovarianz�(x; y) = E(xy)� E(x)E(y) = �(xy)� �(x)� �(y) (5.9)Hierin sind �(x) und �(y), die Erwartungswerte der einzelnen Komponenten derDatenvektoren, bereits aus (5.8) bekannt. F�ur E(xy) giltE0(xy) = N1N1 +N2E1(xy) + N2N1 +N2E2(xy) (5.10)Die beiden Werte E1(xy) und E2(xy) lassen si
h aus den (bekannten) Vertei-lungsparametern �1(:); �2(:) und �1(:; :);�2(:; :) �uber die De�nition der Kovarianz(5.9) bere
hnen: E1(xy) = �1(x; y) + �1(x)�1(y) (5.11)Einsetzen ergibtN0�0(x; y) = N1�1(x; y)+N2�2(x; y)+N1�1(x)�1(y)+N2�2(x)�2(y)�N0�0(x)�0(y)(5.12)Die Bere
hnung na
h dieser Vors
hrift erspart die Akkumulation f�ur die Gesamt-verteilung. 59



Entropie auf einem VQ-Codebu
h als Abstandsma�Eine weitere M�ogli
hkeit zur Modellierung der Daten der beiden Fenster beim ab-standsbasierten Ansatz ist die Verwendung eines dur
h Vektorquantisierung vor-bere
hneten Codebu
hs. Bei diesem Verfahren werden zun�a
hst ('o�ine') aus ei-ner gro�en Menge von Trainingsdaten dur
h ein Ballungsverfahren eine Anzahl Mvon Referenzvektoren erzeugt. Das Ensemble der M Referenzvektoren wird als VQ-Codebu
h bezei
hnet.W�ahrend der eigentli
hen Segmentierung wird jedem Datenvektor, der in einemFenster enthalten ist, der jeweils n�a
hstgelegenen Vektor des VQ-Codebu
hs zuge-ordnet. Damit entsteht f�ur jedes Fenster eine diskrete Wahrs
heinli
hkeitsverteilungmit M Werten.Die M-dimensionale Verteilung wird als Bes
hreibung eines Zufallsexperimentsmit M m�ogli
hen Ausg�angen angesehen und als vollst�andige Charakterisierung desFensters aufgefasst. Un�ahnli
he Wahrs
heinli
hkeitsverteilungen der beiden Fensterimplizieren dabei eine Segmentgrenze zwis
hen den beiden Fenstern.Bezei
hnet man die absolute H�au�gkeit, mit der der VQ-Codebu
hvektor i einemDatenvektor des Fensters k(k 2 [1; 2℄) am n�a
hsten lag, mit nk(i), l�asst si
h diegemeinsame H�au�gkeitsverteilung n0(i) wie folgt bere
hnen:n0(i) = n1(i) + n2(i) (5.13)Bezei
hnet man die Gesamtzahl der Datenvektoren des Fensters k mit Nk, sobere
hnet si
h die Entropie der H�au�gkeitsverteilung k mit pk(i) = nk(i)Nk zuHk = i=MXi=1 pk(i) log(pk(i)) (5.14)Die Abstandsfunktion ist de�niert als der Gewinn an Entropie, der beim Codierender Gesamtverteilung 0 dur
h eine einzige Verteilung anstelle der separaten Codierungdur
h zwei Verteilungen 1 und 2 eintritt:d = N0H0 �N1H1 �N2H2 (5.15)Dieses Kriterium wurde bereits 1988 von Lee [122℄ zur Bere
hnung der �Ahnli
hkeitzweier kontextabh�angiger Allophonmodelle vorges
hlagen. Es wird im Rahmen dieserArbeit erstmals zu Segmentierungszwe
ken eingesetzt.5.3 ExperimenteAlle im vorhergehenden Abs
hnitt bes
hriebenen Ans�atze zum Segmentieren wurdenauf derselben Teststi
hprobe von 4 Sendungen 'tagess
hau' evaluiert. Dabei wurden
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f�ur jedes untersu
hte Verfahren mehrere Arbeitspunkte jeweils auf allen 4 Aufnahmenuntersu
ht. Die S
hwellenparameter, die die Arbeitspunkte de�nierten, waren dabeijeweils auf allen 4 Aufnahmen glei
h.Evaluation des stillebasierten AnsatzesF�ur die Evaluierung des stillebasierten Ansatzes wurden zun�a
hst in einem Abstandvon t = 10 ms Energiewerte E(t) f�ur jeweils 16 ms breite Fenster bere
hnet. DasMaximum Ê dieser Energiewerte wurde bestimmt und dann f�ur jedes Fenster dielogarithmierte Energie lE(t) lE(t) = log( Ê10000 + E(t)) (5.16)bere
hnet. Die Addition eines 110000 der Energie des h�o
hstenergetis
hen Fensternsvor dem Logarithmieren bewirkt zweierlei: Zun�a
hst wird der Werteberei
h des Lo-garithmus einges
hr�ankt und die Divergenz bei Null vermieden. Zum Zweiten werdenEnergien, die klein im Verglei
h zu einem Zehntausendstel der maximalen Energiesind, in der Au
�osung stark vermindert. Verk�urzt kann man sagen, dass der Un-ters
hied zwis
hen 'sehr leise' und 'sehr sehr leise' dur
h diese Addition verkleinertwird.Na
h der Logarithmierung wird das gesamte Signal, d.h. jedes Fenster, linear ineinen Werteberei
h von 0..1 skaliert und gegl�attet. Die Gl�attung wird dur
h einezweimalige Anwendung der IIR-FilteroperationlE(t) := 19 lE(t� 2) + 29 lE(t� 1) + 39 lE(t) + 29 lE(t+ 1) + 19 lE(t+ 2) (5.17)realisiert.Die resultierenden, gegl�atteten logarithmierten Leistungsspektrums-Werte werdenals Merkmale des stillebasierten Segmentierers verwendet. Eine Segmentgrenze wirdgenau dann hypothetisiert, wenn ein Datenpunkt ein lokales Minimum der Ener-gie darstellt und unterhalb der voreingestellten S
hranke liegt. Dur
h Variation derS
hranke kann der Arbeitspunkt modi�ziert werden.Evaluation des modellbasierten AnsatzesIm Falle der Segmentierung der 'tagess
hau' wurden vier Klassen unters
hieden: An-sagespre
her, Korrespondent, Stille, und Musik. In die Klasse 'Musik' wurden nurrein instrumentale Musiksegmente aufgenommen; Singen sowie Musik als Hinter-grundger�aus
h wurden als 'Korrespondent' klassi�ziert. Die vier Klassen wurden alsMixturen von multivariaten Normalverteilungen modelliert. Als Eingangsdaten wur-den sowohl die (au
h vom Erkenner verwendeten) Cepstralparameter, als au
h einfa-
he logarithmierte Mels
ale-KoeÆzienten verwendet. Vorexperimente ergaben, dass61



si
h mit Mels
ale-KoeÆzienten dur
hweg bessere Kennzahlen erzielen lie�en als mitCepstren. Der modellbasierte Segmentierer verwendete aus diesem Grund 16 loga-rithmierte Mel-Spektralparameter als Eingangsdaten.Der in der Spra
herkennung �ubli
he zeitli
he Versatz (engl. frameshift) zwis
henzwei Datenvektoren von 10 Millisekunden ist f�ur die Segmentierung zu klein undf�uhrt zu unn�otig langen Re
henzeiten. Mehrere dur
hgef�uhrte Kontrastexperimenteergaben, dass ein frameshift von 50 Millisekunden einen guten Kompromiss zwis
henGes
hwindigkeit und Genauigkeit darstellt. Die Fensterbreite von 16 Millisekundenbei der Bere
hnung der Spektralparameter wurde dabei beibehalten.F�ur jede der vier Klassen (Ansagespre
her, Korrespondent, Stille, Musik) wurdeauf der Trainingssti
hprobe eine Mixtur von multivariaten Normalverteilungen (mitdiagonalen Kovarianzen) ges
h�atzt. Da beispielsweise die Klasse 'Stille' nur eine sehrkleine Klassenvarianz aufweist, wurde die Anzahl der Mixturparameter f�ur die vierKlassen unters
hiedli
h gew�ahlt:Klasse Anzahl MixturverteilungenAnsagespre
her 128Korrespondent 128Musik 32Stille 2In der praktis
hen Realisierung wurde ein Spra
herkenner zum Segmentieren ver-wendet. Hierzu wurden vier Phoneme entspre
hend der vier Klassen verwendet, diejeweils dur
h die entspre
hende Mixtur von Normalverteilungen akustis
h modelliertwurden. Das W�orterbu
h bestand aus vier W�ortern (Ansager, Korrespondent, Stille,Musik), die dur
h eine Aneinanderreihung der jeweiligen Phoneme modelliert wur-den. Da ein Ansagersegment eine Mindestl�ange von etwa 5 Sekunden aufweist, einStillesegment aber sehr kurz sein kann, wurden unters
hiedli
he Mindestl�angen f�urdie Worte de�niert: Klasse Mindestl�angeAnsagespre
her 5 sKorrespondent 5 sMusik 2.5 sStille 0.2 sDie Mindestl�ange wurde dabei dur
h Aneinanderreihung von unters
hiedli
h vie-len Basisphonemen realisiert. Da jedes Phonem mindestens ein Datenframe (hier:
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50 ms) lang sein muss, kann beispielsweise das Wort 'Musik', das aus 50 hinterein-andergereihten Phonemen 'Musik' besteht, ni
ht k�urzer als 2.5 Sekunden (50 mal0.05 Sekunden) sein. Jedes Phonem wurde dur
h ein 1-State-HMM modelliert. Dasstatistis
he Spra
hmodell wurde dur
h eine Glei
hverteilung approximiert.Die eigentli
he Segmentierung erfolgte dur
h einen Erkennerlauf des so aufgebau-ten 4-Wort-Erkenners. An allen Stellen, an denen in der Hypothese ein Wortanfang(also der Anfang von 'Stille', 'Ansager', 'Korrespondent' bzw. 'Musik') detektiertworden war, wurde eine Segmentgrenze hypothetisiert.Dur
h die Wahl unters
hiedli
her Worteingangsstrafen des Spra
hmodells konntenunters
hiedli
he Arbeitspunkte des Segmentierers realisiert werden.Evaluation des abstandsbasierten AnsatzesF�ur alle evaluierten abstandsbasierten Verfahren wurde eine Fensterbreite von jeweils1.5 Sekunden und ein Versatz von 0.5 Sekunden verwendet. Auf den 1.5 Sekundenbreiten Fenstern wurde jeweils ein Modell ges
h�atzt: Eine Normalverteilung mit dia-gonalen Kovarianzen im Fall des Kullba
k-Leibler-Abstandes (5.5), sowie eine Nor-malverteilung mit voller Kovarianzmatrix f�ur den Gish-Abstand (5.6). Die Merkmalesind in allen F�allen 13 ni
ht LDA-transformierte Mel-Cepstralparameter.F�ur den Entropieabstand (5.15) wurde zun�a
hst auf allen Trainingsdaten eineMixtur von 32 Normalverteilungen auf den 13 Cepstralparametern ges
h�atzt. F�urjedes Fenster wurde dann eine Vektorquantisierung auf diese 32 Normalverteilungenbere
hnet. Als Abstandsfunktion diente dabei die MahalanobisdistanzdMahalanobis(~x; ~�;�) = (~x� ~�)��1(~x� ~�)T (5.18)zwis
hen dem Datenvektor ~x aus dem Fenster und den Mittelwertvektoren ~�i.Mit Hilfe der unters
hiedli
hen Abstandsfunktionen wurden dann die Abst�andezwis
hen den Modellen f�ur das linke und das re
hte Teilfenster bere
hnet. �Ahnli
hwie bei der stillebasierten Segmentierung wurde eine Segmentgrenze genau dort hy-pothetisiert, wo ein lokales Minimum der Abst�ande eine vorde�nierte S
hranke tunters
hritt. Dur
h Variation der S
hranke t konnten vers
hiedene Arbeitspunkteeingestellt werden.ErgebnisseDie Evaluation wurde aus Systemsi
ht (siehe Seite 53) auf 4 Tagess
hauen (vom30.3.1997, 13.4.1997, 28.5.1997 und 30.6.1997) dur
hgef�uhrt. Als Referenzen wurdendie 141 von den Transkribierenden markierten Segmentgrenzen verwendet. Da dieseangewiesen worden waren, bei jedem We
hsel der akustis
hen Bedingung eine Seg-mentgrenze zu setzen, entspri
ht dies einer Evaluation auf den akustis
hen Segmenten
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(ni
ht auf den beri
htbasierten Segmenten).Der modellbasierte Segmentierer wurde mit und ohne na
hfolgende MLLR-Adaption evaluiert. Dur
h die Adaption konnten jedo
h die Ergebnisse ni
ht ver-bessert werden, so dass in den hier vorgestellten Daten die Resultate ohne Adaptiondargestellt werden.Die Ergebnisse der Evaluation sind in Bild 5.5 und in Tabelle 5.1 zusammengefa�t.
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Performanz verschiedener Segmentieralgorithmen auf 4 Sendungen ’tagesschau’
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Abbildung 5.5: ROC-Kurven f�ur vers
hiedene Segmentierungsans�atzeMethode F-Ma�stillebasiert 0.579Entropiema� 0.372Kullba
k-Leibler-Distanz 0.689Gish-Distanz 0.702modellbasiert 0.623Tabelle 5.1: Maxima des F-Ma�esMan erkennt, dass der s
hnelle modellbasierte Segmentierer die gr�o�ten Werte f�urPre
ision aufweist. Allerdings f�allt die Pre
ision mit steigendem Re
all sehr stark ab,so dass ab einer bestimmten Re
all-Rate die abstandsbasierten Segmentierer �uber-legen sind. Der modellbasierte Segmentierer liefert �uberhaupt keine Ergebnisse miteinem gr�o�eren Re
all als 73%. Sowohl der maximal erzielbare Re
all, als au
h die
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bei gro�em Re
all errei
hbaren Werte f�ur Pre
ision sind bei den abstandsbasiertenVerfahren besser.Unter den abstandsbasierten Verfahren funktioniert die Gish-Distanz am besten,gefolgt von der Kullba
k-Leibler-Distanz. Die Entropiedi�erenz eignet si
h als Di-stanzma� o�enbar weniger gut.Hybrider AnsatzAbstandsbasierte Verfahren erzielen hohe Re
all-Werte bei relativ guter Pre
ision.Der modellbasierte Ansatz andererseits erzielt hervorragende Pre
ision-Werte beimittlerem Re
all. M. Westphal s
hlug vor, die St�arken der jeweiligen Verfahren dur
heinen hybriden Algorithmus zu kombinieren. Ein sol
her Algorithmus wird in dieserArbeit erstmals bes
hrieben und evaluiert.Die Grundidee ist, die Modelle f�ur einen modellbasierten Ansatz auf den Ergeb-nissen der Segmentierung dur
h einen abstandsbasierten Ansatz aufzubauen. Als Ab-standsfunktion wurde dabei na
h den Ergebnissen der Evaluation der Gish-Abstandgew�ahlt.Der hybride Ansatz: AlgorithmusIm ersten S
hritt werden in einem zeitli
hen Abstand von einer Sekunde auf Fensternvon einer Sekunde Breite die Parameter jeweils einer Normalverteilung mit vollerKovarianzmatrix estimiert. Als Eingabemerkmale dienen dabei 13-dimensionale Mel-Cepstralvektoren, die alle 10 Millisekunden bere
hnet werden. Als Ergebnis diesesS
hrittes stehen f�ur jede Sekunde der zu segmentierenden Sendung ein Mittelwert-vektor und eine (volle) Kovarianzmatrix zur Verf�ugung.Bei einer dur
hs
hnittli
hen L�ange der 'tagess
hau' von gut 15 Minuten oder etwa930 Sekunden (vgl. Seite 21) entstehen auf diese Weise gut 900 initiale Segmente. Imfolgenden S
hritt werden die initialen Segmente agglomerativ geballt.Hierzu werden zun�a
hst die Gish-Abst�ande jedes Segments mit jedem anderenSegment bere
hnet. Die beiden Segmente mit dem geringsten Abstand werden dannzu einem Cluster vers
hmolzen. Diese beiden Segmente m�ussen dabei ni
ht nebenein-ander liegen. Na
h der Vers
hmelzung wird f�ur den neu entstandenen Cluster ein neu-er Mittelwertvektor und eine neue Kovarianzmatrix bere
hnet. Dies kann zwe
km�a�i-gerweise dur
h Anwendung von Gl. (5.12) ges
hehen. Dana
h werden alle Abst�andezwis
hen dem neuen Cluster und allen anderen Segmenten bzw. Clustern bere
hnet.Da die Abst�ande zwis
hen Segmenten bzw. Clustern, die ni
ht an der Vers
hmelzungbeteiligt waren, dur
h die Vers
hmelzung ni
ht ge�andert werden, m�ussen diese ni
htneu bere
hnet werden. Die bes
hriebene Ballung wird wiederholt, bis nur no
h eineinziger Cluster vorhanden ist, der alle 900 Segmente enth�alt.
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Das Endergebnis der agglomerativen Ballung ist nat�urli
h trivial. Die Zwis
hen-ergebnisse, bei denen die Ballung weit fortges
hritten ist, sind hingegen interessant.Sind beispielsweise no
h 8 Cluster �ubrig, so sind in jedem Cluster eine Menge vonuntereinander �ahnli
hen Sekunden-Segmenten enthalten. Die 8 Cluster k�onnen daherals gute Repr�asentanten der vorliegenden Tagess
hau-Sendung aufgefasst werden -bessere Repr�asentanten, als die vier statis
h de�nierten Gruppen 'Ansagespre
her','Korrespondent', 'Musik' und 'Stille' des modellbasierten Ansatzes sein k�onnen.Im n�a
hsten S
hritt werden daher f�ur jeden der 8 Cluster Mixturen von multi-variaten Gau�verteilungen - analog zur Vorgehensweise bei der modellbasierten Seg-mentierung - ges
h�atzt. Mit diesen Modellen wird ein modellbasierter Segmentierer(mit 8 Phonemen und 8 W�ortern) analog zur oben bes
hriebenen Vorgehensweise kon-struiert. Dabei muss allerdings die Mindestl�ange aller Worte glei
h gew�ahlt werden,da kein a-priori-Wissen �uber die zu erwartende Mindestl�ange der jeweiligen Segmen-te mehr bekannt ist: es ist beispielsweise ni
ht bekannt, wel
her Cluster (wenn diese�uberhaupt alle in einen einzigen Cluster geballt wurden) die Stille-Segmente enth�alt.Aus demselben Grund wird au
h die Zahl der Referenzvektoren pro Phonemmo-dell f�ur alle Modelle glei
h (zu N = 64) gew�ahlt.Das Ergebnis der Segmentierung mit dem hybriden Ansatz ist in Bild 5.6 undTabelle 5.2 zusammengefa�t. Man erkennt, dass der hybride Segmentierungsansatzdie Vorteile der modellbasierten Segmentierung (hohe Pr�azision bei mittleren Re
all-Werten) und der abstandsbasierten Segmentierung (hohes Re
all bei mittleren Pr�azi-sionswerten) miteinander vereint. Hervorzuheben ist vor allem die au�erordentli
hhohe Pr�azision von �uber 95%, die bei einem Re
all von 65% errei
ht werden kann.Allerdings ist es ni
ht m�ogli
h, mit dem hybriden Verfahren Re
all-Werte von mehrals 87% zu erzielen. Wenn ein sol
her Arbeitspunkt erforderli
h ist, m�ussen rein ab-standsbasierte Algorithmen eingesetzt werden.Methode F-Ma�stillebasiert 0.579modellbasiert 0.623Gish-Distanz 0.702hybrid (6 Cluster) 0.782Tabelle 5.2: Maxima des F-Ma�esZusammenfassungIn diesem Kapitel wurden die drei prinzipiellen Ans�atze zur akustis
hen Segmentie-rung - stillebasierte, modellbasierte und abstandsbasierte Verfahren - vorgestellt. Eswurden f�ur jeden Ansatz ein oder mehrere Segmentiersysteme implementiert, und66
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Abbildung 5.6: ROC-Kurven f�ur vers
hiedene Segmentierungsans�atzealle Segmentierer auf derselben Teststi
hprobe von 4 Sendungen 'tagess
hau' gegen-einander getestet.Bei den abstandsbasierten Verfahren wurden drei unters
hiedli
he Abstandsfunk-tionen evaluiert: der von Gish vorges
hlagene Gish-Abstand [113℄, die von Sieg-ler verwendete Kullba
k-Leibler-Distanz [40℄ und der Entropiedi�erenz auf VQ-Codeb�u
hern. Von diesen dreien erwies si
h der Gish-Abstand als der beste, gefolgtvon der Kullba
k-Leibler-Distanz.Der Gish-Abstand-basierte Segmentierer erwies si
h im Verglei
h mit den beidenanderen Segmentierungsstrategien dem stillebasierten Ansatz als �uberlegen. Nur imBerei
h kleiner Auss
h�opfungswerte (Re
all, RCL) erzielte der modellbasierte Seg-mentierer bessere Ergebnisse der Pr�azision (PRC) als der Gish-Abstand-basierte.Um die Vorteile der hohen Pr�azision des modellbasierten Ansatzes mit der hohenAuss
h�opfung des abstandsbasierten Ansatzes zu kombinieren, wurde ein neuer hy-brider Ansatz entwi
kelt. Dieser erzielte deutli
h bessere Werte der Kennzahlen PRCund RCL als alle anderen Ans�atze.
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Kapitel 6Der Spra
herkenner desView4You-Systems
6.1 EinleitungDas Herzst�u
k der Indexerstellung im View4You-System ist der Spra
herkenner. Sei-ne Aufgabe ist es, f�ur jedes vom Segmentierer gelieferte St�u
k einer Sendung eineVers
hriftung zu erzeugen.Der Spra
herkenner des View4You-Systems baut auf dem am ISL erstellten JRTk-Spra
herkennungs-Toolkit auf. Dieses Toolkit stellt alle im Abs
hnitt 'Mas
hinelleSpra
herkennung' bes
hriebenen Standardte
hniken zur Verf�ugung und geht teilweisedar�uber hinaus. Das JRTk-Toolkit wurde mit einem Aufwand von mehreren Mannjah-ren angefertigt. Ohne diese Vorarbeiten w�are es ni
ht m�ogli
h gewesen, im geste
ktenZeitrahmen das in dieser Arbeit bes
hriebene System zu implementieren.Der Aufbau des Spra
herkenners des View4You-Systems entspri
ht dem momen-tan (1999) g�angigen Paradigma der Spra
herkennungsfors
hung: Ein HMM-basierterErkenner mit Mixturen von Gau�verteilungen als akustis
hen Modellen, 
epstralenEingangsvektoren im 10-Millisekunden-Raster, und einem statistis
hen Trigramm-Spra
hmodell. Der prinzipielle Aufbau wurde bereits im Kapitel 'Mas
hinelle Spra-
herkennung' bes
hrieben. Im nun folgenden Kapitel werden die Komponenten desErkenners einzeln spezi�ziert.Der bes
hriebene Erkenneraufbau ist ni
ht der einzig m�ogli
he. Im Rahmen derEntwi
klung wurden mehrere Dutzend unters
hiedli
he Erkenner trainiert und eva-luiert, von denen hier nur der endg�ultige, beste Aufbau bes
hrieben wird.
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6.2 PhonemsatzW�orter werden im View4You-System als eine Aneinanderreihung von Phonemen mo-delliert. Der Wahl des Phoneminventars kommt aus diesem Grund ents
heidendeBedeutung zu. W�ahlt man das Inventar zu klein, werden unters
hiedli
he W�orterauf identis
he Phonemketten abgebildet. Bei einem zu gro�en Phonemsatz wiederumentstehen die Probleme bei der Konsistenz im W�orterbu
h, der s
hwierigeren Trai-nierbarkeit und der fehlenden Generalisierungsf�ahigkeit der resultierenden Modelle.Der im View4You-System eingesetzte Phonemsatz orientiert si
h an den im interna-tional standardisierten SAMPA-Alphabet festgelegten Phonemen.Da der Spra
herkennung die Erkennung der Laute zugrundeliegt, ist eszwe
km�a�ig, f�ur jeden unters
hiedli
hen Basislaut ein eigenes Modell einzuf�uhren.Insofern kann strenggenommen ni
ht von Phonemmodellen, sondern von Phonmo-dellen gespro
hen werden, wie die folgenden De�nitionen zeigen:Phonem: Kleinste lautli
he Einheit der Spra
he mit bedeutungsunter-s
heidender Wirkung, aber ni
ht f�ur si
h alleine bedeutungstragend. EinSystem von Phonemen ist 
harakteristis
h f�ur jede Einzelspra
he. Da-bei ist wesentli
h, dass der Worts
hatz der Spra
he mit m�ogli
hst wenigPhonemen eindeutig dargestellt wird. Aus diesem Grund k�onnen einemPhonem mehr als nur ein Spra
hlaut entspre
hen (...)Phon: Lautspra
hli
hes, von einem Normalh�orenden einer Spra
hgemein-s
haft wahrnehmbares und von anderen Phonen unters
heidbares Ele-ment. Phone werden mit Hilfe von H�ortests na
hgewiesen und einer end-li
hen Anzahl von Valenzklassen zugeordnet (...)Terminologie der Spra
hakustik, Vorlage der Fa
hgruppe Spra
hakustikder Informationste
hnis
hen Gesells
haft im VDEIm Deuts
hen sind die Begri�e Phon und Phonem weitgehend synonym. Die einzi-ge Ausnahme stellt das Phonem '
h' dar. '
h' ist ein Phonem mit zwei Ausspra
hen,der velaren (SAMPA-Symbol 'x', Realisierung wie in 'a
h') und der palatalen Va-riante (SAMPA-Symbol 'C', Realisierung wie in 'i
h'). Es gibt kein Wortpaar imDeuts
hen, das si
h nur in der Realisierung des '
h' unters
heidet, so dass trotz un-ters
hiedli
her Ausspra
he na
h De�nition nur ein einziges Phonem vorliegt. Denno
hverwendet der View4You-Erkenner zwei unters
hiedli
he Modelle f�ur das velare unddas palatale '
h'.Der verwendete Phonsatz besteht aus 38 Phonen, die aus dem SAMPA-Alphabetabgeleitet sind. Zus�atzli
h werden 4 Diphthonge explizit, d.h. als Phonemmodelle,modelliert. Ein weiteres Modell f�ur Stille und 6 Ger�aus
hmodelle komplettieren den49 Basismodelle umfassenden Phonemsatz.
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PHONDAT IPA Beispiel PHONDAT IPA Beispiel9 � H�olle 2: �: H�ohleN � Junge S R Tas
hea a kann a: a: Kahnb b bei d d due e Meteor e: e: BeetE E Bett E: � : K�ase� turned-e la
hen 6 turned-a Leserf f frei g g Gasth h Hast I I ritti: i: riet j j jak k Kahn l l Li
htm m Mauer n n neunO open-o Bo
k o: o: bogp p Platz r r Rau
hs s las t t TorteU � mu� u: u: Musv v wann x x a
hC �
 di
h Y Y H�uttey: y: H�ute z z lesenTabelle 6.1: Monophoneme des View4You-Spra
herkennersDie vier Diphthonge aus Tabelle 6.2 sind sehr h�au�g und au
h stark koartikuliert.Aus diesem Grund wurden explizite Modelle f�ur sie eingef�uhrt.PHONDAT IPA Beispielts ts putzenaI aI reitenaU aU Rau
hOY open-o Y heuteTabelle 6.2: Explizit modellierte Diphthonge des View4You-Spra
herkennersDie Vokale - mit Ausnahme von 'a' - k�onnen im Deuts
hen sowohl gespanntals au
h ungespannt artikuliert werden, wobei die gespannte Version vor allem inLehnw�ortern vorkommt (Politik vs Bo
k). In der sog. PHONDAT-Notation wird dergespannte Vokal mit einem entspre
henden Kleinbu
hstaben ('o'), der ungespanntemit einem Gro�bu
hstaben ('O') dargestellt. In einem der zur Verf�ugung stehendenW�orterb�u
hern waren jedo
h keine gespannten Vokale enthalten. Da die gespann-ten Vokale ohnehin relativ selten sind, wurde im View4You- Spra
herkenner auf diegespannten Vokale mit Ausnahme des 'e' verzi
htet und diese wurden auf die unge-
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Symbol BedeutungQK jedes Phonem+hBR Atemger�aus
h+hEH H�asitation '�Ahh'+hEM H�asitation '�Ahm'+hGH Spra
h-Artefakte (S
hmatzen usw)+hGN Ger�aus
h (Telefonklingeln usw)SIL StilleTabelle 6.3: Besondere Phoneme des View4You-Spra
herkennersspannten Versionen abgebildet. In Tabelle 6.4 sind die dur
hgef�uhrten Abbildungenexplizit aufgef�uhrt.PHONDAT IPA Beispiel PHONDAT IPA Beispieli i Politik ! I I ritto o Politik ! O open-o Bo
ku u Kulisse ! U � mu�y y kyrillis
h ! Y Y H�utte2 � �Okonom ! 9 � H�olleTabelle 6.4: Abbildung gespannter Vokale auf ungespannteNasallaute kommen im Deuts
hen urspr�ungli
h ni
ht vor. In franz�osis
henLehnw�ortern ('Restaurant') haben sie jedo
h Einzug in die Umgangsspra
he gefun-den. Eine explizite Modellierung auf deuts
hen Daten ist aus zwei Gr�unden jedo
hs
hwierig. Zum Ersten werden die Nasale von Spre
her zu Spre
her - je na
h derVertrautheit des Spre
hers mit dem Franz�osis
hen - sehr unters
hiedli
h artikuliert,zum Zweiten sind die Nasale sehr selten, so dass es ni
ht m�ogli
h ist, robuste Modellef�ur sie zu s
h�atzen. Aus diesem Grund enth�alt der Phonemsatz des View4You keineNasale, sondern bildet diese auf deuts
he Phoneme anhand der Abbildungsvors
hriftin Tabelle 6.5 ab.PHONDAT IPA Beispiel PHONDAT IPA BeispielZ Yogh Loge ! S R Tas
he9 ~� Parfum ! 9 � H�ollea ~a Restaurant ! aN a� RangO ~O Saison ! ON O� KongressE ~� Teint ! E: � : K�aseTabelle 6.5: Benutzte Abbildungen von Nasalen auf Konsonanten des View4You-Erkenners
71



Die beiden Lautpaare 'ON' und 'aN' in Tabelle 6.5 werden im View4You-Systemdur
h Konkatenation der Basismodelle 'O' und 'N' bzw. 'a' und 'N' modelliert.6.3 Phonetis
he �AquivalenzklassenS�amtli
he Modelle im View4You-Spra
herkenner sind Ents
heidungsbaum-geballteSubphoneme. Um die Ballung (engl. 
lustering) der Modelle dur
hf�uhren zu k�onnen,sind phonetis
he �Aquivalenzklassen erforderli
h, die die einzelnen Phonemmodelle inlinguistis
h motivierte Gruppen einordnen. Diese Gruppeneinteilung erfordert ent-weder phonetis
hes a-priori-Wissen oder sie kann automatis
h aus einer Trainings-sti
hprobe bere
hnet werden. Obwohl neuere Ergebnisse ([10℄, [6℄) die automatis
heFragenerstellung favorisieren, sind diese keinesfalls zwingend. In [6℄ wird auf einemPhonemset eine Vers
hle
hterung und auf einem anderen eine Verbesserung erzielt,wobei die Verbesserung nur 2% relativ betr�agt, also statistis
h insigni�kant ist. Zu-dem liegen die Basisfehlerraten mit 25,9% auf den Ansagespre
hern von Na
hri
hten-sendungen um mindestens einen Faktor zwei �uber den besten zur Zeit errei
hbarenWerten. Dasselbe Problem stellt si
h bei [10℄, wo zwar eine Verbesserung erzielt wur-de, jedo
h ausgehend von einer Fehlerrate von 12,04% auf einer Teststi
hprobe, aufder Mei-Yuh Hwang [99℄ s
hon 1993 eine Fehlerrate von nur 7,1% erzielte. In der Ar-beit von Hwang wurde au
h aufgezeigt, dass die Ballung auf Grund von phonetis
hmotivierten Fragen dieselbe Performanz erzielte wie ein hybrides System aus auto-matis
h dur
hgef�uhrten Ballungen f�ur gesehene, und Ents
heidungsbaum-basiertenBallungen f�ur ungesehene Triphone.Aus diesem Grund wurde f�ur das endg�ultige System auf die automatis
he Ballungverzi
htet. Insgesamt wurden 72 manuell generierte Gruppen eingesetzt, denen no
h18 stellungsabh�angige Gruppen f�ur die Diphthonge hinzugef�ugt wurden. Die genaueEinteilung ist im Anhang dargestellt.6.4 Spra
hmodell, Vokabular und W�orterbu
hBei kaum einer Aufgabe in der mas
hinellen Spra
herkennung gilt das Bonmot'there is no data like more data' so sehr wie bei der Erstellung eines Trigramm-Spra
hmodells. Zur Erstellung des Spra
hmodells wurden daher Textdaten ausf�unf vers
hiedenen Quellen zusammengenommen: S�uddeuts
he Zeitung, Frankfur-ter Allgemeine Zeitung, Bayern 5 Radio, der Internet-Zeitung 'Germany Live', so-wie Serverabz�uge des tagess
hau-Servers mit Transkripten der Ansagespre
her eini-ger Tagess
hau- und Tagesthemen-Sendungen. In all diesen Texten wurde die Gro�-Kleins
hreibung am Satzanfang anhand eines W�orterbu
hs normalisiert, es wurdendie Satzzei
hen getilgt und die o�ensi
htli
hen Fehler korrigiert. Weil die Sendungender Kreuzvalidierungssti
hprobe aus dem Jahr 1997 stammten, wurden nur Textdaten
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verwendet, die sp�atestens am 28.2.1997 erzeugt wurden. Der 'Si
herheitsabstand' zurfr�uhesten Testsendung, der vom 30.03.1997, betr�agt damit einen Monat. Die Text-gr�o�en der f�unf Korpora sind in Tabelle 6.6 zusammengefasst.Korpus S�atze W�orter BytesTagess
hau 10.442 113.328 805.652Germany Live 244.681 3.821.552 27.273.628Bayern 5 150.689 2.119.375 15.653.515FAZ 2.100.603 39.668.914 286.067.729SZ 1995 1.839.732 28.582.448 201.901.782SZ 1996 1.862.219 28.531.746 200.880.145Summe 6.208.366 102.837.363 732.582.451Tabelle 6.6: Verwendete Texte f�ur das statistis
he Spra
hmodellDas Vokabular wurde auf die h�au�gsten 60789 W�orter dieses Korpus festgelegt. Dasseltenste Wort im Korpus, das auf diese Weise no
h in das Vokabular aufgenommenwird, ist 36mal belegt.Wenn alle im Korpus beoba
hteten Bigramme und Trigramme explizit ins Spra
h-modell aufgenommen werden, wird dieses zu gro� f�ur den Spei
her einer typis
henWorkstation. Aus diesem Grunde wurden bei der Erstellung des Spra
hmodells Bi-gramme und Trigramme, die nur einmal oder zweimal beoba
htet wurden, ledigli
hzur Bere
hnung der Ba
ko�-Wahrs
heinli
hkeiten herangezogen, aber ni
ht explizitmodelliert. Mit diesem sogenannten 
uto� ergeben si
h explizit no
h 2.468.775 Bi-gramme und 4.613.739 Trigramme. Bei der Erstellung des Modells wurde zur Bere
h-nung der Ba
ko�s ein von Kneser und Ney vorges
hlagenes Verfahren [73℄ zusammenmit absolute dis
ounting (4.9) eingesetzt. Das so erstellte Spra
hmodell weist einePerplexit�at von 383 (gemessen auf den 4 Sendungen vom 30.3.97, 13.4.97, 28.5.97und 30.6.97) auf. Die Vokabularabde
kung betr�agt 95,57% (379 von 8554 W�orternsind unbekannt).Andere Spra
hmodelleUm die Auswirkung der verwendeten Datenmenge auf die Qualit�at des Spra
hmodellszu sehen, wurden die Texte der 'S�uddeuts
hen Zeitung' aus dem Trainingsmaterialentfernt und mit der verbleibenden knappen H�alfte des Materials ein zweites Spra
h-modell trainiert. Dieses wurde in Erkennungsexperimenten mit dem urspr�ungli
henSpra
hmodell vergli
hen. Die Ergebnisse zeigt Tabelle 6.7. Die Fehlerrate steigt umzwei Prozent absolut an, wenn der Spra
hmodell-Trainingskorpus halbiert wird.Dieses Ergebnis l�asst vermuten, dass eine weitere Vergr�o�erung des Spra
hmodell-Trainingskorpus die Wortfehlerrate reduzieren k�onnte. Daher wurden in einem weite-ren Experiment Textmeldungen der Na
hri
htenagenturen dpa, ap und afp der Jahre73



Datenmenge im Spra
hmodell Wortfehlerrate (%)44 MWorte 28,9%102 MWorte 26,9%Tabelle 6.7: Wortfehlerrate bei weniger Spra
hmodell-Trainingsdaten1993-1995 zum Spra
hmodelltext hinzugenommen. Weil die 'S�uddeuts
he Zeitung'diese Informationen in ihren Artikeln verwertet, entsteht dadur
h ein �Uberlapp unddie neuen Daten k�onnen die Wortstatistiken verf�als
hen. Die Gr�o�e der hinzugenom-menen Korpora ist in Tabelle 6.8 dargestellt. F�ur dieses Experiment wurde ein anderesBasissystem mit einer niedrigeren Fehlerrate als in Tabelle 6.7 verwendet.Das Ergebnis in Tabelle 6.8 zeigt, dass die Wortfehlerrate um (statistis
h insi-gni�kante) 1.3% relativ ansteigt. Da die Spra
hmodelle glei
hzeitig gr�o�er sind, alsomehr Spei
her und Dekodierzeit beanspru
hen, wurde auf die Daten der Na
hri
h-tenagenturen in allen weiteren Experimenten verzi
htet.Korpus S�atze W�orter Bytesap 1993-1995 3.131.498 55.741.705 405.972.091dpa 1992-1995 2.317.953 41.451.258 294.662.683afp 1993-1995 1.679.877 28.886.669 208.587.720Tabelle 6.8: Na
hri
htenagentur-KorporaSpra
hmodell WortfehlerrateAusgangspunkt (102 Millionen W�orter) 21,3%plus Agenturen 21,6%Tabelle 6.9: Erkennungsergebnisse mit/ohne Texte der AgenturenW�orterbu
hDas W�orterbu
h ist die zentrale Wissensquelle eines Spra
herkenners. Eine fals
hephonetis
he Ums
hrift der W�orter im W�orterbu
h f�uhrt ni
ht nur zu einer Fehler-kennung infolge der von der Ums
hrift abwei
henden Realisierung, sondern au
h zueinem fehlerhaften Training der Phonemmodelle und damit zu s
hle
hter Erkennungs-leistung au
h auf den korrekt ums
hriebenen W�ortern.Von den 60.789 W�ortern des Vokabulars waren bei Beginn der Arbeiten nur gut25.000 im W�orterbu
h enthalten. Die restli
hen mehr als 30.000 Eintr�age wurdenw�ahrend der Entwi
klung des View4You-Systems manuell erstellt.Viele W�orter, vor allem die h�au�geren, aber au
h viele Lehnw�orter, werden jena
h Dialekt mit vers
hiedenen Betonungen und Ausspra
hen realisiert. Ein gutes74



W�orterbu
h muss daher ni
ht nur die 'ho
hdeuts
he', sondern au
h die gebr�au
h-li
hsten umgangsspra
hli
hen Ausspra
heformen jeden W�orters enthalten. Sofern ge-br�au
hli
he Ausspra
hevarianten bekannt waren, wurden diese bei der Erstellung desW�orterbu
hes mit eingegeben.Im Mittel hat jedes Wort im W�orterbu
h 1,1 Ausspra
hevarianten. Wenn alle imW�orterbu
h vorhandenen Ausspra
hevarianten der 60789 W�orter des Erkennerwort-s
hatzes in das Erkennerw�orterbu
h aufgenommen w�urden, erg�aben si
h rund 66.000(genau 66417) Eintr�age. Zu viele Ausspra
hevarianten vers
hle
htern allerdings dasErkennungsergebnis. In einer Reihe von Experimenten wurde ermittelt, dass die Auf-nahme der Ausspra
hevarianten der h�au�gsten 10000 W�orter des Vokabulars die be-ste Performanz ergibt. Die endg�ultige Gr�o�e des Erkennerw�orterbu
hs, inklusive derAusspra
hevarianten, liegt damit bei 61333 Eintr�agen.6.5 VorverarbeitungDie Vorverarbeitung folgt im Wesentli
hen dem S
hema von Bild 4.1. Im Folgendenwerden die verwendeten Faktoren spezi�ziert und die einzelnen Algorithmen genauerbes
hrieben.Die MPEG-dekomprimierten, auf 16 kHz heruntergesampelten Werte - die Origi-naldaten sind mit 44,1 kHz abgetastet - werden zun�a
hst mittelwertfrei gema
ht, umeinen eventuellen O�set des verwendeten A/D-Wandlers auszuglei
hen. Das Spra
h-signal wird dann in Segmente ('Frames') von jeweils 16 Millisekunden Dauer (256Abtastwerte) unterteilt, wobei die Segmente im Abstand von 10 Millisekunden auf-einander folgen. Jedes Segment �uberlappt also um 6 Millisekunden mit den Na
hbar-segmenten.Jedes Segment wird f�ur si
h mit einer Hamming-Fensterfunktion [134℄ multipli-ziert. Das Hammingfenster verbessert gegen�uber dem Re
hte
kfenster die Frequenz-
harakteristik des resultierenden Spektrums, indem es eine breitere, aber wenigerintensive 'Vers
hmierung' der Frequenzb�ander bewirkt. Es ist de�niert alsh(t) = 0:54� 0:46 
os(2�tT ) (6.1)Die 256 mit dem Hammingfenster multiplizierten Abtastwerte werden dana
hfouriertransformiert, und es wird der Betrag der entstehenden Fourierkomponen-ten bere
hnet. Im n�a
hsten S
hritt wird das resultierende Leistungsspektrum vo-kaltraktl�angennormiert (VTLN). Dazu wird zun�a
hst eine S
h�atzung des relativenL�angenparameters � vorgenommen (0; 8 � � � 1; 2). Das Spektrum wird st�u
kweiselinear transformiert. Dazu wird eine E
kfrequenz e von 0,8 mal der halben Abtastrate
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Abbildung 6.1: Hamming-Fensterde�niert. Die Abbildungsvors
hrift lautet danny(f) = 8<: f� : f � ee��e+(1� e� )f1�e : 1 � f > e (6.2)Das so entstandene Leistungsspektrum wird mit einer Mel-Filterbank von 129 auf 30Dimensionen reduziert. Die Mel-Filterbank fasst dabei jeweils mehrere Frequenzkom-ponenten des Leistungsspektrums in einer neuen Komponente zusammen, wobei tiefeFrequenzen weniger stark zusammengefa�t werden als hohe. Die Frequenzau
�osungwird auf diese Weise im hohen Berei
h des Spektrums st�arker reduziert als im tiefenBerei
h. Die Transformation vom Frequenz- in den Mel-Berei
h wird na
h der sog.Bark-Skala mel(hz) = 2595 � log10(1 + hz=700) (6.3)bere
hnet, so dass das 1. Frequenzband mit f = 62.5 Hz zu 96,4 mel und das 127.Frequenzband mit f = 8000 Hz zu 2840 mel transformiert wird. Die eigentli
he Fil-terbank ist im Mel-Raum �aquidistant und verwendet �uberlappende Dreie
k�lter miteiner Breite von 2. Das hei�t, der zweite KoeÆzient beginnt bei 1, hat bei 2 seinMaximum und endet bei 3, w�ahrend der dritte KoeÆzient von 2 bis 4 rei
ht. Aufdiese Weise wird eine Gl�attung im Frequenzberei
h erzielt. Alle Filterb�anke sind nor-malisiert, so dass wei�es Raus
hen im Frequenzberei
h si
h auf wei�es Raus
hen imMel-Berei
h abbildet.
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Zu den 30 Werten des Mel-Leistungsspektrums wird eine Konstante 1 addiert undder resultierende Wert logarithmiert. Das so logarithmierte Mel-Leistungsspektrumwird dann invers fouriertransformiert, um 30 CepstralkoeÆzienten zu erhalten. Vondiesen werden nur die ersten 13 verwendet, die �ubrigen 17 KoeÆzienten werden igno-riert.Die resultierenden Cepstren werden mittelwertfrei gema
ht (CMS - 
epstralmean subtra
tion), wobei zur Bere
hnung des Mittelwerts nur Daten aus Ni
ht-Stille-Berei
hen verwendet werden (de�niert dur
h eine Leistung von weniger als1100000 der Leistung des lautesten Frames). Daraufhin werden die ersten und zwei-ten Ableitungen dieser KoeÆzienten dur
h d(t) = x(t + 2) � x(t � 2) und dd(t) =d(t+2)� d(t� 2) approximiert und die Cepstren zusammen mit diesen Ableitungenzu einem 39-dimensionalen Merkmalsvektor zusammengefasst. Dieser wird dur
h eineLDA-Transformation, bei dem jedes akustis
he Modell eine Klasse de�niert, auf den16-dimensionalen endg�ultigen Merkmalsvektor transformiert.6.6 Akustis
he ModellierungEin Wortmodell besteht aus einer Aneinanderreihung von Phonemmodellen. Dabeiwird jedes Phonem dur
h drei HMM-Zust�ande modelliert, von denen der erste denAnlaut samt Koartikulation mit dem vorhergehenden Phonem, der zweite die zeitli
hkonstante Phase der Artikulation und der dritte Zustand den Auslaut und die Ko-artikulation mit dem na
hfolgenden Phonem modelliert. Jeder HMM-Zustand kannin si
h selbst oder in seinen Na
hfolgezustand �ubergehen; das '�Uberspringen' vonZust�anden ist also ni
ht erlaubt und jedes Phonem hat eine Mindestl�ange von 3Zust�anden, entspre
hend 3 Frames oder 30 ms. Alle �Ubergangswahrs
heinli
hkeitenwerden einheitli
h auf 1 gesetzt. Auf ein Training der �Ubergangswahrs
heinli
hkei-ten wurde verzi
htet, da Vorexperimente keine Steigerung der Erkennungsleistungergeben hatten.Der Aufbau des HMM f�ur das Wort 'der' wurde bereits in Bild 4.4 auf Seite 49skizziert.Akustis
he Modellierung der HMM-Zust�andeDie eigentli
he Modellierung der Emissionsverteilungen der HMM-Zust�ande erfolgtdur
h Mixturen von Normalverteilungen (engl. mixtures of gaussians, vgl. Seite 38).Dabei wurde die Zahl der Normalverteilungen pro Mixtur auf 30 und die Dimensio-nalit�at auf 16 festgelegt.Da die Vorverarbeitung eine lineare Diskriminanzanalyse enth�alt, sind die ein-zelnen Dimensionen der Merkmalsvektoren im Mittel �uber alle Klassen dekorrelliert.Aus diesem Grund wurde ni
ht die vollst�andige Kovarianzmatrix, sondern nur ihre
77



Hauptdiagonale modelliert (diagonale Kovarianzen), so dass die multivariate Normal-verteilung in das Produkt der univariaten Komponentennormalverteilungen zerf�allt.Jeder HMM-Zustand verf�ugt �uber ein eigenes Modell, bestehend aus 30 Normal-verteilungen mit diagonalen Varianzen - Codebu
h genannt - und 30 Werten f�ur die a-priori-Wahrs
heinli
hkeiten der einzelnen Normalverteilungen. Weder die Codeb�u
herno
h die Varianzen werden �uber vers
hiedene Modelle hinweg geteilt. Damit realisiertder View4You-Erkenner ein sogenanntes fully 
ontinuous HMM.Im View4You-Erkenner kommt je na
h Gr�o�e des Trainingskorpus eine unter-s
hiedli
he Anzahl von kontextabh�angigen Triphonen zum Einsatz. Jedes Triphonverf�ugt dabei �uber drei Zust�ande, von denen wiederum jeder separat dur
h eineMixtur von 30 Normalverteilungen modelliert wird. Bei Verwendung des gesamtenTrainingskorpus werden insgesamt maximal 5000 Subtriphone modelliert. Insgesamtsind damit 5000 (Anzahl der Subtriphone) * 30 (Normalverteilungen pro Zustand) =150.000 Normalverteilungen zu s
h�atzen.Die Ballung der kontextabh�angigen Triphone erfolgt dabei divisiv wie auf Seite44 bes
hrieben. Die ersten f�unf verwendeten Fragen (die die ausgepr�agtesten kon-textabh�angigen Laut-Modi�kationen anzeigen) sind in Tabelle 6.10 zusammengefasst.Die linke Spalte zeigt dabei das Subphonem in der S
hreibweise 'Phonem - Stellungs-marker', wobei der 'Stellungsmarker' die drei Werte 'b', 'm' und 'e' (f�ur 'Beginn','Mitte' und 'Ende') annehmen kann. 'D-b' bedeutet also den Anfang ('-b') des Pho-nems 'D'.In der re
hten Spalte ist diejenige Frage aus dem im Anhang D ab Seite 192bes
hriebenen Fragensatz angegeben, die die Menge aller beoba
hteten Subphonemedieses Typs (also im Beispiel alle Beginn-Zust�ande von 'D', unabh�angig von denbena
hbarten Phonemen) in zwei m�ogli
hst unters
hiedli
he Gruppen aufteilt. DerEntropieverlust bei dieser Aufteilung ist das Sortierkriterium in Tabelle 6.10.N-e re
hts = SILENCE?D-b links = SILENCE?6-e re
hts = NASAL?T-b links = KONS-PARTVOICED?R-e re
hts = VOKAL?Tabelle 6.10: Die wi
htigsten 5 KontextfragenDie st�arkste Kontextabh�angigkeit weist also der hintere Teil des Phonems 'N' mitseinem re
hten Na
hbarn auf. Es �andert si
h dabei vor allem dann, wenn Stille alsNa
hbar folgt.Die Modelle f�ur Stille sowie die Ger�aus
hmodelle wurden kontextunabh�angig mo-delliert. 'Stille' wurde abwei
hend von allen anderen Phonemen nur dur
h einen ein-zigen Zustand (anstelle von dreien) dargestellt.
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Zeitaufwand f�ur das TrainingEs ist interessant, den Zeitaufwand f�ur das Training des Erkenners I39, der auf 60transkribierten tagess
hau-Sendungen trainiert wurde, im Detail zu analysieren.Tabelle 6.11 fasst den Zeitaufwand jedes Arbeitss
hrittes zusammen.S
hritt Zeitaufwand Zeitaufwandabsolut relativLDA-Matrix auf Phonemklassen bere
hnen 1h24' 3%Codeb�u
her extrahieren und 
lustern 1h39' 3.6%3 Iterationen Viterbi-Training 5h55' 12.9%phonetis
he Kontexte extrahieren 42' 1.5%Training einer Verteilung pro phon. Kontext 2h34' 5.6%Bere
hnen des Polyphon-Clusterbaumes 19h01' 41.3%LDA-Matrix auf Polyphonklassen bere
hnen 1h25' 3.1%Codeb�u
her extrahieren und 
lustern 4h44' 10.3%5 Iterationen Viterbi-Training 9h16' 20.1%Summe 46h40' 100%Tabelle 6.11: Zeitaufwand f�ur die einzelnen Trainingss
hritteMan erkennt, dass fast die H�alfte der Trainingszeit bei der Ballung (Clustering) derPolyphone zu generalisierten Polyphonen beanspru
ht wird. Dieser Trainingss
hrittwurde daher parallel auf vier Workstations gere
hnet.6.7 Optimierung der Parameterraumgr�o�eEine wi
htige Frage beim Design eines Spra
herkenners, wenn ni
ht sogar die f�ur diePerformanz wi
htigste Frage �uberhaupt, ist die na
h der Anzahl und Allokation derParameter f�ur die akustis
hen Modelle.Die 'ri
htige' Modellgr�o�e stellt dabei einen Kompromiss dar zwis
hen der Feinheitder Modellierung dur
h mehr Parameter einerseits und der abnehmenden Robustheitder S
h�atzung dieser Parameter andererseits. In der Praxis wird das Problem meistdadur
h gel�ost, dass dur
h einen Systemingenieur eine 'vern�unftige' Parameterraum-gr�o�e ad-ho
 de�niert wird, wobei diese Ents
heidung auf dem Erfahrungss
hatz desSystemingenieurs basiert. Grundlagen seiner Ents
heidung sind� die Menge der Trainingsdaten,� die Art der Erkennungsaufgabe im Hinbli
k auf die Varianz der akustis
henBedingungen,� der Grad der Abwei
hung der Trainingsdaten von den zu erwartenden Datenim Einsatz des Systems, 79



� die Qualit�at der Trainingsdaten,� die Anforderungen hinsi
htli
h E
htzeit und Spei
herbedarf,� die Menge und Qualit�at der Textdaten und damit des Spra
hmodells.Ausgehend von dem so konstruierten Basissystem werden dann gr�o�ere und kleine-re Parameterr�aume evaluiert. Dasjenige System, das dabei die niedrigsten Fehlerratenauf einer Kreuzvalidierungssti
hprobe erzielt, wird s
hlie�li
h eingesetzt.Eines der Ziele dieser Arbeit war es, ein vollautomatis
h lernendes System zu kon-struieren, das anhand der kontinuierli
h eintre�enden Aufnahmen von immer neuenFernsehna
hri
htensendungen seine Performanz permanent verbessert. F�ur ein sol
hesSystem ist die ges
hilderte Vorgehensweise zur Bestimmung der Parameteranzahlni
ht w�uns
henswert. Das Wissen und die Erfahrung des Systemingenieurs solltenbei einem sol
hen System bereits zur Zeit des Systemstarts in Form von Formeln undHeuristiken implementiert sein. Um die Ermittlung und Kodierung des erforderli
henWissens geht es im folgenden Abs
hnitt. Dabei kann die Aufgabenstellung gegen�uberder oben skizzierten, allgemeineren Aufgabenstellung vereinfa
ht werden: Weder derGrad der Abwei
hung der Trainingsdaten von den Testdaten, no
h die Qualit�at derTrainingsdaten, no
h die Art der Erkennungsaufgabe ist innerhalb des Kontextesdes View4You-Systems variabel. Au
h die Anforderungen hinsi
htli
h E
htzeit undSpei
herbedarf �andern si
h ni
ht. Es m�ussen also imWesentli
hen die Abh�angigkeitenvon der Menge der Trainingsdaten untersu
ht werden.ParameterallokationDie Frage na
h der optimalen Allozierung der Parameter in einem parametris
henModell h�angt von der Art des verwendeten Modells ab. Das im View4You-Systemverwendete Modell wurde bereits ausf�uhrli
h dargestellt. Seine f�ur die Parameteral-lokation relevanten Eigens
haften lassen si
h in f�unf Punkten zusammenfassen:� S�atze werden als Folge von W�ortern modelliert.� W�orter werden als Folge von Phonemen modelliert.� Phoneme werden als Folge von drei kontextabh�angigen Subphonemen model-liert.� Modellierung des Satzes als HMM, wobei die Zust�ande den kontextabh�angigenSubphonemen entspre
hen.� Modellierung der Emissionswahrs
heinli
hkeiten der HMM-Zust�ande dur
hMixturen von Normalverteilungen.Die freien Parameter dieses parametris
hen Modells sind also80



1. das W�orterbu
h,2. der Phonemsatz,3. die Anzahl der kontextabh�angigen Subphoneme,4. die Zustands�ubergangswahrs
heinli
hkeiten,5. die Anzahl der Parameter pro Subphonem.Der Phonemsatz als sol
her ist dabei nur von der Spra
he abh�angig, ni
ht jedo
hvon der Menge der verf�ugbaren Trainingdaten.Es hat si
h gezeigt, dass die Leistung von Spra
herkennern ni
ht oder kaum dur
hdie Zustands�ubergangswahrs
heinli
hkeiten beein
usst wird. Im View4You-Systemwurde daher auf deren Modellierung komplett verzi
htet.Die verbleibenden Parameter, die einer Optimierung o�enstehen, sind� das W�orterbu
h,� die Anzahl der kontextabh�angigen Subphoneme,� die Anzahl der Parameter pro Subphonem.Das W�orterbu
hDas (statis
he) W�orterbu
h wurde bereits auf Seite 72 behandelt. Die dynamis
heAdaption des Vokabulars an neue Namen und Begri�e sowie an neue Themengebietewird auf Seite 87 �. bespro
hen.Anzahl der kontextabh�angigen SubphonemeH�alt man die Anzahl der Normalverteilungen pro Subphonem konstant (imView4You-System bei 30 Normalverteilungen pro Subphonem), nimmt die Anzahlder Parameter im System mit der Anzahl der unters
hiedli
h modellierten kon-textabh�angigen Subphoneme zu.Die Anzahl der Subphonemmodelle wird dabei na
h unten dur
h die Anzahl der Pho-neme einges
hr�ankt - jedes Phonem hat mindestens 3 Subphonemmodelle.Na
h oben wird die m�ogli
he Zahl der unters
hiedli
hen Subphonemmodelle von derZahl der unters
hiedli
hen Phonemkontexte begrenzt, die im Trainingsset vorkom-men - es ist ni
ht m�ogli
h, f�ur einen ni
ht beoba
hteten Phonemkontext ein Modellzu konstruieren.
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Die Zahl der unters
hiedli
hen beoba
hteten Phonemkontexte ist allerdings sehrgro�. Im Falle des View4You-Systems werden beispielsweise auf einer Trainingsmen-ge von 60 Sendungen 'tagess
hau' mehr als 190.000 unters
hiedli
he Phonemkontextegesehen, die zu mehr als 570.000 vers
hiedenen Subphonemmodellen f�uhren k�onnten.Die meisten dieser Kontexte werden allerdings nur einmal beoba
htet, so dass die ei-gentli
hen Subphonemmodelle als Modelle f�ur ganze Klassen von Kontexten trainiertwerden. Die Klassenbildung ges
hieht dabei divisiv (ausgehend vom Monophon) mitHilfe von Ents
heidungsb�aumen (siehe Seite 44).Je weiter das divisive Aufspalten betrieben wird, d.h. je tiefer der Ents
heidungs-baum ist, desto mehr unters
hiedli
he Modelle ergeben si
h. Dur
h ein unters
hied-li
hes Bes
hneiden eines vollst�andigen Baumes k�onnen also auf re
ht einfa
he Weisevers
hiedene Systeme trainiert werden, die unters
hiedli
h viele Subphonemmodelleaufweisen.ExperimenteIn einer Serie von Experimenten wurde die Abh�angigkeit der Wortfehlerrate von derZahl der akustis
hen Parameter evaluiert. Dabei wurde die Zahl der Normalverteilun-gen pro Subphonemmodell konstant gehalten und die Anzahl der unters
hiedli
henSubphonemmodelle dur
h vers
hiedene Tiefen des Ents
heidungsbaumes variiert.Als Trainingssti
hprobe dienten 8 Sendungen 'tagess
hau' aus dem Jahr 1996. Ins-gesamt wurden f�unf unters
hiedli
he Systeme trainiert. Dabei wurde stets derselbeEnts
heidungsbaum verwendet, der nur an unters
hiedli
hen Stellen abges
hnittenwurde. Das Bes
hneiden erfolgte dabei abh�angig von der Anzahl der gesehenen Bei-spiele f�ur das jeweilige Modell: Wurde eine bestimmte Zahl von Trainingsbeispielenni
ht errei
ht, wurde der Baum weiter bes
hnitten.F�ur jeden der f�unf unters
hiedli
h gro�en, resultierenden Modells�atze wurde da-na
h eine LDA-Matrix auf den Trainingsdaten ges
h�atzt (siehe Seite 33), die Para-meter der Normalverteilungen dur
h eine kmeans-Ballung initialisiert und dann mit5 Iterationen Viterbi-Training ges
h�atzt. Tabelle 6.12 und Bild 6.2 zeigen die von denf�unf resultierenden Erkennern erzielten Erkennungsergebnisse auf einer unabh�angigenTeststi
hprobe, sowie die Anzahl der Datenframes, die zur S
h�atzung einer einzelnenNormalverteilung zur Verf�ugung standen.Man erkennt, dass ein Optimum bei 
a. 15-20 Datenframes pro Normalverteilungerrei
ht wird.Anzahl der Parameter pro SubphonemAus Bild 6.2 geht hervor, dass mindestens 15-20 Datenvektoren ben�otigt werden,um eine Gau�verteilung robust s
h�atzen zu k�onnen. H�alt man die Gesamtzahl derNormalverteilungen konstant, existiert no
h ein weiterer Freiheitsgrad: Die Anzahlder Normalverteilungen pro Mixtur, also pro Subphonem. Die Frage ist, ob eher mehr
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Minimaler Count Anzahl der Datenframes FehlerrateSubphonemmodelle pro Normalverteilung1500 334 62.2 24,5%800 578 36.0 21,3%400 1086 19.1 20,2%200 2086 10.0 20,6%100 3795 5.5 21,9%Tabelle 6.12: Abh�angigkeit der Fehlerrate von der Zahl der Parameter
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Abbildung 6.2: Abh�angigkeit der Fehlerrate von der Zahl der ParameterSubphonemmodelle mit weniger Normalverteilungen pro Mixtur, oder eher weniger,daf�ur akkurater modellierte Subphonemmodelle die bessere Performanz ergeben.Um diese Frage zu kl�aren, wurde ein weiterer Erkenner na
h dem oben bes
hriebe-nen S
hema trainiert. Dieser Erkenner verwendete genausoviele Subphonemmodellewie das beste System in Tabelle 6.12 (1086), die Anzahl der Normalverteilungen proSubphonemmodell war jedo
h reduziert, so dass si
h dieselbe Anzahl an Normalver-teilungen ergab wie im System mit 578 Subphonemmodellen in Tabelle 6.12. DasErgebnis ist in Tabelle 6.13 zusammengefa�t.Die Fehlerraten der beiden Systeme sind im Rahmen statistis
her S
hwankungenidentis
h. Daraus kann ges
hlossen werden, dass der Spra
herkenner ni
ht emp�ndli
hauf unters
hiedli
he Allokation der Normalverteilungen reagiert.In allen weiteren Experimenten wurde daher die Anzahl von 30 Normalverteilun-
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Datenframes pro Normalverteilung Anzahl Subphonemmodelle Fehlerrate36.0 578 21,3%38.1 1086 21,4%Tabelle 6.13: Abh�angigkeit der Fehlerrate vom Ort der Parameterallokationgen pro Mixtur festgehalten.Obere S
hranke der Zahl der ParameterDie Zahl von 15 Datenframes pro Normalverteilung f�uhrt bei gro�en Trainingsdaten-mengen ras
h zu sehr gro�en Systemen. Diese sind f�ur praktis
he Anwendungen zulangsam und zu spei
herintensiv. Oberhalb einer bestimmten, dur
h die verf�ugbareHardware gegebenen S
hranke kann also die Gr�o�e des Parameterraumes aus te
hni-s
hen Gr�unden ni
ht mehr erh�oht werden.Die maximale Zahl an Normalverteilungen wurde f�ur diese Arbeit zu 150000 fest-gelegt. Das entspri
ht gut 5000 Subphonemmodellen zu je 30 Normalverteilungen.Die Gr�o�e des Parameterraumes entspri
ht dabei derjenigen, die au
h von (englis
h-spra
higen) Gruppen f�ur Evaluationserkennersysteme verwendet wird [19℄.ZusammenfassungZusammenfassend l�a�t si
h folgende Heuristik zur automatis
hen Parameterallokati-on eines autonom lernenden HMM-basierten Spra
herkenners in der Dom�ane 'Na
h-ri
htensendungen' angeben:
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� Die Anzahl der Normalverteilungen pro Mixtur istrelativ unkritis
h und kann einen konstanten Werthaben. F�ur das View4You-System wird dabei N =30 gew�ahlt.� Die optimale Zahl der Subphonemmodelle h�angtvon der zur Verf�ugung stehenden Menge an Trai-ningsdaten ab. Solange keine Bes
hr�ankungendur
h den zunehmenden Bedarf an Spei
her undRe
henzeit bestehen, sollte sie so gew�ahlt werden,dass f�ur jede Normalverteilung 15-20 Datenframeszur Verf�ugung stehen (entspre
hend 5-7 Normal-verteilungen pro Sekunde Spra
he).� Die maximale Zahl der Subphonemmodelle h�angtvon der zur Verf�ugung stehenden Hardware ab.Im View4You-System wurden maximal 5000 un-ters
hiedli
he Subphonemmodelle trainiert.
6.8 Teil�uberwa
hte AdaptionDer Unters
hied in der Wortfehlerrate zwis
hen spre
herunabh�angiger und spre
her-spezi�s
her Spra
herkennung ist deutli
h. Ein System, das sorgf�altig auf einen be-stimmten Spre
her trainiert und abgestimmt ist, erzielt im Verglei
h zu einem spre-
herunabh�angigen System eine um einen Faktor 2 niedrigere Fehlerrate. Es hat daherni
ht an Versu
hen gefehlt, dur
h Adaption des Erkenners an die gerade vorliegendeEingabe ein spre
herabh�angiges System 'on demand' zu erzeugen und so die Fehlerra-te zu reduzieren. Die erfolgrei
hsten Adaptionskonzepte hierbei sind VTLN (s. Seite35) und MLLR (s. Seite 36).Bei der MLLR werden die Modelle des Erkenners mit Hilfe einer vorliegendenSpra
hprobe der Zielperson adaptiert. Dazu ist eine Referenz erforderli
h, es mu�also bekannt sein, was die Zielperson in der vorliegenden Spra
hprobe tats�a
hli
hgesagt hat. Stehen ausrei
hend viele sol
he Spra
hproben zur Verf�ugung (mehrereMinuten bis wenige Stunden), kann ein spre
herunabh�angiger Spra
herkenner mitHilfe von MLLR nahezu die Performanz eines spre
herabh�angigen Systems errei
hen[74℄. Man spri
ht in diesem Fall von �uberwa
hter Adaption.In der Praxis ist diese Situation allerdings selten. In der Regel liegt keine translite-rierte Spra
hprobe derjenigen Person vor, die gerade in das Mikrofon etwa eines Aus-kunftssystems spri
ht. Denno
h ist eine Adaption mit Hilfe eines Kunstgri�s m�ogli
h:An Stelle der Transkription des Gesagten wird eine Hypothese des (unadaptierten)
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Spra
herkenners verwendet. Im Gegensatz zur �uberwa
hten Adaption ist hierbei mitFehlern in der Referenz zu re
hnen, so dass die un�uberwa
hte Adaption - je na
hAnzahl der Fehler - die Worterkennungsrate sogar reduzieren kann. Un�uberwa
hteAdaption wird daher h�au�g mit einem Kon�denzma� kombiniert. Dieses beurteiltdie Hypothese des Erkenners und zeigt vermutli
he Erkennungsfehler an. Die Adap-tion wird dann auf den als 'vermutli
h korrekt' bewerteten Berei
hen bere
hnet.Au
h im View4You-Systems wird eine un�uberwa
hte Adaption dur
hgef�uhrt. Da-bei werden W�orter, die vom Kon�denzma� gamma (siehe Seite 127) eine niedrigerea-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit als 0.5 zugewiesen bekommen, ni
ht ber�u
ksi
htigt.Den Ein
uss der (un�uberwa
hten) Adaption auf die Fehlerrate summiert Tabelle6.14. System Ansagespre
her Korrespondent gesamtni
ht adaptiert 12.4% 28.1% 21.8%un�uberwa
hte MLLR 11.9% 24.6% 19.5%Tabelle 6.14: Ein
u� der un�uberwa
hten MLLRDie Wortfehlerrate sinkt auf den Ansagespre
hern kaum (0.5% absolut), hingegendeutli
h bei den Korrespondenten (3.5% absolut).Wie im Kapitel 'Segmentierer' gezeigt werden konnte, liegt mit dem Gish-Abstandsma� eine sehr zuverl�assige und s
hnelle Methode zur Bere
hnung der �Ahn-li
hkeit zweier Spra
hproben vor. Mit Hilfe dieses Abstandsma�es ist es m�ogli
h, eineteil�uberwa
hte Adaption dur
hzuf�uhren. Die Grundidee der teil�uberwa
hten Adap-tion ist es, wie bei der �uberwa
hten Adaption die transkribierten Aufnahmen derTrainingssti
hprobe zu verwenden.Allerdings kann dabei kein Wissen �uber die Identit�at des Spre
hers der vorliegen-den Spra
hprobe bzw. der Identit�at des Spre
hers in der Trainingssti
hprobe voraus-gesetzt werden. Dieses Wissen - beziehungsweise eine Hypothese dar�uber - wird mitHilfe des Gish-Abstandsma�es gewonnen.Der Algorithmus der teil�uberwa
hten Adaption, der im Rahmen dieser Arbeitentwi
kelt wurde, l�a�t si
h wie folgt zusammenfassen:� f�ur alle Segmente der Teststi
hprobe:1. bestimme Abstand des Test-Segments zu allen Segmenten der Trainings-sti
hprobe2. bestimme die N kleinsten Abst�ande3. f�uhre eine �uberwa
hte MLLR-Adaption auf den N �ahnli
hsten Segmentender Trainingssti
hprobe aus
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4. benutze die adaptierten akustis
hen Modelle zu einem 'normalen' Erken-nungslauf:{ bere
hne VTLN-Adaption{ bere
hne initiale Hypothese{ f�uhre eine un�uberwa
hte MLLR-Adaption auf der Hypothese dur
h{ bere
hne die �nale Hypothese5. restauriere die urspr�ungli
hen akustis
hen Modelle f�ur das n�a
hste Seg-mentBei der teil�uberwa
hten Adaption na
h diesem S
hema wird also zwei Mal ad-aptiert. Zun�a
hst werden die akustis
hen Modelle mit Hilfe der �ahnli
hen Segmentedes Trainingssets vers
hoben, und dana
h werden die bereits adaptierten Modelleno
h einmal mit einer normalen, un�uberwa
hten MLLR zu den endg�ultigen Modellentransformiert. Zus�atzli
h �ndet eine VTLN statt, so dass das S
hema insgesamt einedreimalige Adaption darstellt.ExperimenteDer Algorithmus zur teil�uberwa
hten Adaption wurde mit N = 25 auf der Teststi
h-probe evaluiert. Das Ergebnis ist in Tabelle 6.15 zusammengefasst. Die teil�uberwa
h-te Adaption wirkt besonders gut auf den Ansagespre
hersegmenten, auf denen dieun�uberwa
hte Adaption nur wenig Verbesserung erzielen konnte. Hingegen konntedie teil�uberwa
hte Adaption die Performanz auf den Korrespondentenberi
hten ni
htmehr erh�ohen. System Ansagespre
her Korrespondentnur VTLN 12,4% 28,1%VTLN + normal (un�uberwa
ht) 11,9% 24,6%VTLN + teil�uberwa
ht + un�uberwa
ht 11,1% 24,6%Tabelle 6.15: Auswirkung der teil�uberwa
hten Adaption auf die Wortfehlerrate6.9 VokabularadaptionDie meisten kommerziellen Applikationen, die Spra
herkennung verwenden, be-s
hr�anken si
h auf eine relativ �ubers
haubare Dom�ane. Beispiele f�ur sol
he Appli-kationen sind 'hands-free' Anwendungen im medizinis
hen Berei
h, Spra
hsteuerungf�ur elektronis
he Haushaltsger�ate oder sol
he f�ur KFZ-Anwendungen zur Steuerungdes Telefons und des Radios. In diesen Applikationen ist der Umfang des verwendetenVokabulars klein. Die zu erwartenden akustis
hen Bedingungen sind jedo
h starken87



S
hwankungen unterworfen und die Qualit�at der Aufnahme kann sehr s
hle
ht sein(z.B. im KFZ). In einem anderen Typ von Applikation, wie in einem Diktiersystem,das Radiologen das Diktieren von Befunden erlaubt, ist das Vokabular gro� und dieQualit�at der Aufnahme sehr gut. Obwohl das beim Diktieren sol
her Befunde verwen-dete Vokabular gro� ist und eine Menge von Fa
hw�ortern umfasst, ist es kleiner alsder Wortumfang der Spra
he insgesamt (mit 
a. 20000 W�ortern ist in der Radiologie-Dom�ane bereits eine sehr gute Abde
kung errei
ht), und es ist statis
h. Man kanndaher mit einem �xen Vokabular ni
ht nur die W�orter der Radiologiebefunde vonheute, sondern au
h die Befunde des n�a
hsten Jahres abde
ken.Bei der Indexierung von Na
hri
htensendungen unterliegt das vom Spre
her ver-wendete Vokabular keinen Eins
hr�ankungen. Eine gute Vokabularabde
kung ist damiterst bei sehr gro�en Vokabulargr�o�en zu erwarten. Diesem Problem kann man mitadaptiven Vokabularien [2℄ [11℄ begegnen.Um das Problem zu quanti�zieren, wurden die Spra
hmodelldaten des View4You-Erkenners verwendet, um eine Liste der W�orter mit den absoluten H�au�gkeiten ihresVorkommens zu bere
hnen. Die h�au�gsten N W�orter aus dieser Liste wurden dannextrahiert und f�ur jedes N die Vokabularabde
kung auf f�unf ni
ht im Spra
hmodell-text enthaltenen Tagess
hauen bere
hnet. Das Ergebnis ist in Tabelle 6.16 und Bild6.3 in zwei vers
hiedenen Darstellungsweisen zusammengefa�t. Man sieht, dass dieVokabularabde
kung bei einer Vokabulargr�o�e von 20000 W�ortern ledigli
h 89% be-tr�agt, d.h. jedes neunte Wort unbekannt ist. Bei 60000 W�ortern Vokabular liegt dieRate der unbekannten W�orter immer no
h �uber 4%. Um eine Vokabularabde
kungvon mehr als 99% zu errei
hen, ist ein Vokabular von mehr als 800.000 W�orternerforderli
h.Unbekannte W�orter der Tagess
hau vom 28.5.1997Zur Illustration sind die unbekannten W�orter aus einer Tagess
hau im Folgendenangegeben. Von den ni
ht abgede
kten W�ortern lassen si
h zwei gro�e Klassen ab-spalten: Die o�ene Klasse der Zahlworte, sowie die Klasse der Namen und Ortsbe-zei
hnungen.� Zahlw�orter (19)dreiundzwanzig f�unfunda
htzig a
htzehnst�undige zweitausendf�unfzig zweihun-dertzweiundneunzig dreiundzwanzig vierundf�unfzigj�ahrige neunzehnhunderta
htzigneunundzwanzig hunderta
htzig dreiunddrei�ig neununddrei�ig vierundvierzig sie-benundzwanzig dreiundvierzig a
htundvierzig siebenundsiebzig neunundzwanzigstendreiundzwanzig� Namen und Ortsbezei
hnungen (11)Masar S
harif Malik Maliks Tshisekedi Kabilas Rajlova
 Garoll Mauresmo KandarrKnipps
hild 88
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Abbildung 6.3: Vokabularabde
kung in der Dom�ane Fernsehna
hri
htensendungen� Andere (48)Weltwirts
haftsordnung Milliardenkredit Kredites Erdgasleitung Islamisierungspo-litik Massenkundgebung Weltbev�olkerungsberi
ht Gesundheitsberei
h TrauerndeHauptgefreite Feldlager Bordkanone Panzerwagens Ehrenzeremonie L�osegeldes um-zutaus
hen verb�u�te Reisebusses Verkaufswert Raus
hgiftes Dur
hleu
hten Fahrzeu-ges Freihafen Wirbelst�urmen p
�u
kte Betonfundamenten saugte sauste braust Wind-walze gl�attete angsterf�ullte Luftstrom gesonnenen zerriss Su
htrupps Lei
henwagenRettungshelfer Zentral Superzahlen Gewinnzahl ziehend Osth�alfte Quellwolken Nord-wind S�udh�alfte fris
ht w�armstenKanonisierungEin signi�kanter Teil der unbekannten W�orter l�a�t si
h automatis
h dur
h eine Text-normalisierung in bekannte Worte verwandeln: Zahlen k�onnen kanonisiert und Nomi-nalkomposita in ihre Einzelteile zerlegt werden. Dies kann automatis
h anhand einesgro�en W�orterbu
hs erfolgen.Kanonisierung von ZahlenDie gespro
hene Zahl 'einhunderteinundse
hzig' kann vom Erkenner - vorausgesetzt,die entspre
henden Einheiten sind im Vokabular enthalten - auf vielerlei Weisen er-kannt werden:
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Abde
kung n�otige Vokabulargr�o�e10% 320% 1230% 3140% 8150% 25460% 83870% 224280% 572985% 1053290% 2258892% 3076394% 4799795% 5963596% 8272997% 12236498% 20155299% 807468Tabelle 6.16: F�ur eine gegebene Abde
kung erforderli
he Vokabulargr�o�e� ein hundert ein und se
hzig� einhundert ein und se
hzig� einhundert 61� 100 einundse
hzig� 161� 100 ein und 60sind nur einige der M�ogli
hkeiten. Daher wird in der Kanonisierung jede Zahl in ihrekleinstm�ogli
hen Einheiten aufgebro
hen. '161' wird damit zu 'ein hundert ein undse
hzig'.Auf den 4 Tagess
hauen der Teststi
hprobe senkt diese Ma�nahme die OOV-Ratevon 4,44% auf 3,61% (19% relativ). Die Gesamtzahl der W�orter erh�oht si
h bei derKanonisierung, da Zahlworte in kleinere Einheiten zerlegt werden.Insgesamt steigt die Zahl der W�orter um 2% von 8554 auf 8741.KompositazerlegungEs ist eine Eigent�umli
hkeit der deuts
hen Spra
he, dass Komposita, namentli
h No-minalkomposita, quasi beliebig neu gebildet werden k�onnen. Das wohl bekannteste90



Beispiel f�ur dieses Ph�anomen ist der 'Donaudampfs
hi�fahrtsgesells
haftskapit�an'.Die Nominalkomposita stellen damit im Prinzip eine o�ene Klasse von W�ortern dar,so dass es ni
ht m�ogli
h ist, eine vollst�andige Abde
kung der Nominalkomposita miteinem statis
hen W�orterbu
h zu erhalten. Eine weitere Komplikation entsteht dur
hdie orthographis
he Freiheit, ein Kompositum mit Bindestri
h oder als ein Wort zus
hreiben. So sind 'Pal�astinenser-Pr�asident' und 'Pal�astinenserpr�asident' zwei legaleS
hreibweisen f�ur dasselbe Kompositum. Diese Freiheit wirkt si
h bei seltenen Kom-posita negativ auf die Performanz des Spra
hmodells aus. Bei Komposita aus h�au�genKonstituenten gewinnt das Spra
hmodell hingegen an Diskriminierungskapazit�at, so-fern au
h das Kompositum selbst h�au�g genug auftritt.Zwangsl�au�g sind aber viele Nominalkomposita (z.B. 'Lei
henwagen') ni
ht imW�orterbu
h enthalten. Viele von ihnen bestehen aber aus bekannten - d.h. imW�orter-bu
h enthaltenen - Konstituenten. Es liegt nahe, in sol
hen F�allen das Kompositumin seine Konstituenten zu zerlegen. Sowohl aus 'Pal�astinenser-Pr�asident' als au
haus 'Pal�astinenserpr�asident' wird auf diese Weise 'Pal�astinenser Pr�asident'. DieseZerlegung hilft, die Vokabularabde
kung zu verbessern, und sie reduziert au
h diegemessene Wortfehlerrate deutli
h. Lautet zum Beispiel die Referenz 'Pal�astinenser-Pr�asident' und die Hypothese 'Pal�astinenser Pr�asident', so werden ohne Komposi-tazerlegung zwei Fehler ermittelt (eine Substitution und eine Einf�ugung). Na
h derKompositazerlegung von Referenz und Hypothese liegt kein Fehler mehr vor.Es ist zu bea
hten, da� die Kompositazerlegung auf der textuellen Ebene derHypothesen dur
hgef�uhrt wird und damit eine reine Na
hbearbeitung der Erken-nungsergebnisse darstellt. Am Spra
hmodell oder an den akustis
hen Modellen desErkenners wird keine �Anderung vorgenommen.Auf 4 Tagess
hauen der Teststi
hprobe senkt die Nominalkompositazerlegung dieOOV-Rate von 3,61% auf 2,32% (36% relativ) bei einer glei
hzeitigen Zunahme derZahl der W�orter um 8% (von 8741 auf 9485).Ein
uss der Kanonisierung auf die gemessene WortfehlerrateDie Kompositazerlegung und die Kanonisierung der Zahlen reduzieren insgesamt dieOOV-Rate auf der Teststi
hprobe von 4,44% auf 2,32%. Es ist daher ein deutli
herE�ekt auf die Wortfehlerrate zu erwarten.Tabelle 6.17 fasst den Ein
uss der Kanonisierung auf die gemessene Wortfehler-rate zusammen. Die Kanonisierung reduziert die gemessene Wortfehlerrate um fast5% absolut. Dabei ist festzuhalten, dass diese Verbesserung auss
hlie�li
h dur
h Nor-malisierung der fertigen Erkennerhypothese, d.h. ohne �Anderung des eigentli
henErkenners - inklusive des Spra
hmodells - errei
ht wird.Im Rahmen dieser Arbeit werden daher alle Ergebnisse, soweit ni
ht explizit an-ders gekennzei
hnet, auf kanonisierten Referenzen und Hypothesen angegeben.
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Fehlerrate Fehlerrate FehlerrateKanonisierung OOV-Rate Ansager Korrespondent insgesamtohne 4,44% 17,2% 29,3% 24.4%mit 2,32% 11,9% 24,6% 19.5%Tabelle 6.17: Ein
uss der KanonisierungUrsa
hen der mangelhaften Vokabularabde
kungEin wi
htiges Problem, das die Verwendung von automatis
her Spra
herkennung f�urFernsehna
hri
htensendungen s
hwierig ma
ht, ist der t�agli
he Themenwe
hsel unddie damit verbundene Variation des aktiven Vokabulars. Diese �Anderung besteht auszwei Komponenten; einer sehr kurzfristigen und einer langfristigen.Die langfristige Komponente ergibt si
h aus Ver�anderungen auf der politis
henund weltans
hauli
hen Landkarte. So wird das Wort 'Chrus
hts
how', das in den f�unf-ziger und se
hziger Jahren re
ht h�au�g vorkam, heute (beinahe) ni
ht mehr ben�otigt.Auf einer �ahnli
h langen Zeitskala we
hseln W�orter wie 'NATO-Doppelbes
hluss' oder'Elvis Presley' ihre H�au�gkeitsverteilung. Ras
her - aber immer no
h in Zeitr�aumenvon mehreren Jahren - we
hseln Namen von demokratis
h gew�ahlten Staatsoberh�aup-tern ('Ronald Reagan').Die kurzfristige Komponente ergibt si
h aus tagesaktuellen Na
hri
hten. Es wirdaus Orten beri
htet, an denen Erw�ahnenswertes vorgefallen ist, wobei Ortsnamenund Namen von Lokalpolitikern relevant sind. Sol
he W�orter sind nur wenige Tage,viele sogar nur einen einzigen Tag lang prominent.Um den Ein
uss der langfristigen wie der kurzfristigen Komponente zu ermitteln,wurde folgende Untersu
hung dur
hgef�uhrt.Aus dem Spra
hmodellkorpus (vgl. Seite 73), der Zeitungstexte der Jahre 1992 bis1996 sowie geringere Textmengen aus dem Internet aus dem Jahr 1996 und den Mo-naten Januar und Februar 1997 enth�alt, wurden die h�au�gsten 60782 W�orter als Vo-kabular gew�ahlt. Auf Transkripten von 'tagess
hau'-Sendungen kann mit Hilfe diesesVokabulars die jeweilige OOV-Rate ermittelt werden. Die f�ur vers
hiedene Ausstrah-lungsdaten von Sendungen ermittelten OOV-Raten (jeweils na
h der Kanonisierung)sind in Tabelle 6.18 und Bild 6.4 zusammengefasst.Der Verlauf der Kurve ist �uberras
hend. Im Rahmen der statistis
hen S
hwan-kungen zeigt die Vokabularabde
kung keine erkennbare Abh�angigkeit vom Ausstrah-lungsdatum. Das impliziert, dass die langfristige Komponente der Vokabulars
hwan-kungen im beoba
hteten Zeitraum von knapp �uber zwei Jahren no
h keine merkli
heRolle zu spielen s
heint. In wel
her Gr�o�enordnung si
h die langfristige Komponentena
h l�angeren Zeitr�aumen als zwei Jahren bemerkbar ma
ht, l�asst si
h mit dem zurZeit verf�ugbaren Datenmaterial leider (no
h) ni
ht kl�aren.Die OOV-Rate im 4. Quartal 1996, ein no
h von den Texten des Spra
hmodelles
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Datum OOV-RateQ4/96 2.77%Q1/97 2.59%Q3/97 2.35%Q1/98 2.44%Q3/98 2.54%Q1/99 2.45%Tabelle 6.18: Abh�angigkeit der OOV-Rate vom Sendedatum (Vokabular bere
hnetauf Daten 1992-1996)abgede
kter Zeitraum, liegt ni
ht niedriger als die OOV-Rate in den Zeitr�aumen, vondenen keine Texte vorhanden sind. Das l�asst si
h so interpretieren, dass die kurzfristi-gen Variationen in der Verwendung des Vokabulars die ganz �uberwiegende Ursa
hef�ur die OOV-Rate darstellen. Diese kurzfristigen Variationen setzen si
h ihrerseitszusammen aus den Variationen der deuts
hen Spra
he als sol
her und aus der ange-spro
henen kurzfristigen Komponente des themenabh�angigen Teils des Vokabulars.Demgegen�uber s
heint der Unters
hied zwis
hen den zum Training verwendeten Tex-ten und den sp�ater ausgestrahlten Sendungen, sowie die langfristige Komponente derVokabulars
hwankung keine oder keine signi�kante Rolle zu spielen.Dies wird au
h dur
h einen Bli
k auf die - exemplaris
he - Liste der unbekanntenW�orter der Tagess
hau vom 28.5.97 (s. S. 88) best�atigt. Die meisten unbekanntenW�orter sind 'normale' W�orter des Deuts
hen. Der Anteil dieser W�orter ist ni
ht(stark) vom Inhalt der Sendung, und damit vom Ausstrahlungsdatum, abh�angig. Anzweiter Stelle folgen Namen von Politikern und Orten, die nur an diesem einen Tagvon Bedeutung waren, die also der obengenannten extrem kurzfristigen Variationzuzure
hnen sind.Adaptive VokabularienEine Faustregel der mas
hinellen Spra
herkennung besagt, dass jedes unbekannteWort in der Teststi
hprobe 1 � 1; 5 Fehler in der Hypothese verursa
ht. Bei etwa2,5% unbekannten W�ortern (na
h der Kanonisierung) sind also etwa 3% (absolut)Wortfehlerrate auf die unbekannten W�orter zur�u
kzuf�uhren. Bei einer Gesamtfehler-rate von etwa 12% auf den Ansagespre
hern ist also ein Viertel aller Fehler dur
h dieungen�ugende Vokabularabde
kung verursa
ht.Es hat ni
ht an Versu
hen gefehlt, die Vokabularabde
kung von Spra
herkennernzu verbessern. Die einfa
hste L�osung w�are, die Vokabulargr�o�e zu erweitern. Auf den4 Tagess
hauen der Teststi
hprobe wird die OOV-Rate dur
h eine Verdopplung derVokabulargr�o�e von 4,44% auf 2,82% oder um 37% relativ gesenkt. Es sind - abgese-
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Abbildung 6.4: OOV-Raten �uber Ausstrahlungsdatumhen von der S
hwierigkeit, f�ur die neuen, selten gesehenen W�orter no
h verl�assli
heSpra
hmodellwahrs
heinli
hkeiten zu s
h�atzen - vor allem te
hnis
he Gr�unde, die dementgegenstehen. Die Indizierung eines Vokabulars von 60000 W�ortern ist no
h mitzwei Byte m�ogli
h (216 = 65536), und nahezu alle wi
htigen Compiler f�ur Program-mierspra
hen stellen Datentypen mit zwei Byte zur Verf�ugung. Wird diese Grenze�ubers
hritten, ist der n�a
hstgr�o�ere Datentyp typis
herweise mit 4 Byte doppelt sospei
heraufwendig, so dass der Gesamtspei
herbedarf des Erkenners an dieser Stellesprunghaft anw�a
hst.Mit zunehmender Leistungsf�ahigkeit der Re
hner wird das Spei
herproblem, dasein vergr�o�erter Worts
hatz mit si
h bringt, an Bedeutung verlieren. Das Pro-blem der robusten S
h�atzung der Spra
hmodellparameter wird si
h allerdings wei-ter vers
h�arfen, da die Zahl der zu s
h�atzenden Bigramme quadratis
h und die derTrigramme sogar kubis
h mit der Vokabulargr�o�e ansteigt.Im Rahmen der vorgestellten Arbeit war dur
h die Ar
hitektur des Spra
herken-ners sowie dur
h die Begrenzung des Hauptspei
hers der verwendeten Workstationsdie Vokabulargr�o�e auf 216 � 2 (65534) Worte begrenzt.Vorarbeiten anderer AutorenGeutner befasst si
h in [11℄ und [2℄ ausf�uhrli
h mit dem Thema Vokabularadapti-on. Die Grundidee bei ihren Arbeiten ist, anhand der Hypothese eines Erkennersmit generis
hem Vokabular ein neues, adaptiertes Vokabular zu bestimmen, mit dem
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dann ein zweiter Erkennerdur
hlauf gestartet wird. Die W�orter des neuen Vokabularswerden dabei einem gro�en, bestehenden Hintergrundw�orterbu
h entnommen. Dabeiwird angenommen, dass f�ur die W�orter des Hintergrundw�orterbu
hs ausrei
hend vielepassende Textdaten zur Bere
hnung eines Spra
hmodells zur Verf�ugung stehen.Um die Selektion des Vokabulars f�ur den zweiten Su
hdur
hlauf dur
hzuf�uhren,geht Geutner von den im ersten Su
hdur
hlauf gefundenen W�ortern aus und s
hlie�tvon diesen auf das geeignete Vokabular f�ur den zweiten Su
hdur
hlauf. In [2℄ unter-su
ht sie sowohl einen morphologis
hen Ansatz, bei dem die St�amme der W�orter derHypothese der initialen Hypothese mit allen m�ogli
hen Endungen erg�anzt werden, alsau
h einen �ahnli
hkeitsbasierten Ansatz, bei dem alle W�orter des Hintergrundw�orter-bu
hs mit den W�ortern der Hypothese vergli
hen werden und die phonetis
h �ahn-li
hsten das neue Vokabular bilden. Die Ergebnisse, die mit diesen Ans�atzen erzieltwerden, sind je na
h Spra
he und Dom�ane unters
hiedli
h. Insgesamt konnte jedo
heine signi�kante Reduktion der OOV- und der Wortfehlerraten errei
ht werden.Internetbasierte Ans�atzeIm View4You-System werden zur Erg�anzung der Datenbasis t�agli
h Zeitungstextevon vers
hiedenen Quellen aus dem Internet gesammelt. Diese Zeitungstexte umfas-sen zum Gro�teil tagesaktuelle Na
hri
hten. Es ist also sehr wahrs
heinli
h, dass si
heine Na
hri
ht, die abends in der 'tagess
hau' gesendet wird, am selben Tag oder amn�a
hsten Tag in der Zeitung wieder�ndet. Dabei werden in den Zeitungstexten mitrelativ hoher Wahrs
heinli
hkeit dieselben Orts- und Personennamen verwendet wiein der 'tagess
hau'. Es sollte mithin m�ogli
h sein, mit Hilfe dieser Zeitungstexte dieVokabularabde
kung zu verbessern - und das speziell bei den W�ortern, die dur
h diekurzfristige Variation des verwendeten Vokabulars hinzukommen.Das ist die Grundidee der folgenden beiden, im Rahmen dieser Arbeit entwi
keltenVerfahren. Bei beiden Ans�atzen werden aus der Gesamtmenge der vom Internet ge-ladenen Zeitungstexte 'vermutli
h relevante' Artikel herausgesu
ht. Aus diesen wirdein neues Vokabular bere
hnet, das dann in einem zweiten, endg�ultigen Erkennungs-dur
hlauf eingesetzt wird.Vokabularaustaus
hAusgangspunkt der Bere
hnung des neuen Vokabulars ist der gro�e Hintergrundkor-pus KHintergrund, der au
h zur Bere
hnung des Spra
hmodells herangezogen wurde,und eine Menge von - in der Summe viel weniger Text enthaltenden - Artikeln An,die no
h mit einer Relevanz �n versehen sein k�onnen. Diese Artikel stammen aus denaktuellen Na
hri
htentexten aus dem Internet. Sie bilden zusammen den Adaptions-korpus Kaktuell.
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Die Aufgabe ist es nun, aus dem Hintergrundkorpus und den neuen Artikeln eingemeinsames Vokabular zu bere
hnen.Der hierzu verwendete Algorithmus l�a�t si
h wie folgt zusammenfassen.1. Z�ahle f�ur alle W�orter i (i 2 I) aus KHintergrund die absolute H�au�gkeit ihresAuftretens Nh(i) in KHintergrund.2. Z�ahle f�ur alle W�orter j (j 2 J) aus Kaktuell die absolute H�au�gkeit ihres Auf-tretens Na(j) in Kaktuell. Gewi
hte dabei jedes Auftreten mit der Relevanz �ndes Artikels, in dem das Wort j auftrat.3. Bere
hne f�ur alle W�orter w (w 2 I [ J) ihre gewi
htete H�au�gkeit Nw(w) =Nh(w) + 
 �Na(w).4. Sortiere Nw(w) und selektiere die (z.B.) 60000 W�orter mit der h�o
hsten gewi
h-teten H�au�gkeit.Dur
h Anwendung dieses Algorithmus' wird das - auf dem Hintergrundkorpusbere
hnete - Grundvokabular adaptiert, indem W�orter des Hintergrundkorpus dur
hsol
he des Adaptionskorpus ersetzt werden. Nat�urli
h kann dur
h diese Vorgehens-weise die OOV-Rate auf einer Teststi
hprobe au
h ansteigen: Wenn relevante W�orterdes Hintergrundkorpus dur
h irrelevante W�orter des Adaptionskorpus ersetzt werden.Au�erdem ber�u
ksi
htigt der Algorithmus bei der Bere
hnung des neuen Vokabularsdie H�au�gkeiten eines Wortes in beiden Korpora. Es ist also dur
haus ni
ht so, dasszwangsl�au�g das seltenste Wort im Grundvokabular dur
h das h�au�gste, ni
ht imGrundvokabular enthaltene Wort des Adaptionskorpus ersetzt wird.Im einfa
hsten Fall sind die Relevanzen der Artikel �n alle glei
h 1. In diesem Fallbleibt als freier Parameter 
, ein Gewi
htungsfaktor f�ur den Adaptionskorpus.W�ahlt man 
 = 0, so entspri
ht das Vokabular genau dem des Hintergrundkor-pus, der Adaptionskorpus spielt keine Rolle. F�ur 
 ! 1 wird das neue Vokabularaus den W�ortern des Adaptionskorpus gebildet. Nur wenn dieser weniger als 60000unters
hiedli
he W�orter enth�alt, werden no
h W�orter aus dem Hintergrundkorpushinzugenommen.Mit Hilfe von 
 kann also eine stufenlose Gewi
htung des Adaptionskorpus vor-genommen werden. Verf�ugt man �uber weitere Informationen zur Bestimmung derRelevanz eines einzelnen Artikel n, kann die Relevanz dur
h Ver�andern des Gewi
h-tungsfaktors �n angepasst werden.Ausnutzen der zeitli
hen N�aheEs kann angenommen werden, dass Texte, die in geringer zeitli
her Distanz zu einergegebenen Na
hri
htensendung entstanden, eine gr�o�ere Relevanz im Hinbli
k auf dasverwendete Vokabular aufweisen. In einer Reihe von Experimenten wurden daher dieInternet-Zeitungstexte, die im zeitli
hen Abstand von weniger als einem Monat zu96



einer gegebenen Sendung entstanden, als Adaptionskorpus f�ur das Vokabular dieserSendung verwendet.In einer ersten Testreihe wurde festgestellt, wie gro� der Interpolationsfaktor 
sein sollte. Um von der konkreten Gr�o�e der beiden Korpora etwas zu abstrahieren,werden die Ergebnisse ni
ht �uber 
, sondern �uber der Zahl der dur
h die Adaptionausgetaus
hten W�orter angegeben.0 1k 2k 3k 4k 5k 6k 7k 8k 10k 15k 60k4.44 4.09 3.96 3.76 3.75 3.69 3.53 3.42 3.48 3.53 3.65 4.09Tabelle 6.19: OOV-Rate �uber Zahl der ersetzten W�orterDaraus geht hervor, dass ein Austaus
h von 10% des Vokabulars die besten Er-gebnisse erbringt.Der optimale Interpolationsparameter 
 und au
h die Zahl der auszutaus
hendenW�orter ist ni
ht f�ur jede Sendung glei
h. Es ist besser, 
 auf jeder einzelnen Sendungneu zu bestimmen. Ein Algorithmus, der das automatis
h leistet, ist jedo
h ni
htlei
ht anzugeben. Daher wurde in einem Kontrollexperiment bere
hnet, wie stark dieOOV-Rate reduziert werden k�onnte, wenn es einen optimal funktionierenden sol
henAlgorithmus g�abe - ein Experiment, das nur mit Kenntnis der Referenz m�ogli
h ist(
heating experiment). Das Ergebnis ist in Tabelle 6.20 angegeben. Die OOV-Ratesinkt im Verglei
h zum Ersetzen nur no
h um weniger als 0,2% absolut, so dass si
hder Entwi
klungsaufwand f�ur den angespro
henen Algorithmus ni
ht auszahlt.Algorithmus OOV-Rate6k W�orter ersetzen 3,53%optimales 
 (
heating!) 3,34%Tabelle 6.20: OOV-Rate bei optimalem InterpolationsfaktorInformation-retrieval (IR) basierte VokabularadaptionIm View4You-System steht mit der Datenbank-Komponente ein Modul zurVerf�ugung, das �Ahnli
hkeiten zwis
hen zwei Texten ermitteln kann und auf eine An-frage (Text 1) eine na
h �Ahnli
hkeit sortierte Liste von Texten zur�u
kliefert (Detailszur Datenbank �nden si
h ab Seite 102).Die Grundidee der Information-retrieval (IR) basierten Vokabularadaption ist es nun,die initiale Hypothese des Erkenners, die mit einem generis
hen Vokabular bere
hnetwurde, als Anfrage an die Datenbank des View4You-Systems selbst zu ri
hten. Da-zu werden die vom Internet bezogenen Na
hri
hten-Artikel zuvor in die Datenbankeingespeist.Die Datenbank liefert einen Satz von �ahnli
hen Artikeln zur�u
k, von denen jedermit einer Relevanz annotiert ist. Je gr�o�er die Relevanz ist, desto �ahnli
her ist der97



entspre
hende Artikel. Die eigentli
he Vokabularadaption ges
hieht wieder mit demAlgorithmus von Seite 96.Die von der Datenbank bere
hneten Relevanzen der einzelnen Artikel dienen dabeials Gewi
htungsfaktoren �i. Der freie Parameter 
 wird so eingestellt, dass insgesamt10% aller W�orter des Basisvokabulars ersetzt werden. Die Vokabularadaption dur
hInformation-retrieval (IR) l�a�t si
h also summaris
h wie folgt darstellen:1. Alle verf�ugbaren Artikel aus dem Internet werden in die Datenbank eingespei-
hert.2. Die zu erkennende Sendung wird segmentiert.3. Ein initialer Erkennungslauf auf allen Segmenten der zu erkennenden Sen-dung 'tagess
hau' wird dur
hgef�uhrt, wobei das Hintergrundvokabular verwen-det wird.4. Die Hypothesen werden als Anfragen an die Datenbank geri
htet.5. S�amtli
he von der Datenbank gelieferten Artikel werden als AdaptionskorpusKneu de�niert. Jeder Artikel erh�alt ein Gewi
ht �i, das der von der Datenbankgelieferten Relevanz entspri
ht.6. Das neue Vokabular wird mit Hilfe des Algorithmus zur Vokabularadaption (s.Seite 96) bere
hnet. Der Parameter 
 wird so eingestellt, dass 10% aller W�orterdes Hintergrundvokabulars ausgetaus
ht werden.Dieser Algorithmus weist gegen�uber dem im vorhergehenden Abs
hnitt bes
hrie-benen drei prinzipielle Vorteile auf:� Relevante Artikel, die ni
ht in den betra
hteten Zeitraum fallen, werden ber�u
k-si
htigt.� Irrelevante Artikel des betra
hteten Zeitraumes werden ni
ht ber�u
ksi
htigt.� Jeder Artikel wird abh�angig von seiner Relevanz unters
hiedli
h stark ber�u
k-si
htigt.Die Vorteile werden allerdings dur
h die Notwendigkeit eines zus�atzli
hen Erken-nerlaufes 'erkauft'.
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Algorithmus OOV-Ratekeiner 4,44%zeitnah 3,53%zeitnah optimal (
heating!) 3,34%information retrieval 3,16%Tabelle 6.21: OOV-Raten bei vers
hiedenen AlgorithmenExperimenteDie Vokabularabde
kung auf der Teststi
hprobe von 4 Sendungen 'tagess
hau' (vom30.3., 13.4., 28.5. und 30.6.97) ist in Tabelle 6.21 zusammengefa�t. Dabei wurdedas Ergebnis der Zeile 'information retrieval' mit dem im vorangehenden Abs
hnittbes
hriebenen Algorithmus erzielt.Das auf information retrieval basierende Verfahren erzielt die gr�o�te Reduktionder OOV-Rate.Bild 6.5 zeigt die Abh�angigkeit der erzielten OOV-Reduktion von der Zahl derersetzten W�orter f�ur beide konkurrierende Verfahren exemplaris
h auf. Man erkennt,dass f�ur beide Verfahren ein zu starkes Gewi
hten des Adaptionskorpus s
h�adli
h ist.Wie zu erwarten war, enth�alt der Adaptionskorpus bei der Methode 'zeitnah' mehrirrelevante W�orter, so dass der Abfall der Abde
kung bei diesem Verfahren fr�uherbeginnt und drastis
her ausf�allt.
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Mehrere Vokabularien pro SendungDur
h den Segmentierer wird jede Sendung in dur
hs
hnittli
h etwa 40 Segmenteaufgeteilt. Es ist zu erwarten, dass das Bere
hnen von unters
hiedli
hen Vokabulari-en f�ur jedes der Segmente zu einer besseren dur
hs
hnittli
hen Vokabularabde
kungf�uhrt, als ein globales Vokabular f�ur alle Segmente zusammengenommen.Ein Kontrollexperiment auf einer Tagess
hau ergab jedo
h, dass die OOV-Rateau
h bei Verwendung eines Vokabulars pro Segment (anstelle eines Vokabulars proSendung) nur um 0,14% absolut abnimmt. Da der Aufwand f�ur die Erkennung jedo
hdur
h ein sol
hes Vorgehen um einen Faktor 40 zunimmt, kann ges
hlossen werden,dass die Verwendung eines Vokabulars pro Sendung f�ur praktis
he Belange ausrei-
hend genau ist.ErkennungsergebnisseHat man mit Hilfe eines der bes
hriebenen Algorithmen ein neues Vokabular und- auf dem Hintergrundkorpus - ein neues Spra
hmodell bere
hnet, kann der zweiteErkennerdur
hlauf erfolgen. In diesem zweiten Dur
hlauf ist die OOV-Rate niedrigerals beim ersten Dur
hlauf mit dem generis
hen Vokabular, so dass eine niedrigereFehlerrate resultieren sollte.Es ist zus�atzli
h no
h m�ogli
h, ein zweites Spra
hmodell auf dem Adaptionskorpuszu bestimmen. Dieses wird zwar auf deutli
h weniger Daten bere
hnet als das hinter-grundkorpusbasierte Standard-Spra
hmodell, es enth�alt aber die Kontexte der neuenW�orter, die im Hintergrundkorpus ja s
hle
ht (oder gar ni
ht) abgede
kt sind. Daszweite Spra
hmodell kann mit dem Standard-Spra
hmodell interpoliert werden undergibt so ein Spra
hmodell f�ur die Erkennung. Aus Ges
hwindigkeitsgr�unden wurdedabei das interpolierte Spra
hmodell nur zum Bewerten der Worthypothesengraphendes Erkenners verwendet.Die besten Ergebnisse sind in Tabelle 6.22 aufgef�uhrt, die Fehlerrate �uber dem In-terpolationsparameter des Spra
hmodells zeigt Bild 6.6. Ein Interpolationsparametervon 1.0 entspri
ht dabei der (alleinigen) Verwendung des Hintergrund-Spra
hmodells;ein Interpolationsparameter von 0 entspri
ht der alleinigen Verwendung des adaptier-ten Spra
hmodells. Algorithmus OOV-Rate WERkeiner 4,44% 19,47%information retrieval (IR) 3,16% 19,00%IR plus LM-Interpolation 3,16% 18,41%Tabelle 6.22: Wortfehlerraten bei VokabularadaptionInsgesamt senkt die Vokabularadaption die Fehlerrate um knapp �uber 5% relativ
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Kapitel 7Datenbank undInformationssystem desView4You-SystemsDie Aufgabe des Informationssystems ist es, die aufgenommenen und vom Spra
her-kenner transkribierten 'tagess
hau'-Sendungen segmentweise zu ar
hivieren und eineAbfragem�ogli
hkeit zur Verf�ugung zu stellen. Dies geht au
h aus der folgenden De�-nition hervor:Informationssystem:System zur Spei
herung, Wiedergewinnung (engl. information retrieval),Verkn�upfung und Auswertung von Informationen. Ein Informationssy-stem besteht aus einer Datenverarbeitungsanlage, einem Datenbanksy-stem und den Auswertungsprogrammen.Duden Informatik, Dudenverlag Mannheim/Wien/Z�uri
h, korr. Na
h-dru
k 1989Um das View4You-System einem m�ogli
hst breiten Personenkreis zur Verf�ugungstellen zu k�onnen, wurde eine nat�urli
hspra
hli
he Eingabe bei der Entwi
klung fa-vorisiert. Ziel ist es, auf Benutzerangaben der Art� 'I
h will alles �uber Prinzessin Diana wissen'� 'Gibt es Informationen �uber den Nahost-Friedensproze�?'ad�aquat zu reagieren.Liegt eine sol
he Anfrage vor, so m�ussen aus den ar
hivierten Segmenten diejeni-gen bestimmt werden, die in Bezug auf die Anfrage relevant sind. Dieses Problem -aus einer Kollektion von Texten sol
he zu extrahieren, die in Bezug auf eine Anfragesemantis
h relevant sind - bezei
hnet man als information retrieval.102



Die bekannteste Klasse von Information-Retrieval-Systemen sind die Internet-Su
hmas
hinen. Diese Programme dur
hsu
hen weite Berei
he des World Wide Web(WWW) und nehmen die gefundenen Internetseiten in ihre Datenbank auf. Stellt einBenutzer - in der Regel �uber ein Browserinterfa
e - eine Anfrage, so wird eine na
hRelevanz sortierte Liste von Internetseiten ausgegeben, die zu dieser Anfrage passen.Abgesehen von Implementierungsdetails, die vor allem der Abwehr unerw�uns
hterRelevanz-Steigerungsma�nahmen von Seiten der Internetseiten-Ersteller dienen, ent-spre
hen die eingesetzten Algorithmen der Su
hmas
hinen den in diesem Kapitelvorgestellten Algorithmen.In diesem Kapitel wird zun�a
hst ein Abriss der Ges
hi
hte des Information Re-trieval gegeben. Dana
h wird der Okapi-Algorithmus, der im View4You-System im-plementiert wurde, erl�autert und motiviert. Abs
hlie�end werden einige wi
htige Ver-fahren, die der Steigerung der Retrieval-Leistung dienen, bespro
hen.Information RetrievalPionierarbeit f�ur den Berei
h Information Retrieval wurde in den sp�aten se
hzigerJahren von Salton und Kollegen dur
h den Aufbau des SMART-Systems [136℄ gelei-stet.In j�ungerer Zeit wurde die Fors
hung auf diesem Gebiet vor allem dur
h dasTIPSTER-Programm des amerikanis
hen National Institute of Standards (NIST)vorangetrieben. Das Ziel von TIPSTER ist, die Fors
hung in den Gebieten� Su
he relevanter Dokumente in gro�en Datenbanken, und� Informationsextraktion und Generierung von Zusammenfassungenzu f�ordern und diese beiden Gebiete in einem System zu vereinen. Daf�ur wurde einegro�e Datenbank mit englis
hen Texten (etwa 1 Million Dokumente aus 'Wall StreetJournal', 'AP News Wire' und anderen Quellen) mit zusammen 4 GByte Gr�o�e ge-sammelt. Aus dem TIPSTER-Programm gingen zwei Konferenzen hervor, die si
hmit den beiden Hauptzielen des Projekts bes
h�aftigen: TREC (f�ur Text RetrievalConferen
e) und MUC (f�urMessage Understanding Conferen
e). Im November 1992fand in Gaithersburg (Maryland, USA) die erste Text Retrieval Conferen
e (TREC-1) statt. Die Konferenz wurde ein gro�er Erfolg und wird bis heute (1999) fortgesetzt.Algorithmen des Information RetrievalDas Herz jedes Information-Retrieval-Systems ist ein Algorithmus, der �Ahnli
hkeitenzwis
hen zwei Texten a und d (der Anfrage und dem Datensatz) bere
hnet. Dabei wird�Ahnli
hkeit meist �uber das gemeinsame Auftreten von S
hl�usselw�ortern in beiden
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Texten festgestellt: Je mehr (semantis
h relevante) W�orter in beiden Texten a und dvorkommen, desto �ahnli
her sind die beiden Texte.Ein semantis
h relevantes Wort wird au
h als 'Term' bezei
hnet. Prinzipiell wer-den - im einfa
hsten Fall - aus Anfrage und Text die Terme extrahiert und als (ho
h-dimensionale) Termvektoren abgespei
hert. Jede Dimension der Vektoren gibt an, wieh�au�g der Term, der dieser Dimension zugeordnet ist, in dem jeweiligen Dokumententhalten ist. Die �Ahnli
hkeit zwis
hen Anfrage und Text ergibt si
h aus dem Skalar-produkt der beiden Termvektoren, normiert mit den Textl�angen. Dieser Algorithmuswird au
h als Vektorraummodell bezei
hnet.Der einfa
he Ansatz des Vektorraummodells wird in der Praxis no
h verfeinert.So sind ni
ht alle Terme glei
h bedeutsam. Konjunktionen z.B. tragen nahezu keinesemantis
he Bedeutung. Dieser Tatsa
he wird dur
h die Einf�uhrung von Termgewi
h-ten Re
hnung getragen. Eine Standardmethode zur Bere
hnung von Termgewi
htenist die sogenannte tf-idf-Methode (na
h englis
h: term frequen
y - inverse do
umentfrequen
y), wobei das Termgewi
ht gk f�ur das Wort k de�niert wird alsgk = tfk � log(Nfk ) = tfk � idfk (7.1)wobei tfk die H�au�gkeit des Auftretens des Termes k im betra
hteten Dokument ist,N die Anzahl aller Dokumente der Datenbank und fk die Anzahl derjenigen Doku-mente, die den Term k enthalten. Das Termgewi
ht gk wird gerade dann gro�, wennein Term in einem Dokument h�au�g vorkommt, aber nur in wenigen Dokumenten derKollektion vertreten ist. Eine �ubli
he Normierung auf die Dokumentl�ange istwk = tfk � idfkqPk(tfkidfk)2 (7.2)In [79℄ wurden vers
hiedene Vektorraummodelle und das Okapi-Modell der CityUniversity London [28℄ gegeneinander evaluiert. Dabei �ubertraf die Performanz desOkapi-Modells alle Parametrisierungen der Vektorraummodelle. Bei dieser Evaluationwurden relativ lange Anfragen an das System (im Mittel 77 Terme) verwendet.Im Okapi-Verfahren wird an Stelle der inverse do
ument frequen
y dieRobertson/Spar
k-Jones Gewi
htung eingesetzt. Dabei werden die Dokumente no
hin die Klassen [ relevant / irrelevant ℄ unterteilt und das Wissen �uber dieWahrs
heinli
hkeit eines Terms innerhalb der beiden Klassen verwendet. DieRobertson/Spar
k-Jones Gewi
htung ist de�niert alsrsj = log( (r + 0:5)=(R� r + 0:5)(nk � r + 0:5)=(N �R + 0:5)) (7.3)Verf�ugt man �uber kein Wissen �uber die Verteilung relevanter und irrelevanterDokumente, reduziert si
h die Robertson/Spar
k-Jones Gewi
htung aufrsj = log N + 0:5nk + 0:5 (7.4)
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Der Grenzfall der Robertson/Spar
k-Jones Gewi
htung f�ur einen niedrigen Anteilrelevanter Dokumente an der Gesamtdatenbank sowie f�ur unbekannte Relevanz derDokumente ist also gerade die inverse do
ument frequen
y.In [85℄ wird auf das Problem kurzer Anfragen (im Mittel 4 Terme) eingegangen,die bei der Abfrage einer multimedialen Datenbank besonders wi
htig sind. Das Er-gebnis ist, dass au
h hier eine Variante des Okapi-Modells die besten Ergebnisse zeigt.Interessanterweise wurde eine sehr einfa
he Okapi-Variante gew�ahlt, die ohne Wissen�uber die Relevanz vorauszusetzen (R = r = 0) trotzdem sehr gute Ergebnisse erzielt.Sie l�a�t si
h s
hreiben alsd(q; d) = Xt2q^t2d log N � ftft !0� fd;tfd;t +q fdE(fd)1A (7.5)= OKA(k1 = 1; k2 = 0; k3 = 0; b = 1; r = 0; R = 0)Dabei ist N die Zahl der Dokumente in der Datenbank, ft die Anzahl der Dokumente,die den Term t enthalten, fd;t ist die H�au�gkeit des Vorkommens von Term t inDokument d (also die term frequen
y des Terms t in Dokument d), und fd ist dieAnzahl der unters
hiedli
hen Terme im Dokument d (eine Approximation an dieDokumentl�ange).Bevor die Vors
hrift na
h Gl. 7.5 angewendet wird, wird jeder Text no
h einerVorverarbeitung unterworfen. Diese dient dazu, irrelevante W�orter zu identi�zierenund zu tilgen und Flektionsformen in die Grundformen zu kanonisieren.Die Bere
hnung der �Ahnli
hkeit zweier Texte l�asst si
h im folgenden S
hema zu-sammenfassen:1. Die Worte beider Texte d und q werden identi�-ziert und komplett in Kleinbu
hstaben gewandelt.2. Alle Worte, die in einem W�orterbu
h von seman-tis
h irrelevanten Worten (die sog. Stopwortliste)enthalten sind, werden gel�os
ht (�aquivalent: ihreTermgewi
hte werden auf Null gesetzt).3. Eine morphologis
he SuÆx-Tilgung wird einge-setzt, um Flektionsformen von Worten in dieSt�amme zu verwandeln.4. Die Okapi-Distanz d(q; d) na
h Gl. 7.5 wird be-re
hnet.
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Bei einer Anfrage q an die Datenbank werden diese vier S
hritte f�ur alle Dokumen-te d in der Datenbank dur
hgef�uhrt und die resultierenden �Ahnli
hkeitswerte sortiert.Es wird eine na
h �Ahnli
hkeit sortierte Liste aller Dokumente zur�u
kgeliefert, die eine�Ahnli
hkeit gr�o�er als Null zur Anfrage q aufweisen.StopwordsDie sogenannte Stopwortliste enth�alt h�au�ge W�orter der deuts
hen Spra
he, die�ubli
herweise keine semantis
he Bedeutung tragen, wie z.B. Konjunktionen ('und','oder'). W�urde man diese W�orter als Terme behandeln, w�urde die Bere
hnungder �Ahnli
hkeit zwis
hen zwei Dokumenten dadur
h stark beein
usst und damitverf�als
ht.Die Stopwortliste des View4You-Systems enth�alt insgesamt 508 Worte. Es handeltsi
h dabei um die hundert h�au�gsten W�orter (Nomina und Ni
ht-Nomina) sowie umdie 400 n�a
hsth�au�geren Ni
ht-Nomina des Spra
hmodellkorpus. Na
h einer Analyseder typis
hen Anfragen wurden no
h 8 'anfragetypis
he' W�orter (Beri
hte, Informa-tionen, m�o
hte, interessiert, Tagen, Ergebnisse, �uber, Zahlen) in die Stopwortlisteaufgenommen.Morphologis
he DekompositionDie morphologis
he Zerlegung dient der Kanonisierung der Terme. So ist es ni
htsinnvoll, die beiden Terme 'Experte' und 'Experten' als unters
hiedli
h zu behan-deln. Ziel der morphologis
hen Dekomposition ist es, alle W�orter auf ihre St�ammezur�u
kzuf�uhren und damit die Abh�angigkeit vom im Text vorliegenden Kasus aufzu-heben.Im View4You-System wird nur eine sehr einfa
he Morphologie eingesetzt. Im We-sentli
hen werden typis
he Wortendungen wie 'en', 'es', 'e' und 's' und bei einerWortl�ange von mehr als 7 Zei
hen au
h die Endsilben 'heit' und 'keit' getilgt.Verwendung eines ThesaurusZur Leistungssteigerung von IR-Systemen kann ein Thesaurus eingesetzt werden. Die-ser stellt Relationen zwis
hen den Termen des IR-Systems her. Bei einer Anfragewerden die Relationen vom IR-System in geeigneter Weise genutzt, um eine h�ohereAuss
h�opfung und/oder eine h�ohere Pr�azision zu errei
hen.Ein Beispiel f�ur eine sol
he Relation kann z.B. die Relation 'ist Flektionsform von'sein. Diese Relation - die implizit dur
h die morphologis
he Dekomposition realisiertist - w�urde dann die beiden Terme 'Israel' und 'Israels' verkn�upfen. Su
ht der Benut-zer na
h 'Israel', kann das IR-System au
h Vorkommen von 'Israels' ber�u
ksi
htigen
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und, ggf. mit einer kleineren Gewi
htung, dem Benutzer zur�u
kliefern. Die folgendeListe von Thesaurus-Relationen lehnt si
h an die Abhandlung von Juettner [130℄ an.1. Synonyme Begri�eHierunter sind unters
hiedli
he Bezei
hnungen f�ur das glei
he Objekt zu ver-stehen. Dies s
hlie�t �Ubersetzungen in vers
hiedene Fremdspra
hen sowieAbk�urzungen mit ein.2. Homonyme Begri�eHomonyme Begri�e haben im Kontext eines Informationssystems unters
hied-li
he Bedeutungen. Zur Desambiguierung enth�alt der Thesaurus semantis
heInformationen zu den Begri�en, z.B.� Bank (Sitzm�obel)� Bank (Kreditinstitut)3. Verwandte Begri�eBegri�e, die miteinander in einer anderen Art des Zusammenhangs stehen alseiner der bisher genannten, werden in diese Gruppe eingeordnet. Beispiele sindGegensatzpaare (bottom up versus top down) oder funktionale Zusammenh�ange(S
hi� versus Anker)4. Ober/Unterbegri�eBegri�e, die eine Verallgemeinerung bzw. Spezialisierung voneinander darstel-len, wie Baum und Fi
hte, Getr�ank und Sprudel5. Flektionsform vonDiese Relation besteht zwis
hen vers
hiedenen Flexionen desselben Wortes, wiez.B. Baum und B�aumeExperimenteDas Informationssystem wurde im Rahmen der Systemevaluation evaluiert. Die Ex-perimente hierzu �nden si
h im Kapitel 'Systemevaluation' ab Seite 170.
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Kapitel 8Kon�denzma�eSpra
herkenner erhalten als Eingabe eine digitalisierte Spra
hprobe und produzierenals Ausgabe eine Sequenz von W�ortern, die im Idealfall dem Gesagten entspri
ht. Al-lerdings arbeiten weder Mas
hinen no
h Mens
hen als fehlerfreie Spra
herkenner: Oftwird etwas anderes verstanden als gesagt wurde. Die Fehlerraten der besten Spra
her-kennungssysteme liegen dabei f�ur klare, wohlformulierte vorgelesene Eingaben eineGr�o�enordnung �uber der des Mens
hen [33℄, und das Verh�altnis wird no
h wesentli
hg�unstiger f�ur mens
hli
he 'Spra
herkenner', sobald Hintergrundger�aus
he, we
hselndeakustis
he Kan�ale oder undeutli
he Ausspra
he hinzukommen.H�ort ein Mens
h Spra
he, so tritt bisweilen die Situation auf, dass eine Unsi
her-heit in Bezug auf das Gesagte entsteht. Man glaubt zu wissen, was gesagt wurde,ist si
h aber ni
ht si
her. In anderen Worten, das Vertrauen in die Akkuratheit dereigenen Spra
herkennung ist niedrig.Es w�are nun f�ur viele Aufgaben n�utzli
h, wenn au
h ein mas
hineller Spra
her-kenner eine sol
he Beurteilung der eigenen Erkennungsleistung vornehmen k�onnte.Dies ist die Aufgabe eines Vertrauensmessers.8.1 Eine Taxonomie der VertrauensmesserVertrauensmesser k�onnen eingeteilt werden na
h den Basiseinheiten, deren Kon�denzbestimmt wird, und na
h der Art, wie bei diesen Einheiten die Angabe der Kon�denzerfolgt.Art der Angabe der Kon�denzenBez�ugli
h der Art der Ausgabe der Kon�denz kann man zwis
hen bin�aren Vertrau-ensmessern und kontinuierli
hen Vertrauensmessern unters
heiden. Ein kontinuier-li
her Vertrauensmesser gibt f�ur jede Basiseinheit eine S
h�atzung der a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit aus, mit der diese Basiseinheit korrekt erkannt worden ist. F�ur
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diese Wahrs
heinli
hkeit gilt 0 < p � 1 (8.1)Betra
htet man als Applikation beispielsweise einen Zi�ernerkenner f�ur die Zi�ernnull bis neun, so k�onnte f�ur eine gegebene Spra
heingabe die Ausgabe des Erkennersselbst 'zwei' und die Ausgabe des Vertrauensmessers '0.9' sein. Dieses Ergebnis w�aredann wie folgt zu interpretieren:Mit einer Wahrs
heinli
hkeit von 90% handelt es si
h bei der Eingabe um das ge-spro
hene Wort 'zwei'. Mit einer Wahrs
heinli
hkeit von insgesamt 10% wurde ni
ht'zwei', sondern eine andere Zi�er gespro
hen.�Uber die Verteilung dieser 10% auf die neun verbleibenden m�ogli
hen Zi�ern wirdni
hts ausgesagt.F�ur eine andere Eingabe k�onnte die Ausgabe des Erkenners 'sieben' und die Aus-gabe des Vertrauensmessers '0.4' sein. In diesem Falle w�are die Wahrs
heinli
hkeitdaf�ur, dass 'sieben' gesagt wurde, kleiner als die, dass eine andere Zi�er vorlag. Die'Restwahrs
heinli
hkeit' von 60% verteilt si
h allerdings so auf die verbleibenden neunZi�ern, dass keine davon eine gr�o�ere Wahrs
heinli
hkeit als 0.4 aufweist - sonst h�atteder Spra
herkenner ni
ht 'sieben', sondern diese andere Zi�er hypothetisiert. Die Si-tuation l�asst si
h etwa so ums
hreiben:Der wahrs
heinli
hste Kandidat ist 'sieben', aber es ist wahrs
heinli
h eher ni
ht die'sieben' sondern eine andere Zi�er gespro
hen worden'.Bei bin�aren Vertrauensmessern kann die Ausgabe nur die beiden Werte 'ri
htig'und 'fals
h' annehmen. Im obigen, ersten Beispiel des Zi�ernerkenners w�are die Aus-gabe des Erkenners wieder 'zwei' und die Ausgabe des Vertrauensmessers 'ri
htig'.Im zweiten Beispiel w�urden die Ausgaben dementspre
hend 'sieben' und 'fals
h' lau-ten. O�ensi
htli
h ist es m�ogli
h, jeden kontinuierli
hen Vertrauensmesser dur
h dieDe�nition einer S
hwelle � in einen bin�aren Vertrauensmesser umzuwandeln. Dur
hdie geeignete Festlegung des S
hwellwertes kann dabei eine Anpassung an die An-forderungen der jeweiligen Anwendung erfordern. W�uns
ht man beispielsweise hoheSi
herheit, zum Beispiel f�ur eine Mas
hinensteuerung f�ur medizinis
he Eingri�e, kannder S
hwellwert � ho
h, etwa bei � = 0:99, angesetzt werden. Das System reagiert dannnur auf Eingaben, die es mit 99%-iger Si
herheit korrekt klassi�zieren konnte.Im Beispiel des Zi�ernerkenners w�are die niedrigste theoretis
h m�ogli
he Kon�-denz 0.1, weil es zehn unters
hiedli
he Zi�ern gibt. Sind na
h Ausnutzen der internenWissensquellen des Zi�ernerkenners immer no
h alle zehn Zi�ern glei
h wahrs
hein-li
h, liegt die maximal m�ogli
he Unsi
herheit vor und der Erkenner gibt - zuf�alligausgew�ahlt - eine der Zi�ern, zum Beispiel 'eins', als Hypothese aus und belegt diesemit der Kon�denz 0.1.Eine kleinere Wahrs
heinli
hkeit als 0.1 ist bei einem Zi�ernerkenner ni
ht
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m�ogli
h, weil si
h die Wahrs
heinli
hkeiten der zehn m�ogli
hen Ausgaben des Er-kenners zu 1 addieren m�ussen - unter der Annahme, die Eingabe enthielte au
htats�a
hli
h genau eine Zi�er. Ist also die Wahrs
heinli
hkeit einer bestimmten Zif-fer kleiner als 0.1, muss die einer anderen gr�o�er als 0.1 sein und w�are somit einewahrs
heinli
here Hypothese, die vom Erkenner au
h ausgegeben werden m�usste.Ganz allgemein gilt f�ur jeden Klassi�kator in einem N -Klassen-Problem, dass diekleinste Kon�denz in eine Klassi�kation dur
h 1N gegeben ist. F�ur eine endli
he Zahlvon Klassen folgt hieraus (8.1). Es folgt au
h, dass ein bin�ares Kon�denzma� f�ur einZwei-Klassen-Problem sinnlos ist: die Ausgabe m�usste stets 'ri
htig' lauten.De�nition der BasiseinheitIm Falle eines Zi�ernerkenners f�ur einzelne Zi�ern ist die De�nition der Basisein-heit einfa
h: Die ganze Ausgabe besteht aus einem einzigen Wort und dieses wirdbewertet. Bei kontinuierli
her Spra
he kann man ebenfalls als Basiseinheit die gan-ze �Au�erung w�ahlen. In diesem Fall w�urde die Korrektheit der gesamten Hypothesebewertet. 'Ri
htig' ist eine Hypothese dann, wenn alle Worte in ihr ri
htig erkanntworden sind. Dieser Ansatz ist brau
hbar, wenn die Wortfehlerrate des Systems sehrklein ist. Aus den Erfahrungen der US-amerikanis
hen DARPA Hub-4 Evaluationen[19℄ jedo
h ist bekannt, dass selbst auf den relativ lei
ht zu erkennenden Ansagespre-
hern die besten Systeme no
h Wortfehlerraten von etwa 10% absolut aufweisen. Daein dur
hs
hnittli
hes Segment der tagess
hau 48 Worte enth�alt, ergibt si
h darauseine a-priori-Wahrs
heinli
hkeit von 0:948 = 0:006 = 1158 daf�ur, dass ein Segment feh-lerfrei erkannt wird. W�urde man also ganze S�atze als Basiseinheiten benutzen, w�urdeein (ideales) Vertrauensma� in 157 von 158 F�allen die Hypothese mit 'fehlerhaft'bewerten. Der Nutzen eines sol
hen Ma�es ist zumindest fragw�urdig.Daher w�ahlt man als Basiseinheit anstelle der gesamten Hypothese meistens ihreeinzelnen Worte. Dieser Ansatz hat den weiteren Vorteil, dass di�erenzierte Reaktio-nen auf das Ergebnis der Vertrauensmessung m�ogli
h sind. So kann z.B. eine niedrigeKon�denz eines Wortes einer Begr�u�ungs
oskel ignoriert werden, w�ahrend eine nied-rige Kon�denz bei einem diktierten �Uberweisungsbetrag zu einer R�u
kfrage beimBenutzer f�uhrt.Obwohl es einfa
h und elegant s
heint, die einzelnen W�orter der Hypothese als Ba-siseinheiten der Vertrauensmessung zu verwenden, gibt es bei diesem Ansatz ein Pro-blem dur
h die M�ogli
hkeit von L�os
hungen und Einf�ugungen. Ein Beispiel m�oge dasverans
hauli
hen.Bild 8.1 zeigt eine reale Spra
hprobe, die Hypothese des Erkenners und dietats�a
hli
h gespro
hene �Au�erung. In dieser Spra
hprobe hatte die Spre
herin einte
hnis
hes Problem ('Hallo, i
h verstehe di
h s
hon ni
ht mehr') mitteilen wollen.Die tats�a
hli
he �Au�erung lautete 'Hallo i
h versteh' i
h s
hon ni
ht mehr' (das 'di
h'wurde ohne 'd' realisiert). Dabei ist die zeitli
he Zuordnung der W�orter zum Signalin der oberen Zeile in Bild 8.1 angegeben.110



Hallo ich versteh’ schon nicht mehrich
ich versteh’ schon leicht mehrHarald ohAbbildung 8.1: Real gespro
hener Satz (oben) und Hypothese des Erkenners (unten)Die (fehlerhafte) Hypothese des Spra
herkenners lautete 'Harald oh i
h versteh' s
honlei
ht mehr'. Die vom Spra
herkenner gefundene Zeitzuordnung �ndet si
h in derunteren Zeile in Bild 8.1. Wie gro� sollte nun das Vertrauen des Erkenners in dieeinzelnen W�orter dieser Hypothese sein?Das Wort 'mehr' ist ohne jeden Zweifel ri
htig erkannt worden und sollte dahereine m�ogli
hst hohe Kon�denz aufweisen. 'Harald', 'oh' und 'lei
ht' sind - ebenfallsohne Zweifel - fals
h erkannt worden und sollten daher eine m�ogli
hste kleine Kon-�denz aufweisen. Problematis
her ist das erste 'i
h', das zwar ri
htig erkannt, aberzeitli
h (am Anfang) fals
h zugeordnet wurde. Wel
he Kon�denz in einem sol
henFall erw�uns
ht ist, h�angt von der Anwendung ab und kann ni
ht allgemein festgelegtwerden.Das eigentli
he Problem mit W�ortern als Basiseinheiten besteht jedo
h beiL�os
hfehlern, wie beim zweiten 'i
h' der Referenz. Sowohl die Worte 'versteh' alsau
h 's
hon' sind im Sinne der Wortfehlerrate ri
htig erkannt worden. Daher sollte derVertrauensmesser ihnen die Kon�denz 1.0 zuweisen. Eine sol
he Zuweisung ignoriertjedo
h die Tatsa
he, dass zwis
hen den beiden W�ortern ein L�os
hfehler stattgefundenhat. Weil in der Hypothese an dieser Stelle aber kein Wort vorhanden ist, ist es beiwortbasierten Vertrauensmessern ni
ht m�ogli
h, L�os
hfehler ad�aquat zu behandeln.Ein Ausweg aus diesem Dilemma ist die Zeit als Basiseinheit. Ein zeitbasierterVertrauensmesser weist Zeitintervallen Vertrauenswerte zu. Dadur
h sind prinzipi-ell die Probleme bei der Verwendung von W�ortern als Basiseinheiten gel�ost: SowohlL�os
hungen als au
h fals
he Zeitzuordnungen der Hypothese k�onnen behandelt wer-den. Als Zeiteinheit kommt zum Beispiel der Zeitberei
h eines Merkmalsvektors der
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Vorverarbeitung (i.a. 10 Millisekunden) in Frage.Trotz der theoretis
hen Vorteile der Zeit als Basiseinheit dominieren Worte alsBasiseinheiten die derzeitige Fors
hung. Das liegt zum einen daran, dass zahlrei
he,zur Kon�denzs
h�atzung n�utzli
he Wissensquellen, wie zum Beispiel das statistis
heSpra
hmodell, explizit auf W�ortern aufbauen und f�ur eine zeitbasierte Vertrauens-messung nur s
hwer nutzbar zu ma
hen sind. Auf der anderen Seite fallen die dur
hL�os
hfehler verursa
hten Probleme bei W�ortern als Basiseinheiten in vielen Anwen-dungen deshalb ni
ht ins Gewi
ht, weil L�os
hfehler im Verglei
h zu Substitutionsfeh-lern sehr viel seltener auftreten.Der in dieser Arbeit entwi
kelte Vertrauensmesser arbeitet entspre
hend der dar-gelegten Taxonomie wortbasiert und kontinuierli
h.8.2 Bewertung von VertrauensmessernWenn f�ur einen Spra
herkenner zwei vers
hiedene Vertrauensmesser vorliegen, stelltsi
h die Frage, wel
her der Vertrauensmesser der Bessere ist. Um diese Frage all-gemein zu beantworten, w�are eine Bewertungszahl n�utzli
h, anhand derer man - inAnalogie zur Wortfehlerrate bei Spra
herkennern - einen Verglei
h vornehmen k�onnte.Der Bessere der beiden Vertrauensmesser ist dann derjenige, der den h�oheren (bzw.niedrigeren) Wert der Bewertungszahl aufweist.Im Gegensatz zu der Situation bei Spra
herkennern, wo die Wortfehlerrate (4.39) ei-ne weltweit anerkannte Bewertungszahl ist, gibt es bei Vertrauensmessern mit einemkontinuierli
hen Werteberei
h der ausgegebenen Kon�denzen eine Vielzahl miteinan-der konkurrierender Ans�atze zu ihrer Bewertung. Verglei
hsweise einfa
h stellt si
hdie Situation hingegen bei digital arbeitenden Vertrauensmessern dar, also bei sol-
hen, die jedes Wort der Hypothese des Spra
herkenners entweder mit 1 (f�ur 'ri
htig')oder mit 0 (f�ur 'fals
h') markieren.Bewertung von digitalen VertrauensmessernEin digitaler Vertrauensmesser weist jedem Wort der Hypothese des Spra
herkennerseine Marke (engl. tag) 1 oder 0 (f�ur 'ri
htig erkannt' bzw. f�ur 'Erkennungsfehler') zu.F�ur diese Situation l�asst si
h analog zur Wortkorrektheit WC des Spra
herkenners(siehe Gl. (4.37) auf Seite 46) eine Kon�denzakkuratheit (CA, 
on�den
e a

ura
y)wie folgt de�nieren:CA := Anzahl korrekter MarkenGesamtzahl der W�orter in der Hypothese (8.2)Die CA liegt stets zwis
hen 0 und 1. Den Wert 1 nimmt sie genau dann an, wennjedes Wort der Hypothese korrekt bewertet wurde. Ein trivialer Vertrauensmesser,
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der stets alle W�orter mit '1' markiert, errei
ht f�ur die Kon�denzakkuratheit CA genauden Wert der Wortkorrektheit WC. In diesem Fall ist n�amli
h der Anteil der ri
htigmarkierten W�orter an allen W�ortern der Hypothese gerade der Anteil der ri
htig er-kannten W�orter an allen W�ortern der Hypothese.Mit Hilfe einer Ents
heidungss
hwelle � kann ein kontinuierli
h arbeitender Vertrau-ensmesser in einen digitalen umgewandelt werden. F�ur den so entstandenen digitalenVertrauensmesser kann die CA na
h (8.2) bere
hnet werden. Auf diese Weise kannman au
h f�ur einen kontinuierli
hen Vertrauensmesser eine CA (als Funktion von �)angeben und ihn so bewerten.Bewertung von kontinuierli
hen VertrauensmessernZur Bewertung von kontinuierli
hen Vertrauensmessern wurden vers
hiedene Kriteri-en vorges
hlagen [42℄ [47℄ [92℄. In dieser Arbeit wird zus�atzli
h zur 
on�den
e a

ura-
y, die dur
h ihre Analogie zur Wortakkuratheit sehr ans
hauli
h ist, die normalisier-te Kreuzinformation, oder 'normalized 
ross entropy' NCREP [42℄ verwendet. DiesesMa� wurde au
h von der NIST quasi oÆziell zum Standardma� der Performanz vonVertrauensmessern deklariert [36℄.NCREP ist de�niert alsNCREP = CREP0 � CREPCREP0 (8.3)CREP = 1N ( Xw2 korrekte Worte log(
w) + Xw2 fehlerhafte Worte log(1� 
w)) (8.4)wobei 
w die Ausgabewahrs
heinli
hkeit des Vertrauensmessers f�ur das jeweilige Wortist. CREP0 ist CREP f�ur den besten a-priori-Vertrauensmesser, also f�ur denjenigen,der alle W�orter glei
h (mit der Wort-Korrekt-Rate 
0) markiert:CREP0 = 
0 log(
0) + (1� 
0) log(1� 
0) (8.5)F�ur den perfekten Vertrauensmesser ist CREP = 0 und damit NCREP = 1. Jeweiter die Resultate des Vertrauensmessers von den ri
htigen Werten (1 f�ur ri
htigerkannte und 0 f�ur fals
h erkannte Worte) abwei
hen, desto kleiner wird NCREP .Der a-priori-Vertrauensmesser erzielt na
h der De�nition eine NCREP von 0.NCREP misst also auf einer Skala von 0 bis 1, um wieviel ein Vertrauensmesserbesser ist als der einfa
he a-priori-Vertrauensmesser.8.3 Aufbau eines VertrauensmessersDer Vertrauensmesser erh�alt als Eingabe die Hypothese des Erkenners. Seine Ausgabeist eine a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit f�ur jedes Wort dieser Hypothese. Um diese be-113



re
hnen zu k�onnen, ben�otigt der Vertrauensmesser nat�urli
h zus�atzli
h zur Hypothe-se weitere Wissensquellen. Es sind viele Wissensquellen denkbar, die Anhaltspunkte�uber die Kon�denz in ein Wort in der Hypothese eines Spra
herkenners liefern. Wenndie Wissensquellen ni
ht sehr stark miteinander korreliert sind, ist anzunehmen, dasseine geeignete Kombination mehrerer Wissensquellen eine bessere Klassi�kationslei-stung erbringt als jede der verwendeten Wissensquellen f�ur si
h alleine. Aus diesemGrund bietet si
h f�ur den Vertrauensmesser ein Vektorklassi�kator-Ansatz an. Denprinzipiellen Aufbau eines Vertrauensmessers mit diesem Ansatz zeigt Bild 8.2.Eingabedaten f�ur den Vertrauensmesser sind� die Hypothese, die bewertet werden soll,� ein Satz von Merkmalen.Die Merkmale m�ussen zwei Anforderungen gen�ugen:� Sie m�ussen f�ur jedes Wort einzeln bere
henbar sein.� Sie d�urfen die Kenntnis des tats�a
hli
h Gesagten ni
ht voraussetzen.�Uber Art und Anzahl der Merkmale ist hiermit no
h ni
hts ausgesagt. Generellkann gesagt werden, dass jedes verwendete Merkmal zur Wahrs
heinli
hkeit des Auf-tretens eines Erkennungsfehlers korreliert sein muss, um zur Klassi�kation n�utzli
hzu sein.Die aus diesen Informationsquellen gewonnenen Hinweise auf die Ri
htigkeit des zubeurteilenden Wortes m�ussen zu einer a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit (oder, im Fal-le eines digital arbeitenden Vertrauensmessers, zu einer ri
htig/fals
h-Ents
heidung)geeignet verre
hnet werden. Diese Aufgabe erf�ullt der Regressor, bzw. im Falle desdigitalen Vertrauensmessers der Klassi�kator. Aus der Literatur sind vers
hiedeneAns�atze f�ur Vektorklassi�katoren und -regressoren bekannt. Wel
her davon f�ur diegegebene Aufgabe am besten geeignet ist, kann nur experimentell bestimmt werden.In den meisten F�allen wird ein Regressor auf einer Trainingssti
hprobe trainiert. Da-bei werden Hypothesen f�ur eine Menge von Spra
hproben generiert, bei denen dieReferenz, also das tats�a
hli
h Gesagte, bekannt ist. F�ur jedes Wort der Hypothesewird dann bestimmt, ob es si
h um einen Erkennungsfehler (=0) oder um korrekteErkennung (=1) handelt. Diese Werte stellen die Zielausgabe des Vertrauensmes-sers dar, d.h. ein idealer Vertrauensmesser generiert f�ur jedes ri
htig erkannte Worteine 1.0 und f�ur jedes fals
h erkannte Wort eine 0.0 als Ausgabe, und zwar selbst-verst�andli
h ohne die Kenntnis des tats�a
hli
h Gesagten. Mit dieser Zielausgabe undden Eingabemerkmalen f�ur das betra
htete Wort wird die Transferfunktion von denEingabemerkmalen zur Zielausgabe gelernt. Das Lernverfahren h�angt nat�urli
h vonder Art des eingesetzten Regressors ab.Die Erstellung eines Vertrauensmessers gliedert si
h somit in die S
hritte114



1. Finden eines geeigneten Satzes brau
hbarer Merkmale2. Konstruktion eines Klassi�katorsDen prinzipiellen Aufbau eines Vertrauensmessers zeigt Abbildung 8.2.
HypotheseMerkmal 1 f. Wort 1..N

Merkmal 2 f. Wort 1..N

Merkmal q f. Wort 1..N

.

.

.

.

Regressor

a-posteriori-Wahrscheinlichkeit
p(Korrekt|Wort)
f. Wort 1..NAbbildung 8.2: Prinzipieller Aufbau eines VertrauensmessersZun�a
hst sollen nun die Vorarbeiten anderer Gruppen bes
hrieben werden, dieau
h den Ausgangspunkt zu den in dieser Arbeit dur
hgef�uhrten Experimenten dar-stellen.8.4 Ans�atze aus der LiteraturDie Fors
hung auf dem Gebiet der Vertrauensmesser f�uhrte bis zum Anfang der neun-ziger Jahre ein S
hattendasein neben der Fors
hung an Spra
herkennung als sol
her.Anfang der neunziger Jahre war jedo
h die Entwi
klung von Spra
herkennern an ei-nem Punkt angelangt, an dem si
h erste reale Systeme zum Einsatz au�erhalb desLabors implementieren lie�en. Diese Systeme bes
hr�ankten si
h meist auf die Er-kennung von einfa
hen, ni
ht kontinuierli
h gespro
henen S
hl�usselw�ortern, wie zumBeispiel die Zi�ern 0 bis 9, und wurden h�au�g in Telefonauskunftssystemen einge-setzt. Im Gegensatz zu den kontrollierten Laborbedingungen wurden diese Systememit naiven Benutzern konfrontiert, die die Systeme ni
ht kannten:Hier ist die Telefonzentrale der X-Versi
herung. Wenn Sie eine neue Ver-si
herung abs
hlie�en wollen, dann sagen Sie bitte 'eins'. Haben Sie eineFrage zu einer bestehenden Versi
herung, dann sagen Sie bitte 'zwei'. Bit-te spre
hen Sie jetzt. 115



Wie bitte? �ah... bestehende Versi
herung, ja genau. Also ZWEI. Hallo?Das System erwartet an dieser Stelle genau ein Wort als Eingabe, n�amli
h entweder'eins' oder 'zwei'. Es bere
hnet daher, ob die Eingabe - der ganze Satz - si
h eher wie'eins' oder wie 'zwei' anh�orte. Das Ergebnis ist dann nat�urli
h rein zuf�allig.Um dem Problem abzuhelfen, wurden Wordspotter eingesetzt, deren Aufgabe dasHeraus�ltern der S
hl�usselw�orter aus einer m�ogli
herweise S
hl�usselw�orter enthalten-den Eingabe war. Die von den Wordspottern gefundenen potentiellen S
hl�usselw�ortermu�ten dana
h no
h veri�ziert werden, ob sie1. �uberhaupt ein S
hl�usselwort waren, und2. ob das S
hl�usselwort mit hinrei
hender Si
herheit korrekt identi�ziert werdenkonnte.Die zweite Aufgabe s
hlie�t die erste mit ein.Die meisten Arbeiten bis etwa 1995 behandeln folgeri
htig die Veri�kation vonS
hl�usselw�ortern, die in Spra
he eingebettet sind. Der beinahe auss
hlie�li
h ver-wendete Ansatz war die Bere
hnung einer likelihood ratio L. Diese ist de�niert alsdas Verh�altnis der Wahrs
heinli
hkeit daf�ur, dass es si
h um das S
hl�usselwort Wshandelt, zu der Wahrs
heinli
hkeit daf�ur, dass es si
h um ein anderes S
hl�usselwortWq oder um �uberhaupt kein S
hl�usselwort handelt. Je gr�o�er L ist, desto si
herer istdie Identi�kation des S
hl�usselwortes X.L = p(Ws)PW 6=Ws p(W ) (8.6)F�ur die Modellierung von p(Ws), also der S
hl�usselw�orter selbst, k�onnen die akusti-s
hen Modelle des Wordspotters verwendet werden. Das eigentli
he Problem bestehtin der Modellierung des Nennerterms, der die Wahrs
heinli
hkeit daf�ur angibt, dassirgendein anderes Wort ausser Ws gespro
hen wurde. Weil die Modelle f�ur den Nen-nerterm alle akustis
hen Ereignisse ausser den S
hl�usselw�ortern abde
ken m�ussen,werden sie au
h als �ller models (engl. F�ull-Modelle) bezei
hnet. Zur Problematik,wel
he �ller models am besten geeignet sind, wurden von zahlrei
hen Autoren Vor-s
hl�age gema
ht. Mehrere Autoren ([110℄, [105℄) verwendeten kontextunabh�angigeMonophonmodelle ohne W�orterbu
h oder Grammatik. In [102℄ wurde die glei
hzeiti-ge Verwendung von Phonemmodellen, Silben und Wortmodellen vorges
hlagen. Jean-renaud [100℄ vergli
h die Verwendung von Phonemmodellen mit Ganzwortmodellensowie mit Ganzwortmodellen mit Spra
hmodell und stellte fest, dass bei einer gu-ten Vokabularabde
kung der Ganzwortmodelle diese eine deutli
h bessere Leistungerbra
hten als Phonemmodelle. Diese Entde
kung war ein Vorgri� auf die sp�atereEntwi
klung der Wordspotter.
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Als ab etwa 1995 dur
h verbesserte Mas
hinenleistung Vokabularien von 60000W�ortern beherrs
hbar wurden, stellte man fest, dass sol
he Spra
herkenner bessereWordspotter waren als alle spezialisierten Systeme. Damit hatte si
h eine Syntheseder beiden Entwi
klungen vollzogen, denn wie bereits prinzipiell in [100℄ dargestellt,kann ein Spra
herkenner als ein Wordspotter mit einem komplexen �ller model aufge-fasst werden. Dieser Synthese folgend wurden ab 1996 Arbeiten ver�o�entli
ht, die dieBewertung jedes Wortes der Hypothese zum Ziel hatten. Dabei wurden zunehmendmehr Merkmale zur Klassi�kation herangezogen.Young [105℄, eine der ersten Autorinnen, die einen Vertrauensmesser in dieser mo-dernen Typisierung vorstellten, s
hlug die Wortidentit�at als Merkmal vor. Darin wirdausgenutzt, dass man
he Worte a priori eine geringere Wahrs
heinli
hkeit der Fehler-kennung haben als andere. Aus der Arbeit von Lleida und Kollegen [102℄ stammt derVors
hlag, die L�ange des zu beurteilenden Wortes (gemessen in Phonemen) als Klas-si�kationsmerkmal heranzuziehen. Weintraub [84℄ s
hlug vor, die Anzahl der Vorkom-men eines Wortes in der N-Besten-Liste der Hypothesen des Dekoders als Merkmalzu verwenden und demonstrierte die hervorragende Performanz dieses Merkmals.Eide [65℄ analysierte mit Hilfe von Ents
heidungsb�aumen den Ein
uss vers
hiede-ner Merkmale auf die Wahrs
heinli
hkeit der Fehlerkennung. In dieser Arbeit wurdeneben s
hon bekannten Merkmalen die H�au�gkeit des Hypothesenwortes im akusti-s
hen Trainingsmaterial, der Spra
hmodell-S
ore, das Signal-Raus
hverh�altnis undder S
h�atzwert f�ur die Spre
hges
hwindigkeit als Pr�adiktoren analysiert. Cox undRose [47℄ s
hlugen 1996 vor, die Anzahl der konkurrierenden Hypothesen w�ahrendder Su
he als Merkmal heranzuziehen.Die erste systematis
he Zusammenfassung und Evaluierung einer Vielzahl vonMerkmalen erfolgte im Rahmen der vorliegenden Arbeit in [24℄. Die Ergebnisse sindin den folgenden Abs
hnitten zusammengefasst.8.5 Auswahl geeigneter WissensquellenDie Aufgabe, Merkmale f�ur den Kon�denzmesser zu selektieren, kann in zwei Unter-aufgaben unterteilt werden:� Bestimmen eines m�ogli
hst gro�en Satzes von m�ogli
hen Merkmalen� Selektion der relevanten Merkmale darausDabei ist der erste S
hritt der eigentli
h kreative Teil. Aus der (beinahe) unendli-
hen Mannigfaltigkeit von m�ogli
hen Merkmalen mu� hier dur
h Expertenwissen undIntuition ein vielverspre
hender Satz von Merkmalen extrahiert werden. Wel
he si
hdavon in der Praxis bew�ahren, wird im zweiten S
hritt evaluiert.
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Bewertung von Merkmalen f�ur VertrauensmesserF�ur den zweiten S
hritt wird ein Qualit�atsma� f�ur die Merkmale ben�otigt. Das be-ste, ergebnisorientierte Ma� ist die N�utzli
hkeit des betra
hteten Merkmals f�ur dieAkkuratheit des Vertrauensmessers. Dieses Ma� erfordert allerdings den Bau einesseparaten Klassi�kators und das Testen desselben f�ur jedes einzelne neue Merkmal,was sehr aufwendig ist.Ein alternatives Ma� ist die Bere
hnung des (linearen) KorrelationskoeÆzienten rzwis
hen den Merkmalswerten und der Fehlerwahrs
heinli
hkeit aller Worte, die dieseMerkmalswerte aufweisen. Dieses alternative Ma� ist lei
ht zu bere
hnen. Weist einMerkmal eine hohe lineare Korrelation mit der Fehlerwahrs
heinli
hkeit auf, ist es injedem Fall zur Pr�adiktion von Fehlern geeignet. Der Umkehrs
hlu� ist jedo
h ni
htri
htig, wie die beiden Bilder 8.3 zeigen.
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NScoreQAbbildung 8.3: Fehlerrate �uber Merkmal Spre
hges
hwindigkeit (links) und aku-stis
her S
ore (re
hts)Bild 8.3 re
hts zeigt das Merkmal akustis
her S
ore, das im Folgenden bes
hrie-ben werden wird, und die Fehlerwahrs
heinli
hkeit �uber den Merkmalswerten, die indiesem Fall zwis
hen 1.0 und 1.5 liegen. Man erkennt eine lineare Korrelation, die si
hau
h dur
h den KorrelationskoeÆzienten von 0.17 ausdr�u
kt. Im Gegensatz dazu istder lineare KorrelationskoeÆzient f�ur das Merkmal Spre
hges
hwindigkeit (Bild 8.3)nahe null. Denno
h ist das Merkmal o�ensi
htli
h zur Bestimmung von Erkennungs-fehlern n�utzli
h: Je mehr die Spre
hges
hwindigkeit von der Norm abwei
ht, destogr�o�er ist die Wahrs
heinli
hkeit eines Erkennungsfehlers. Da der zugrundeliegendefunktionale Zusammenhang jedo
h ni
ht linear ist, weist r einen kleinen Wert auf.Der lineare KorrelationskoeÆzient zwis
hen zwei Merkmalen X und Y ist nur sinn-voll, wenn beide Merkmale kardinalskaliert vorliegen. Das ist f�ur die Merkmalswertein den meisten F�allen der Fall, f�ur die Fehlerwahrs
heinli
hkeit Y sind jedo
h nurdie Werte 0 (Wort ist fals
h) und 1 (Wort ist ri
htig) m�ogli
h. Man kann daher Yau
h als nominalskaliert au�assen, die Merkmalswertskala X auf eine Nominalskalaabwerten und dann den KontingenzkoeÆzienten K [114℄ bere
hnen. Dieser hat denVorteil, dass au
h F�alle ni
htlinearen Zusammenhangs zwis
hen den Merkmalswertenund der Fehlerwahrs
heinli
hkeit erfasst werden k�onnen.118



Der KontingenzkoeÆzient ist wie folgt de�niert:K = s �2N + �2 �Knorm (8.7)Knorm ist ein Normierungsfaktor, der von der Anzahl der m�ogli
hen Auspr�agungender beiden nominalskalierten Gr�o�en abh�angt. Hat - wie im Falle der Kon�denzen -eine der beiden Gr�o�en nur zwei m�ogli
he Auspr�agungen, gilt Knorm = 2.Die Gr�o�e �2 ist de�niert als�2 = kXi=1 lXj=1 (N(i; j)�N 0(i; j))2N 0(i; j) (8.8)wobei i und j die vers
hiedenen Auspr�agungen der nominalskalierten Gr�o�en nume-rieren, N(i; j) die beoba
htete Zahl der i; j Wertepaare ist und N 0(i; j) der Erwar-tungswert von N(i; j) im Falle der statistis
hen Unabh�angigkeit der beiden Gr�o�envoneinander.Der KontingenzkoeÆzient K ist also zur Bewertung von Merkmalen besser ge-eignet als der KorrelationskoeÆzient r. Aufgrund des gro�en Bekanntheitsgrades deslinearen KorrelationskoeÆzienten wurden jedo
h f�ur s�amtli
he untersu
hten Merk-male beide KoeÆzienten bere
hnet und angegeben.Die Abwertung einer Kardinalskala - die im Falle der meisten Merkmale vorliegt- auf eine Nominalskala ist ni
ht eindeutig und mu� in irgend einer sinnvollen Weisefestgelegt werden. F�ur die Experimente in dieser Arbeit wurde willk�urli
h eine Ein-teilung der Kardinalskala in 25 Klassen de�niert. Dabei wurden die Klassengrenzenso gesetzt, dass die Daten �uber alle Klassen glei
hverteilt waren.8.6 Untersu
hte MerkmaleIn diesem Abs
hnitt wird eine Vielzahl von unters
hiedli
hen Merkmalen zur Kon-�denzs
h�atzung vorgestellt. Einige dieser Merkmale wurden in der Literatur bereitsvorges
hlagen; andere wurden im Rahmen dieser Experimente erstmals systematis
huntersu
ht.Merkmale basierend auf den akustis
hen ModellenEs bietet si
h an, die akustis
hen Modelle des Spra
herkenners zur S
h�atzung derKon�denz heranzuziehen. Diese Modelle bere
hnen die Wahrs
heinli
hkeit der Beob-a
htung des akustis
hen Signals, gegeben ein Allophon:s
ore = � log(p(akust. SignaljAllophon)) (8.9)119



Je kleiner also der �uber die Dauer eines Wortes gemittelte dur
hs
hnittli
he 's
o-re' ist, desto gr�o�er ist die Wahrs
heinli
hkeit der beoba
hteten akustis
hen Sequenzgegeben das hypothetisierte Wort. Im Umkehrs
hlu� bedeutet das eine gro�e Wahr-s
heinli
hkeit des hypothetisierten Worts.Allerdings ist der dur
hs
hnittli
he S
ore ni
ht robust. An Stellen, an denen zum Bei-spiel ein Hintergrundger�aus
h auftritt, passt keines der akustis
hen Modelle zu derAufnahme, und dort entsteht dann automatis
h eine s
hle
hte Kon�denzbewertung.Um dies zu vermeiden, wird der durs
hnittli
he S
ore des zu beurteilenden Wortes inVerh�altnis zu den akustis
hen S
ores von alternativen Wortmodellen gesetzt. DiesesVerh�altnis (die sogenannte likelihood ratio wurde als - meist alleiniges - Merkmal inder Fr�uhzeit der Entwi
klung von Vertrauensmessern nahezu auss
hlie�li
h verwendet(vgl. S. 116).Dur
h Umformung von 8.9 erh�alt man einen Ausdru
k f�ur die gesu
hte Wahr-s
heinli
hkeit p(Allophon):p(Allophon) = p(AjAllophon)p(A) � p(AjAllophon)Palle Allophone p(AjAllophon) (8.10)Unter Annahme der Unabh�angigkeit voneinander kann daraus dur
h Mittelung�uber alle Frames innerhalb des Zeitberei
hes des Wortes die Wahrs
heinli
hkeit desganzen Wortes, gegeben die akustis
hen Modelle und die Aufnahme bere
hnet wer-den. Der Logarithmus dieser Wahrs
heinli
hkeit wurde als Merkmal 'NS
ore' (f�ur'normalisierte S
ore') untersu
ht.NS
ore = Et(log(p(AjAllophon))� log( XalleAllophone p(AjAllophone))) (8.11)Um den Aufwand der Bere
hnung des Nennerterms in (8.10) zu reduzieren, kanndieser dur
h Verwendung z.B. eines freilaufenden Phonemerkenners [110℄ approxi-miert werden. Die a-priori-Wahrs
heinli
hkeit jedes Datenframes wird dann dur
hden akustis
hen S
ore des lokal besten Phonems angen�ahert. Experimente ergabenjedo
h einen um 10% s
hle
hteren linearen KorrelationskoeÆzienten im Verglei
h zurexakten Bere
hnung (8.11), so dass in dieser Untersu
hung diese Approximation ni
htangewendet wurde.Ein weiteres Merkmal entsteht dur
h Division der logarithmierten S
ores, dashei�t dur
h Verh�altnisbildung zwis
hen dem S
ore des Wortmodells und dem desalternativen Modells. Es wird mit NS
oreQ bezei
hnet und ist wie folgt de�niert:NS
oreQ = Et( log(p(AjAllophone))log(PalleAllophone p(AjAllophone))) (8.12)Et(:) symbolisiert den Erwartungswert gemittelt �uber die Zeit.
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Signalabh�angige MerkmaleSignal-Raus
h-Verh�altnisEs ist anzunehmen, dass stark gest�orte (verraus
hte) Daten eine niedrigere Er-kennungsrate aufweisen als sol
he ohne Hintergrundger�aus
he. Das Signal-Raus
h-Verh�altnis liefert einen Me�wert f�ur den Grad der �Uberlagerung eines Signals derLeistung P (S) dur
h Raus
hen der Leistung P (N):SNR = 10 P (S)P (N)[dB℄ (8.13)Der S
h�atzwert f�ur die Raus
hleistung P (N) in (8.13) wird meist in den Spre
hpausenges
h�atzt. Kommen keine Spre
hpausen vor, kann die SNR in der Praxis ni
ht mehrzuverl�assig bere
hnet werden.Ein SNR von 0 dB bedeutet, dass das Signal und das Raus
hen dieselbe Leistungaufweisen. Eine negative SNR bedeutet, dass die Energie des Raus
hens diejenige desSignals �ubersteigt und zeigt eine stark gest�orte Aufnahme an. Klare, wenig gest�orteAufnahmen weisen eine SNR von mehr als 25 dB auf; selbst unter guten Aufnahme-bedingungen sind aber in einem normalen Raum mehr als 40-50 dB in der Regel ni
htzu errei
hen. Eine Faustregel besagt, dass die Worterkennungsrate bis zu einer SNRvon 20 dB kaum, bei kleineren Signal-Raus
habst�anden dann aber drastis
h absinkt.Da die Leistung des Spra
hsignals �uber die Dauer eines Wortes ni
ht zeitli
h kon-stant ist, ist die SNR in Gl. 8.13 eine Funktion der Zeit. Um aus dieser zeitkontinuier-li
hen Funktion ein einzelnes, skalares Merkmal zu gewinnen, kann der Mittelwert derSNR �uber die Dauer des Wortes bere
hnet werden, aber au
h beispielsweise dasMini-mum oder das Maximum. Untersu
hungen ergaben, dass das (frameweise bere
hnete)Maximum des Signal-Raus
habstandes am st�arksten mit der Fehlerrate korreliert.Dieses Maximum wurde daher als Merkmal mit in die Analyse aufgenommen.SNR = maxt (10 P (S)P (N)) (8.14)Akustis
he EntropieDie akustis
hen Modelle erlaubendie Bere
hnung einer a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit f�ur jedes Allophon. F�ur jedesDatenframe einer Eingabe k�onnen diese Wahrs
heinli
hkeiten bere
hnet und als dis-krete Wahrs
heinli
hkeitsverteilung aufgefasst werden. Die Gestalt dieser Verteilungerlaubt R�u
ks
hl�usse auf die Klassi�kationsleistung der Modelle. �Ahnelt die Vertei-lung beispielsweise der Glei
hverteilung, dann sind die Modelle ni
ht in der Lage,der Eingabe ein Allophon eindeutig zuzuordnen. Ein Zeitberei
h, bei dem alle (oderdie meisten) Datenframes eine sol
he Glei
hverteilung aufweisen, hat vermutli
h einegeringere Chan
e, dass das darin enthaltene gespro
hene Wort korrekt klassi�ziert121



wird, weil die akustis
hen Modelle keine klare Ents
heidung zulassen.Ein Ma�, das die �Ahnli
hkeit einer Verteilung mit einer Glei
hverteilung misst, istdie Entropie. Daraus l�a�t si
h das Merkmal akustis
he Entropie ableiten:AEntropy = Et( Xalle Allophone a pa log(pa)) (8.15)mit pa = p(ObservationjAllophon a) (8.16)wobei die akustis
hen Emissionswahrs
heinli
hkeiten pa f�ur die Allophone normiertsind: Xalle Allophone a pa = 1 (8.17)Spra
hmodellbasierte MerkmaleBei der S
h�atzung der Wahrs
heinli
hkeiten f�ur statistis
he Trigramm-Spra
hmodellem�ussen Terme der Form p(Wort3jWort1;Wort2) (8.18)ges
h�atzt werden. Bei (mindestens) 500.000 vers
hiedenen W�ortern im Deuts
henm�usste ein Text, der jedes dieser Ereignisse im Mittel au
h nur einmal gesehen h�atte,bereits 5000003 = 1; 25 � 1017 Worte lang sein. In der Praxis sind die verf�ugbarenTexte jedo
h kleiner als 109 Worte (mehr zu statistis
hen Spra
hmodellen siehe Seite27 �.).Daraus folgt, dass eine auf gesehenen Daten beruhende S
h�atzung der Trigramm-wahrs
heinli
hkeiten nur f�ur einen Bru
hteil der Trigramme m�ogli
h ist. Das Ni
ht-vorhandensein eines Trigramms beinhaltet jedo
h, wenn die zugrundeliegende Text-menge relativ gro� ist, die Information, dass das entspre
hende Worttripel ni
ht sehrgebr�au
hli
h ist. Dasselbe gilt in no
h st�arkerem Ma�e f�ur ni
ht beoba
htete Bigram-me, also Wortpaare. Tau
ht ein sol
hes, ni
ht beoba
htetes Bigramm oder Trigrammin der Hypothese des Spra
herkenners auf, dann liegt entweder ein ungebr�au
hli
hesKonstrukt vor, oder es handelt si
h um einen Erkennerfehler. In Anlehnung an [65℄l�a�t si
h hieraus ein tern�ares Merkmal LM-NGram wie folgt de�nieren:LM-Ngram = 8><>: 0 : Trigramm im Trainingstext enthalten1 : Bigramm, jedo
h ni
ht Trigramm im Trainingstext enthalten2 : Bigramm im Trainingstext ni
ht enthalten (8.19)
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Wortabh�angige MerkmaleWortl�angeEinige Merkmale lassen si
h ohne vorheriges Wissen allein aus der Wortidentit�at ab-leiten. So ist beispielsweise bekannt, dass kurze Worte h�au�ger fals
h erkannt werdenals lange. Der Grund daf�ur ist, dass bei kurzen W�ortern in der Regel nur wenige Da-tenpunkte zur Klassi�kation zur Verf�ugung stehen. Als Indikator f�ur die L�ange einesWortes kann die Anzahl Np seiner Phoneme herangezogen werden. Vorexperimenteergaben, da� log(Np) st�arker mit der Fehlerrate korreliert ist als Np selbst. Daherwurde das Merkmal LogNPhones wie folgt de�niert:LogNPhones = log(Anzahl Phoneme des Wortes) (8.20)Ausspra
hevarianteEin weiteres n�utzli
hes Merkmal ist die Tatsa
he, ob es si
h bei dem gefundenenWort um die kanonis
he Variante oder eine - m�ogli
herweise exotis
he - Ausspra
he-variante handelt. Eine Abwei
hung der gefundenen Ausspra
he von der gew�ohnli
henAusspra
he kann ein Hinweis auf einen Erkennungsfehler sein. Daraus leitet si
h dasbin�are Merkmal PronVar ab:PronV ar = ( 0 : kanonis
he Ausspra
he1 : Ausspra
hevariante (8.21)Andere, ni
ht su
hraumbasierte MerkmaleAnzahl Vorkommen im TrainingskorpusIn [65℄ wurde eine negative Korrelation zwis
hen der Anzahl der Vorkommen einesWortes in den akustis
hen Trainingsdaten und der Wahrs
heinli
hkeit der Fehlerken-nung festgestellt. Das Merkmal LogAnzImTraining wird wie folgt de�niert:LogAnzImTraining = log(Anzahl Vorkommen des Wortes im Trainingsmaterial)(8.22)Ger�aus
h als Na
hbarIm Fall von spontaner Spra
he kann ein Spra
herkenner an Stelle eines Wortes au
hein Ger�aus
h detektieren. Dabei kann es si
h um eine H�asitation (�Ahm und �ahnli
heArtefakte), um ein Atemger�aus
h, ein S
hmatzen, Husten oder �Ahnli
hes handeln. Esist anzunehmen, dass das Vorhandensein von sol
hen Ereignissen einen Ein
uss aufdie Erkennungsgenauigkeit der bena
hbarten Wort hat. Um diesen E�ekt zu quanti-�zieren, wurde das Merkmal NDis
uent untersu
ht. Es ist als die Anzahl der an dasbetra
htete Wort angrenzenden gefundenen Ger�aus
he de�niert.123



Spre
hges
hwindigkeitDas Merkmal LogNPhones misst die L�ange des Wortes in Phonemen. Ein Wort miteiner gegebenen Anzahl von Phonemen kann aber mit unters
hiedli
her Spre
hge-s
hwindigkeit ausgespro
hen werden. Bei s
hneller Spre
hweise wird einerseits dieArtikulationsgenauigkeit reduziert [45℄, und andererseits wird die Zahl der Einga-bevektoren, die zur Klassi�kation herangezogen werden k�onnen, verkleinert. BeideE�ekte sorgen f�ur eine Erh�ohung der Wortfehlerrate bei steigender Spre
hges
hwin-digkeit. Es wurden insgesamt drei Merkmale untersu
ht, die diesen E�ekt auszunutzenversu
hen: Spre
hGes
hWPBQ, Duration, und AnzFrames.Spre
hGes
hWPBQ = tats�a
hli
he L�ange des Wortes in mse
erwartete L�ange des Wortes in mse
 (8.23)Die erwartete L�ange eines Wortes wird dabei aus der Summe der mittleren L�angeseiner Phoneme bere
hnet. Die mittleren Phoneml�angen wurden auf dem Trainingssetdur
h Bere
hnung der Zeitzuordnung ges
h�atzt.Duration ist einfa
h als das Inverse der Spre
hges
hwindigkeit de�niert:Duration = 1Spre
hGes
hWPBQ (8.24)Das Merkmal NFrames mi�t die Dauer des hypothetisierten Wortes in 10-Millisekunden-Inkrementen und ist damit sowohl von der Spre
hges
hwindigkeit alsau
h von der Wortl�ange abh�angig:AnzFrames = L�ange des Wortes in 10-mse
-Frames (8.25)Su
hraumbasierte MerkmaleAnzahl der Kanten im WorthypothesengraphDie Aufgabe der Su
he in einem Spra
herkenner ist es, aus der ausserordentli
hgro�en Zahl an theoretis
h m�ogli
henWortkombinationen diejenige mit der gr�o�ten a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit p(W1::WnjSpra
hsignal) zu �nden. Das zeitsyn
hroneSu
hverfahren, das hierbei eingesetzt wird, verfolgt eine Vielzahl von konkurrieren-den Hypothesen glei
hzeitig und ents
heidet si
h erst am Ende der �Au�erung f�ur diewahrs
heinli
hste Wortfolge. Um den Re
henzeitaufwand klein zu halten, werden Me-thoden der Bes
hneidung des Su
hraumes ('Pruning') eingesetzt. Die gebr�au
hli
hsteStrategie hierzu ist, alle Teilhypothesen, deren Wahrs
heinli
hkeit um eine vorhereingestellte Prunings
hranke kleiner ist als die Wahrs
heinli
hkeit der lokal bestenTeilhypothese, zu eliminieren.Am Ende der Su
he steht mithin eine gro�e Zahl von m�ogli
hen Hypothesen zurVerf�ugung, wobei die Zahl dieser Hypothesen dur
h die Bes
hneidung des Su
hraums124



um viele Gr�o�enordnungen unter der Zahl der theoretis
h m�ogli
hen Wortkombina-tionen liegt. Es ist nun zwe
km�a�ig, diesen reduzierten Su
hraum in kompakter Formals Ausgabe des Su
hprozesses anzusehen. Die Darstellung des Su
hraums kann da-bei sehr eÆzient in Form eines Graphen erfolgen, dessen Knoten mit Zeitpunktenidenti�ziert werden, und dessen Kanten mit den hypothetisierten W�ortern markiertsind. Der Na
hteil liegt darin, dass die beste Hypothese dur
h eine weitere Su
hedur
h den Graphen bestimmt werden mu�. Dem stehen aber so viele Vorteile ge-gen�uber, dass die meisten neueren Spra
herkennungssysteme Wortgraphen als ihreStandard-Ausgabeform w�ahlen.Einer der wi
htigsten Vorteile ist es, dass der Su
hraum, vergli
hen mit dem desurspr�ungli
hen Problems, drastis
h reduziert ist. Dadur
h k�onnen zur Su
he im Wor-thypothesengraphen Verfahren eingesetzt werden, die im ersten Su
hdur
hlauf zuaufwendig sind. Sol
he Verfahren k�onnen z.B. interpolierte Spra
hmodelle, Spra
h-modelle mit gr�o�erer Rei
hweite als Trigramme, oder au
h aufwendig zu bere
hnendeakustis
he Modelle sein.Dur
h einen Kunstgri� kann die Vielzahl der Hypothesen, die in einem Wor-thypothesengraphen implizit kodiert sind, weiter gesteigert werden. Vers
hmilzt manKnoten, die zu vers
hiedenen Hypothesen geh�oren, jedo
h zuf�allig auf denselben Zeit-punkt fallen, miteinander, so entstehen dur
h diese Vers
hmelzung neue Hypothesen,die vorher ni
ht im Graphen enthalten waren. Abb. 8.4 illustriert das Verfahren. Indiesem Fall enth�alt der Wortgraph, der dur
h Vers
hmelzung von zwei Hypothesenentstand, a
ht Hypothesen. Die zus�atzli
hen Hypothesen entstehen dur
h die Ver-s
hmelzung der ersten beiden zeitglei
hen Wort�uberg�ange in jeweils einen gemeinsa-men Knoten.Bedingt dur
h die Strategie der Bes
hneidung des Su
hraums, ist die Anzahl derkonkurrierenden Worte, und damit von Kanten im Graphen, abh�angig von der �Ahn-li
hkeit der Bewertung der Teilhypothesen bis zu diesen Zeitpunkt. Liefern die akusti-s
hen und Spra
hmodelle keine starke Diskriminanz, ist die Zahl der konkurrierendenW�orter gro�. Wird im anderen Extremfall ein Wort A lokal deutli
h besser bewertetals alle konkurrierenden W�orter, werden diese aus dem Su
hraum entfernt, und derentspre
hende Zeitberei
h wird im Worthypothesengraphen nur no
h dur
h eine ein-zige Kante - markiert mit dem Wort A - �uberspannt. Die Zahl der Kanten, die einenZeitberei
h �uberspannen, ist also eine Kennzahl f�ur das Ma� an Verwe
hselbarkeitder lokalen Hypothesen untereinander, und damit indirekt au
h f�ur die Wahrs
hein-li
hkeit einer Fehlerkennung.Die Zahl der Kanten imWorthypothesengraphen, die den Zeitberei
h eines Wortes�uberspannen, l�asst si
h auf mehrere Arten de�nieren. In dieser Arbeit wurden diefolgenden se
hs Bere
hnungsvors
hriften untersu
ht:N(ta + 1) = Anzahl Kanten bei t = 1 Frame na
h Wortanfang (8.26)N(ta � 1) = Anzahl Kanten bei t = 1 Frame vor Wortanfang (8.27)125
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Abbildung 8.4: Aufbau eines Wortgraphen aus zwei HypothesenN(te � 1) = Anzahl Kanten bei t = 1 Frame vor Wortende (8.28)N(te + 1) = Anzahl Kanten bei t = 1 Frame na
h Wortende (8.29)E(logN) = 1Anz:Frames Xt2Zeitberei
h des Wortes log(Anzahl Kanten(t)) (8.30)logE(N) = log( 1Anz:Frames Xt2Zeitberei
h des WortesAnzahl Kanten(t)) (8.31)Anzahl aktiver Hypothesen w�ahrend der Su
heW�ahrend der eigentli
hen Su
he, also der erstmaligen Eins
hr�ankung des Su
hraumes,l�asst si
h die Zahl der aktiven Wortenden zu jedem Zeitpunkt lei
ht ermitteln.
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Der Logarithmus dieser Anzahl, gemessen am Anfang und am Ende des betra
h-teten Wortes (jeweils gemittelt �uber 3 Frames), wurde unter den Bezei
hnungenLogAWEbeg-3 und LogAWE-End in den untersu
hten Merkmalssatz aufgenommen.Akustis
he Stabilit�atFinke und Zeppenfeld [52℄ s
hlugen 1996 ein Verfahren zur Kon�denzbere
hnungvor, das sie als akustis
he Stabilit�at oder AStabil bezei
hneten. Das Verfahren gehtvom Worthypothesengraphen aus. Dabei werden aus dem Graphen mehrere (in derGr�o�enordnung N = 10 bis 100) Hypothesen extrahiert, indem dem statistis
henSpra
hmodell jeweils ein unters
hiedli
hes Gewi
ht verliehen wird und dana
h diewahrs
heinli
hste Hypothese f�ur dieses Spra
hmodellgewi
ht aus dem Worthypothe-sengraphen gesu
ht wird. Die Spra
hmodellgewi
hte variieren dabei um das - aufder Kreuzvalidierungssti
hprobe bestimmte - optimale Spra
hmodellgewi
ht. Die NHypothesen werden einzeln mit dynamis
her Programmierung mit der besten Wort-folge (also der bei optimalem Spra
hmodellgewi
ht aus dem Worthypothesengraphenextrahierten) vergli
hen. F�ur jedes Wort Wi(i = 1; 2; :::;M) der zu beurteilenden Hy-pothese wird gez�ahlt, in wievielen der N Hypothesen es enthalten ist - minimal inkeiner einzigen davon, h�o
hstens in allen N . Diese Ma�zahl wird dur
h Division dur
hN auf den Berei
h 0::1 normiert und stellt das Merkmal akustis
he Stabilit�at dar.Die akustis
he Stabilit�at ist bemerkenswert gut mit der Fehlerwahrs
heinli
hkeitkorreliert. Der Grund daf�ur ist, dass in die Bewertung beide Wissensquellen des Spra-
herkenners, die akustis
hen Modelle und das Spra
hmodell, eingehen. Na
hteilig istder relativ gro�e Bere
hnungsaufwand, wenn N gro� gew�ahlt wird.8.7 Das Merkmal gammaIm Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur Kon�denzbere
hnung erarbeitet,das auf dem Worthypothesengraphen basiert.Die Grundidee dabei ist, die akustis
hen und die Spra
hmodell-Bewertungen desWorthypothesengraphen in Wahrs
heinli
hkeiten umzure
hnen und die Gesamtwahr-s
heinli
hkeit des Worthypothesengraphen auf 1 zu normieren. Das impliziert dieAnnahme, dass der Worthypothesengraph s�amtli
he m�ogli
hen Hypothesen enth�alt -nur dann ist diese Normierungsbedingung per De�nition erf�ullt:Xalle Wortfolgen H p(HjO) = 1 (8.32)Ein Worthypothesengraph endli
her Gr�o�e enth�alt nat�urli
h ni
ht alle m�ogli
henS�atze, die in einer Spra
he gebildet werden k�onnen. Die auf die fehlenden Wortfolgenentfallende Wahrs
heinli
hkeitsmasse fehlt damit in Gl. (8.32). Betra
htet man die127



Menge H aller m�ogli
hen Wortfolgen, tr�agt jede einzelne davon zur Summe (8.32)bei.Bei ad�aquater Modellierung ist die Wahrs
heinli
hkeit einer beliebigen Wortfolge,die dem tats�a
hli
h Gesagten wenig �ahnelt, allerdings ausserordentli
h klein. DerFehler, der dur
h Weglassen dieser Wortfolge in der Summe in Gl. 8.32 gema
htwird, ist dann verna
hl�assigbar.Nimmt man an, dass der dur
h die endli
he Graphengr�o�e verursa
hte Fehlertats�a
hli
h klein ist, d.h. dass die Gesamtwahrs
heinli
hkeit aller Hypothesen imWor-thypothesengraphen zusammengenommen (nahezu) 1 ist, l�asst si
h die Wahrs
hein-li
hkeit f�ur jedes einzelne Wort im Graphen mit dem forward-ba
kward Algorithmus[124℄ bere
hnen. Dazu wird der Worthypothesengraph in ein HMM umgewandelt. DenZust�anden des HMM entspre
hen die Worte. Sequenzen von Zust�anden entspre
henFolgen von W�ortern. Die �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten von einem Zustand zumn�a
hsten, und damit von einem Wort zum n�a
hsten, werden dur
h das statistis
heSpra
hmodell gegeben. Die Emissionswahrs
heinli
hkeiten des HMM entspre
hen denakustis
hen Bewertungen. Im folgenden Beispiel wird dieser Prozess an einem einfa-
hen Worthypothesengraphen detailliert erl�autert.Der Worthypothesengraph in Bild 8.5 sei die Ausgabe des Spra
herkenners.
1,398

Berlin

Stettin

1,698

nach bitte

1,5232,00Abbildung 8.5: Einfa
her Worthypothesengraph�Uber den Kanten sind die Worte der Hypothese notiert, unter den Kanten dieBewertung ('s
ore') dur
h den Spra
herkenner, wie �ubli
h als negativer Logarithmusder Wahrs
heinli
hkeit. Der Graph kodiert ledigli
h 2 Hypothesen, 'na
h Berlin bitte'und 'na
h Stettin bitte', die z.B. aus einem Zug-Auskunft-Szenario stammen k�onn-ten. Das verwendete (Bigramm-) Spra
hmodell weise folgende Wahrs
heinli
hkeitenauf: p(na
h) = 0,20p(Berlinjna
h) = 0,25p(Stettinjna
h) = 0,40p(bittejBerlin) = 0,50p(bittejStettin) = 0,50Bei der Umwandlung in ein HMM wird nun jede Kante, also jedes Wort, in
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einen Zustand des HMMs verwandelt. Die zugeh�orige Observationswahrs
heinli
h-keit p(OjW ) des HMM-Zustandes wird dur
h Exponentiation des 's
ore' des Erken-ners bere
hnet. Na
h der Emission der Observablen (also des Spra
hsignals bis zumn�a
hsten Wort) geht das HMM in den n�a
hsten Zustand �uber.Im Falle des ersten Wortes ('na
h') gibt es zwei m�ogli
he Na
hfolger ('Berlin' und'Stettin'). Die �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten f�ur den �Ubergang von einem Wort inein anderes werden vom statistis
hen Spra
hmodell geliefert. Die Wahrs
heinli
hkeit,na
h 'na
h' das Wort 'Stettin' zu sehen, ist 40%. Analog wird mit allen anderenWort�uberg�angen verfahren. Das vollst�andig umgewandelte HMM des Wortgraphen(8.5) sieht damit wie in Bild 8.6 dargestellt aus (die Wahrs
heinli
hkeiten an denHMM-Zust�anden entstehen dur
h delogarithmieren der S
ores in Abb. 8.5).
nach

0,01

Berlin

0,04

Stettin

0,25

0,40 0,50

0,50

bitte

0,03

0,02

0,2

(nil)

Abbildung 8.6: HMM, aus Worthypothesengraph erstelltAus dem entstandenen HMM kann nun die a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit f�urjedes Wort darin bere
hnet werden. Dies ges
hieht dur
h den Einsatz des forward-ba
kward-Algorithmus, der im Folgenden exemplaris
h dargestellt wird. Der forward-ba
kward-Algorithmus besteht aus einer Anwendung des Forward-Algorithmus,einer Anwendung des Ba
kward-Algorithmus und einer ans
hlie�enden Verre
h-nung der Zwis
henresultate dieser beiden Algorithmen. Eine genaue Erl�auterung desforward-ba
kward Algorithmus und der verwendeten Bezei
hnungen �ndet si
h aufSeite 41.Der Forward-Algorithmus hat das Ziel, zu jedem Zeitpunkt - gegeben die Observati-on - die Wahrs
heinli
hkeit zu bere
hnen, dass das HMM einen bestimmten Zustanderrei
ht. Diese Wahrs
heinli
hkeiten werden forward-Variablen oder alphas genannt.Die Wahrs
heinli
hkeit des ersten (initialen) Zustands wird dabei mit 1.0 initialisiert:Jede m�ogli
he Wortfolge, also jede m�ogli
he Zustandsfolge, beginnt mit dem Null-zustand am Anfang. Na
h der Initialisierung wird die Wahrs
heinli
hkeit der m�ogli-
hen Folgezust�ande entspre
hend der Vors
hrift in (4.28) bere
hnet. Dabei werdendie Wahrs
heinli
hkeiten der Zustands�uberg�ange (die aik) dur
h die Spra
hmodell-Wahrs
heinli
hkeiten gegeben. Die vollst�andig gef�ullte Matrix der alphas ist in Bild8.7 dargestellt.
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5,4*10
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nach

Berlin

Stettin

bitte

0,002

1,6*10
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-5
2*10

(nil)

1,0

Abbildung 8.7: Bere
hnung der AlphasDer Ba
kward-Algorithmus hat zum Ziel, zu jedem Zeitpunkt - gegeben die Ob-servation ab diesem Zeitpunkt - die Wahrs
heinli
hkeit zu bere
hnen, dass das HMMin einem bestimmten Zustand ist. Analog zum forward-Algorithmus wird der Endzu-stand mit der Wahrs
heinli
hkeit 1.0 initialisiert. Dana
h wird der Graph von hintenna
h vorne analog zum Forward-Algorithmus dur
hlaufen. Das Endergebnis zeigt Bild8.8.
nach

Berlin

Stettin

bitte(nil)

1,0

0,015

0,015

2,7*10
-4

5,4*10
-7

Abbildung 8.8: Bere
hnung der BetasWie in Glei
hung 4.35 auf Seite 43 verlangt, ist �0 glei
h �T (glei
h 5; 4 � 10�7).Die �i geben die Wahrs
heinli
hkeit an, si
h im Zustand i zu be�nden, gegeben dieObservationen bis dorthin, w�ahrend die �i die Wahrs
heinli
hkeit angeben, si
h imZustand i zu be�nden, gegeben die Observationen ab diesem Moment. Multipliziertman die �i mit den �i, ergibt si
h die Wahrs
heinli
hkeit, in diesem Zustand zu sein,gegeben die gesamte Observation; teilt man diesen Wert dur
h die Wahrs
heinli
hkeitder Observation p(Oj�), ergibt si
h die Wahrs
heinli
hkeit des Zustandes zu diesemZeitpunkt. Dies entspri
ht der De�nition der 
i auf Seite 43. Bild 8.9 zeigt das HMMmit den 
i von jedem Zustand.Die Wahrs
heinli
hkeit f�ur das Wort 'bitte' betr�agt na
h dieser Bere
hnung 1,0.Gegeben die Modellierung des Spra
herkenners, ist also an dieser Stelle der Obser-vation das Wort 'bitte' mit 100%iger Wahrs
heinli
hkeit gespro
hen worden. Dies
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nach

Berlin

Stettin

bitte(nil)

1,01,0 1,0

0,555

0,445Abbildung 8.9: Bere
hnung der Gammasentspri
ht au
h der Intuition, weil beide m�ogli
hen Hypothesen an dieser Stelle �uber-einstimmen.W�are die Modellierung im Spra
herkenner perfekt, dann w�aren die auf diese Artbere
hneten 
i direkte Indikatoren f�ur die Wahrs
heinli
hkeit, an der jeweiligen Stelleim Eingangssignal das Wort i zu beoba
hten. Die Modelle des Erkenners sind jedo
hniemals perfekt, so dass die so erre
hneten Wahrs
heinli
hkeiten mehr oder wenigervon den tats�a
hli
hen Wahrs
heinli
hkeiten abwei
hen. Wie bereits oben erw�ahnt,ergibt si
h dur
h die Bes
hneidung des Su
hraums w�ahrend der Su
he (das Pruning)eine weitere Fehlerquelle. Na
h der Bes
hneidung des Su
hraumes wurde z.B. dieHypothese 'Berlin Berlin bitte' ni
ht mehr in den Ausgabegraphen �ubernommen,weil der entspre
hende Pfad im Su
hprozess eliminiert wurde. Die Hypothese 'BerlinBerlin bitte' hat zwar eine sehr viel kleinere Wahrs
heinli
hkeit als die beiden imGraphen verbleibenden Hypothesen; allerdings ist ihre Wahrs
heinli
hkeit gr�o�er alsNull, so dass dur
h die Bes
hneidung des Su
hraumes ein Fehler verursa
ht wird.Wie die Experimente auf Seite 138 zeigen, ist der Ein
uss dieses Fehlers jedo
h beigeeigneter Wahl der Pruning-S
hranken klein.ExperimenteAlle Experimente in diesem Abs
hnitt wurden mit dem Erkenner 'I39' und einerTeststi
hprobe von 4 Sendungen 'tagess
hau' (30.3.97, 13.4.97, 28.5.97 und 30.6.97)dur
hgef�uhrt. Keinerlei Ma�nahmen zur Bes
hleunigung des Erkenners wurden ein-gesetzt. Die Ergebnisse werden jeweils als NCREP (siehe Seite 113) und Kon�denz-fehlerrate CER angegeben (die Kon�denzfehlerrate ist de�niert als eins minus Kon-�denzakkuratheit CA (siehe Seite 112)). Das Baseline-Ergebnis mit dem Erkennerohne Kon�denzma� ist in Tabelle 8.1 dargestellt. Die Wortkorrektrate (siehe Seite46) liegt bei diesem Erkenner bei 76,9%. A-priori wird daher jedes Wort als 'kor-rekt' markiert. Dabei werden 23,1% (100% minus 76,9%) der Worte fals
h markiert.Die Entropie eines Zufallsprozesses, der zwei Zei
hen mit einer Wahrs
heinli
hkeitvon 0,231 und 0,769 ausgibt, liegt bei 0,54 bit. Diese Zahl wird zur Bere
hnung der
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normalisierten Kreuzentropie (Seite 113) ben�otigt.CER Entropie H023.1% 0.54Tabelle 8.1: Ergebnisse des Erkenners ohne Kon�denzma�eIn s�amtli
hen im Folgenden bes
hriebenen Experimenten wurde das Merkmalgamma auf den kompletten Ausgabegraphen des Erkenners bere
hnet. F�ur die Worteder besten Hypothese wurden die gamma-Werte extrahiert und jedes Wort mit seinemgamma-Wert kon�denzannotiert. Kon�denzwerte �uber 0,5 wurden als Ents
heidung'dieses Wort wurde ri
htig erkannt' gewertet, w�ahrend Kon�denzwerte unter 0,5 alsEnts
heidung 'dieses Wort wurde fehlerhaft erkannt' interpretiert wurden. Mit Hilfeder - manuell erstellten - Referenz wurden dann die Ents
heidungen bewertet unddie Ma�e Kon�denzakkuratheit CA (bzw. die Kon�denzfehlerrate CER = 1-CA) undNCREP bere
hnet.SkalierungBere
hnet man mit dem bes
hriebenen Verfahren die Werte f�ur gamma in denAusgabe-Worthypothesengraphen, ergeben si
h die folgenden Leistungskennzahlenf�ur das Merkmal gamma: Merkmal CER Entropie H0keines 23.1% 0.54gamma 30.5% -0.74Tabelle 8.2: Gamma ohne SkalierungDie Performanz des Merkmals ist sehr s
hle
ht. Der Grund hierf�ur liegt darin,dass die akustis
hen 'S
ores' des Erkenners ni
ht ohne weiteres als logarithmierteWahrs
heinli
hkeiten zu interpretieren sind, sondern zus�atzli
h eine Skalierung imlogarithmis
hen Berei
h aufweisen. Im Forward-Algorithmus werden die S
ores jedo
hmit den Spra
hmodellwahrs
heinli
hkeiten multipliziert und dann zusammenaddiert,um die Wahrs
heinli
hkeit zu bere
hnen, da� ein gegebener Knoten errei
ht wird.Diese Addition ist aber nur dann m�ogli
h, wenn es si
h bei den zu addierenden Wertentats�a
hli
h um unskalierte Wahrs
heinli
hkeiten handelt.Au
h w�ahrend der eigentli
hen Erkennung mu� die Skalierung der akustis
henS
ores ber�u
ksi
htigt werden, damit die Spra
hmodellwahrs
heinli
hkeiten und dieakustis
hen Wahrs
heinli
hkeiten ri
htig miteinander verre
hnet werden k�onnen.Hierzu wird in aller Regel ein Spra
hmodellgewi
ht eingef�uhrt, mit dem die (logarith-mierten) Spra
hmodellwahrs
heinli
hkeiten multipliziert werden. Dieses Spra
hmo-dellgewi
ht wird �ubli
herweise auf einer Kreuzvalidierungssti
hprobe ermittelt. F�ur
132



das Spra
hmodell des View4You-Erkenners ergab si
h ein optimaler Wert von 24.Anstatt das Spra
hmodell mit 24 zu multiplizieren, k�onnen die akustis
hen S
oresau
h mit 124 = 0; 042 multipliziert werden.Tabelle 8.3 fasst die Ergebnisse mit unters
hiedli
hen Skalierungen der akustis
henS
ores zusammen. Skalierungsfaktor CER NCREPbaseline 23,1% 00,01 27,3% -0,010,015 22,6% 0,090,02 19,6% 0,150,025 17,7% 0,1750,03 17,3% 0,1740,04 18,2% 0,1370,05 19,5% 0.083Tabelle 8.3: Ein
uss des SkalierungsfaktorsZusammenfassend kann festgestellt werden, dass die ri
htige Skalierung der aku-stis
hen S
ores f�ur das Funktionieren des Merkmals gamma ents
heidend ist.Konkurrierende KantenBei dem Worthypothesengraphen, der in Bild 8.10 dargestellt ist, konkurrieren imletzten Zeitsegment zwei Kanten 'bitte' miteinander. Diese beiden k�onnen ni
ht ver-s
hmolzen werden, da der Anfangszeitpunkt unters
hiedli
h ist.
1,398

Berlin

Stettin

1,698

nach bitte

1,5232,00

ach
1,88

Stettin

1,705

bitte

1,60

Abbildung 8.10: Worthypothesengraph mit �uberlappenden KantenBer�u
ksi
htigt man die zweite 'bitte'-Kante bei der Bere
hnung der Wahrs
hein-li
hkeit des Wortes 'bitte' als letztes Wort der Hypothese 'na
h Berlin bitte' ni
ht, so133



ergibt si
h eine Wahrs
heinli
hkeit von weniger als 1.0, obwohl die mit dem �nalen'bitte' konkurrierende Hypothese au
h 'bitte' lautet. Daher sollten die a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeiten der 'bitte'-Kanten addiert werden. Mit der Addition ergibt si
hals a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit f�ur 'bitte' wieder das erw�uns
hte Ergebnis 1,0.Dabei entsteht allerdings das Problem der Addition von nur teilweise �uberlappen-den Kanten. Sollte beispielsweise im Falle des Graphen in Bild 8.11 die Wahrs
hein-li
hkeit der unteren 'bitte'-Kante zu der der oberen hinzuaddiert werden, obwohl diebeiden nur in einem kleinen Berei
h �uberlappen?
1,398

Berlin

Stettin

1,698

nach bitte

1,5232,00

ach
1,88

Berg

1,55

bitte

1,20

sehr
1,42

Abbildung 8.11: Worthypothesengraph mit �uberlappenden KantenZur experimentellen Kl�arung dieser Frage wurden mehrere Experimente dur
h-gef�uhrt. Dabei wurden ein konkurrierendes Wort genau dann addiert, wenn� es in einem Zeitberei
h von�ta Frames amWortanfang des betra
hteten Wortesan�ng, und� es in einem Zeitberei
h von �te Frames am Wortende des betra
hteten Wortesaufh�ort.Ein negativer Zeitberei
h bedeutet dabei, dass der Zeitpunkt des Anfangs bzw.Endes des konkurrierenden Wortes ni
ht bea
htet wurde.Eine andere untersu
hte M�ogli
hkeit ist die des S
hwerpunkts. Als S
hwerpunktwird derjenige Zeitpunkt aufgefasst, der genau in der Mitte des betra
hteten Wortesliegt. Wird beispielsweise das Wort 'bitte' von der Su
he im Zeitberei
h 4; 0s < t <6; 0s gefunden, liegt der S
hwerpunkt bei t = 5; 0s. Andere Wortkanten werden dannals konkurrierend aufgefasst, wenn sie den Zeitpunkt des S
hwerpunktes �uberspannen,d.h. wenn sie zum Zeitpunkt t = 5; 0s aktiv sind.Die Ergebnisse - jeweils mit einem Skalierungsfaktor von 0,025 bere
hnet - sindin Tabelle 8.4 zusammengefasst. Man erkennt, dass vor allem die normalisierte Kreu-
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zentropie NCREP dur
h das Addieren paralleler Kanten mit glei
her Wortidentit�atstark ansteigt.Die niedrigste Kon�denzfehlerrate ergibt si
h bei Anwendung der S
hwerpunkt-methode; die beste NCREP bei einer ta = tb = 30ms.ta te CER NCREP0 0 18.0% 0.233-1 0 17,9% 0,2410 -1 16,4% 0,2521 1 17.2% 0,2553 3 16,5% 0,2676 6 16,5% 0,2653 -1 16,4% 0,260-1 -1 17,2% 0,154S
hwerpunkt - 16,3% 0,261Tabelle 8.4: Ergebnisse mit unters
hiedli
her Bere
hnung paralleler KantenEin
uss des PruningsUm den Ein
uss der endli
hen Gr�o�e der Worthypothesengraphen auf die Qualit�atdes Merkmals gamma zu evaluieren, k�onnen Ergebnisse auf vers
hieden gro�en Gra-phen ermittelt und diese Ergebnisse dann ggf. extrapoliert werden. Zu diesem Zwe
kewerden zun�a
hst m�ogli
hst gro�eWorthypothesengraphen erzeugt. Diese werden dannsukzessive verkleinert, und auf jeder entstehenden Graphengr�o�e wird das Merkmalgamma evaluiert. Die Verkleinerung der Graphen ges
hieht dabei auf folgende Weise.Zun�a
hst wird der beste Pfad dur
h den Graphen gesu
ht und dessen a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit ('S
ore') bere
hnet. Dana
h wird f�ur jedes Wort im Graphen derbeste Pfad bere
hnet, der dieses Wort enth�alt. Die a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeitdieses Pfades wird bere
hnet und mit dem S
ore des besten Pfades dur
h den gesam-ten Graphen vergli
hen. Liegt der Pfads
ore um mehr als eine vorde�nierte Pruning-S
hwelle s
hle
hter als der beste S
ore des global besten Pfades, so wird das entspre-
hende Wort gel�os
ht. Diese L�os
hung zieht in der Regel o�ene Enden im Graphenna
h si
h, weswegen in einem weiteren S
hritt alle Knoten und Kanten getilgt werden,die auf keinem Pfad vom Anfang zum Ende liegen. Bei diesem Verfahren ist es dur
hWahl der Pruning-S
hwelle m�ogli
h, Wortgraphen kontinuierli
h kleiner zu ma
hen,ohne die beste Hypothese dur
h den Graphen dadur
h zu �andern.Als Ma� f�ur die Di
hte eines Worthypothesengraphen sind mehrere Merkmaledenkbar. In dieser Arbeit wird als Worthypothesengraphdi
hte der Quotient aus derAnzahl der unters
hiedli
hen Worte im Graphen und der Anzahl der Worte in der Re-ferenz verstanden. Ein Worthypothesengraph mit 50 Wortknoten, der die Hypothesef�ur einen 10 Worte langen Satz zusammenfasst, h�atte also eine Di
hte von 5.135



Bild 8.12 und Bild 8.13 zeigen die Kon�denzakkuratheit und das Ma� NCREP�uber der Graphendi
hte. Die zugrunde liegenden Daten sind au
h in Tabelle 8.5 zu-sammengefasst.
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Abbildung 8.12: Kon�denzakkuratheit �uber Worthypothesengraph-Di
hteDie Kon�denzakkuratheit ohne Verwendung eines Kon�denzma�es betr�agt f�urdieses Testset 76,9%.Man stellt fest, dass sowohl Kon�denzakkuratheit als au
h NCREP ab einer Gra-phendi
hte von etwa 15 W�ortern pro Referenzwort ni
ht mehr ansteigen. Daraus kannges
hlossen werden, dass die N�aherung (8.32), die der Verwendung des Merkmals gam-ma zugrundeliegt, oberhalb dieser Graphendi
hte sehr gut erf�ullt ist. Au��allig ist derAbfall der NCREP bei kleinen Graphendi
hten bis in den negativen Berei
h. Dies istdadur
h zu erkl�aren, dass bei abnehmender Graphendi
hte immer mehr Kanten kei-ne parallel laufenden, konkurrierenden Kanten mehr aufweisen. Allen diesen Kantenmu� das Kon�denzma� den Wert 1.0, bzw. den oberen Grenzwert, der in diesem Ex-periment auf 0.95 gesetzt wurde, zuweisen. Jeder Fehler in dieser Zuweisung bewirkteine starke Reduktion der Kreuzentropie, so dass ihr Gesamtwert negativ wird.Arbeiten anderer GruppenDas hier vorges
hlagene Kon�denzma� wurde vom Autor erstmals 1997 [26℄ vorge-stellt. Es wurde dana
h au
h von anderen Fors
hungsgruppen eingesetzt ([20℄, [9℄).Wendemuth und Kollegen versu
hten in [9℄, die Performanz eines Kon�denztaggersdur
h Kombination mehrerer Eingangsmerkmale zu verbessern. Ihre Analyse ergab,136
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Abbildung 8.13: Relative Kreuzentropie �uber Worthypothesengraph-Di
htedass die Kombination anderer Wissensquellen mit gamma nur no
h eine geringe Stei-gerung der Kon�denzakkuratheit bewirkte.
[..℄ the best single large vo
abulary 
on�den
e measure [..℄ is already very eÆ
ientsin
e it uses the word history, a further improvement is therefore more diÆ
ult.8.8 ExperimenteDie im vorhergehenden Abs
hnitt bes
hriebenen potentiellen Merkmale wurden aufihre Wirksamkeit hin untersu
ht. Dazu wurde auf einer unabh�angigen Teststi
hprobevon 5940 W�ortern (39 Minuten Spra
he) ein Erkennerlauf dur
hgef�uhrt und jedesder Merkmale f�ur jedes Wort der Erkennerhypothesen bere
hnet. Mit Hilfe der Re-ferenz wurden die linearen KorrelationskoeÆzienten und die KontingenzkoeÆzientenjedes Merkmals mit der Fehlerrate bere
hnet. Die Ergebnisse sind in der Tabelle 8.6zusammengefasst.
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Graphendi
hte NCREP CA145 0.263 83.0133 0.264 83.0125 0.264 83.0124 0.264 83.0119 0.264 82.993 0.264 83.146 0.260 83.224.5 0.253 83.114 0.238 83.09.46 0.226 82.76 0.213 82.33.9 0.173 81.62.75 0.117 80.82.07 0.054 80.21.65 -0.035 79.31.37 -0.143 78.21.16 -0.223 77.31.02 -0.352 76.9Tabelle 8.5: Abh�angigkeit der Performanz von gamma von der Graphengr�o�e
Man erkennt, dass die wortgraphbasierten Merkmale die gr�o�te Korrelation zurFehlerwahrs
heinli
hkeit aufweisen, f�ur eine Klassi�kation also die n�utzli
hsten sind.Das Merkmal mit der st�arksten Korrelation ist gamma.8.9 Untersu
hte Klassi�katorenIn den vorangegangenen Abs
hnitten wurden Merkmale auf ihre Korrelation mit derWortfehlerrate und damit auf ihre Eignung f�ur den Aufbau eines Vertrauensmessersuntersu
ht. Im folgenden Abs
hnitt geht es um den tats�a
hli
hen Aufbau eines Ver-trauensmessers, also um die Kombination der Merkmalswerte in einem Klassi�kator(im Fall einer diskreten Ausgabe fals
h/ri
htig) bzw. einem Regressor.Eine besonders einfa
he Art von Klassi�katoren sind die linearen Klassi�katoren.Sie erzielen dann optimale Ergebnisse, wenn die Klassen im Merkmalsraum linearseparierbar sind. Wie aber bereits in Bild 8.3 auf Seite 118 dargestellt wurde, ist dielineare Separierbarkeit ni
ht f�ur alle Merkmale gegeben. Aus diesem Grund sollte einni
htlinearer Klassi�kator bessere Ergebnisse bei der Bestimmung der Wortkon�denzliefern k�onnen, als ein linearer.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurden sowohl ein linearer, transformationsbasierterKlassi�kator als au
h ein ni
htlinearer Klassi�kator auf Basis eines neuronalen Netzesevaluiert. Die beiden Ans�atze werden im Folgenden bes
hrieben.Lineare Klassi�katorenEine einfa
he, aber f�ur viele Anwendungen ausrei
hende Ents
heidung zwis
hen zweiKlassen kann dur
h g(~x) = ~w~x (8.33)realisiert werden, au
h linearer Klassi�kator oder Perzeptron genannt. Man ents
hei-det si
h dabei f�ur Klasse !1, falls g(~x) < t gilt, sonst f�ur Klasse !2. Die Bestimmungdes Gewi
htsvektors ~w bezei
hnet man als Training des Perzeptrons. Ein Perzeptronl�asst si
h beispielsweise dur
h ein neuronales Netz simulieren. Das Training eines sol-
hen Netzes erfordert allerdings zahlrei
he Iterationen, und das Ergebnis ist abh�angigvom Startwert. Daher wurde zur Bestimmung des Gewi
htsvektors ein anderer Weggew�ahlt.Ausgangspunkt ist eine Menge von Trainingsbeispielen, bei denen die korrekteKlassenzugeh�origkeit (ri
htig/fals
h erkannt) bekannt ist. Die Trainingsmenge wird,entspre
hend der Klassenzugeh�origkeit ri
htig/fals
h, in zwei Teilmengen aufgeteilt.Auf diesen beiden Klassen wird eine lineare Diskriminanzanalyse (LDA, siehe Seite33) bere
hnet. Diese transformiert den Eingangsvektor ~x linear in einen Zielmerkmals-raum Y: ~y = A~x so, dass bei glei
hbleibender Gesamtkovarianz die Klassenkovarianzminimiert wird. Ergebnis der LDA ist die Transformationsmatrix A, die im Fall einesZweiklassenproblems nur den Rang 1 hat. Die erste Zeile von A stellt gerade dengesu
hten Vektor ~w dar.In einem zweiten S
hritt wird (8.33) auf alle Werte der Trainingssti
hprobe ange-wendet und diejenige Grenze t bestimmt, bei der die resultierende Fehlerrate mini-miert wird.Neuronale NetzeMehrs
hi
htige neuronale Netze, sogenannte multilayer per
eptrons, sind die heutegebr�au
hli
hsten ni
htlinearen Klassi�katoren. Ein mehrs
hi
htiges neuronales Netzbesteht aus einem oder mehreren Knoten pro S
hi
ht, wobei die Ausgabe der erstenS
hi
ht die Eingabe der zweiten S
hi
ht darstellt und so weiter. Theoretis
he Untersu-
hungen haben gezeigt, dass bereits ein Netz mit einer einzigen Zwis
hens
hi
ht (demsog. 'hidden layer') zwis
hen Eingabewerten und Ausgabe-Knoten beliebig komplexeEnts
heidungsebenen �nden kann [121℄.Jeder Knoten eines neuronalen Netzes hat N (N � 1) Eing�ange ei, diemit Eingangsgewi
hten wi belegt sind, und einen Ausgang, dessen Ausgabewert�uber die sogenannte Aktivierungsfunktion f von den Eingabewerten abh�angt: y =
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f(e1; e2; e3:::; eN). F�ur die Aktivierungsfunktion wird sehr h�au�g die Sigmoidfunktiongew�ahlt: y = 11 + e�x (8.34)x = NXi=1 eiwi (8.35)Hat man eine Topologie f�ur das neuronale Netz gew�ahlt, werden die Gewi
htewi jedes Knotens mit Hilfe der Trainingssti
hprobe optimiert. Diese Optimierungerfolgt mit einem Gradienten-Abstiegsverfahren, dem sogenannten Ba
kpropagation-Algorithmus. Details �uber diesen Algorithmus, sowie weitere Literaturverweise aufdie umfangrei
he Literatur zum Thema Neuronale Netze, �ndet si
h z.B. in [35℄.F�ur den Vertrauensmesser wurden unters
hiedli
he Topologien von neuronalenNetzen trainiert. Dabei stellte si
h heraus, dass mit einer sehr einfa
hen Strukturbereits hervorragende Ergebnisse zu erzielen waren. Die Topologie des verwendetenNetzes - beispielhaft f�ur 2 Eingabemerkmale dargestellt - zeigt Bild 8.14.
Eingabeschicht

versteckte Schicht

Ausgabeschicht

Abbildung 8.14: Struktur des eingesetzten neuronalen NetzesDur
h die direkten Verbindungen von der Eingabe- zur Ausgabes
hi
ht kann die-ses Netz bereits das XOR-Problem l�osen und ist damit kein linearer Klassi�katormehr.8.10 EvaluationAuf einer Sti
hprobe von 39 Minuten spontaner deuts
her Spra
he aus der Termin-abspra
hedom�ane wurden die vers
hiedenen Klassi�katoren evaluiert. Die Testmen-ge enthielt 5940 W�orter, die Wort-Korrekt-Rate des eingesetzten Erkenners betrug85.3%.
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Zun�a
hst wurden die beiden Merkmale mit dem gr�o�ten KontingenzkoeÆzientenin Tabelle 8.6, gamma und A-Stabil, einzeln evaluiert. In diesem Fall ist kein Klas-si�kator notwendig, es muss ledigli
h die optimale Grenze t festgelegt werden. Dieresultierenden Kon�denzakkuratheiten lagen bei 88.0% f�ur gamma und bei 87.4% f�urA-Stabil.In einer weiteren Versu
hsreihe wurden vers
hiedene Kombinationen von Merk-malen mit dem linearen Klassi�kator zusammengefasst und evaluiert. Das Ergebnisist in Tabelle 8.7 zusammengefasst.Wie erwartet, wird das beste Ergebnis dann erzielt, wenn alle Merkmale miteinanderkombiniert werden.In Tabelle 8.8 sind die Ergebnisse des linearen Klassi�kators und des neuronalenNetzes gegen�ubergestellt.Das neuronale Netz erzielt nur marginal bessere Kennzahlen als der lineare Klassi�-kator.KontextDie Kon�denz des bena
hbarten Wortes, also des unmittelbaren Vorg�angers undNa
hfolgers, hat einen Ein
uss auf die Kon�denz des gerade betra
hteten Wortes. Dashat zwei Hauptursa
hen. Zum ersten erzeugt ein fals
hes Na
hbarwort eine fals
heSpra
hmodellwahrs
heinli
hkeit f�ur das betra
htete Wort, da von einem fals
hen Kon-text ausgegangen wird. Zum zweiten ist die Wahrs
heinli
hkeit gro�, dass ein fals
hesNa
hbarwort zeitli
h au
h fals
h zugeordnet wird und so einen Teil des betra
hte-ten Wortes '�uberde
kt' bzw. das betra
htete Wort um ni
ht dazugeh�orige Berei
heverl�angert. Aus diesem Grund ma
ht es Sinn, in den Merkmalssatz beim Trainingeines Vertrauensmessers au
h die Merkmale der bena
hbarten W�orter aufzunehmen.Die Ergebnisse, bere
hnet mit dem neuronalen Netz als Klassi�kator, zeigt Tabelle8.9.Es ist also m�ogli
h, dur
h die Verwendung von Kontext die Leistung des Vertrau-ensmessers gegen�uber einem System ohne Kontext zu verbessern.
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Kontingenz- Korrelations-Merkmal koeÆzient koeÆzient rgamma 0.638 0.502A-Stabil 0.628 0.482N(ta � 1) 0.599 -0.402N(ta + 1) 0.588 -0.389A-Stabil-noAdapt 0.574 0.432dd�gamma 0.571 -0.367E(logN) 0.568 -0.378logE(N) 0.564 -0.378gamma (bei � = 0) 0.521 0.370N(te � 1) 0.478 -0.336LM-Ngram 0.392 0.279N(te + 1) 0.369 -0.232NS
oreQ 0.331 -0.173NS
ore 0.323 -0.161LogAWE-End 0.304 -0.213PronVar 0.217 -0.113S
ore-per-Frame 0.211 -0.137Duration 0.191 -0.096Spre
hGes
hWPBQ 0.191 0.026LogAnzImTraining 0.183 0.010LogNPhones 0.174 0.092NDis
uent 0.158 -0.043AnzFrames 0.125 0.047LogAWEbeg-3 0.115 -0.068MaxSNR 0.111 0.064AEntropy 0.104 -0.030Tabelle 8.6: Korrelations- und KontingenzkoeÆzienten (� ist das Spra
hmodellge-wi
ht)
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Merkmale CA Fehlerreduktionkeines 85.3% -N(te-1),N(ta+1),log(E(N)) 87.5% 14.9%plus N(te+1), N(ta-1) 87.9% 17.7%plus gamma 88.4% 21.1%plus A-Stabil 88.9% 24.5%LM-Ngram, LogAWE-End, NS
oreQ,NS
ore, PronVar, S
ore-per-Frame 87.3% 13.6%Duration, LogNPhones, LogAWEbeg-3,MaxSNRalle 90.0% 29.9%Tabelle 8.7: Kon�denzakkuratheit des linearen Klassi�kators mit vers
hiedenen Ein-gabemerkmalen
Merkmale CA linear CA neuronales Netznur wortgraphbasierte 88.9% 88.9%alle 90.0% 90.1%Tabelle 8.8: Verglei
h des linearen Klassi�kators mit dem neuronalen Netz

Merkmale Kontext CA NCREPnur wortgraphbasierte nein 88.9% 0.326nur wortgraphbasierte ja 89.1% 0.340alle nein 90.1% 0.398alle ja 90.6% 0.416Tabelle 8.9: Ergebnisse mit und ohne Kontext
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Kapitel 9Lernen ohne Transkripte
9.1 MotivationZu den gr�o�ten Kostenfaktoren - sowohl zeitli
h als au
h �nanziell - beim Bau einesSpra
herkennungssystems geh�ort die Bereitstellung der Trainingssti
hprobe f�ur dasakustis
he Training. Die Trainingssti
hprobe sollte m�ogli
hst gro� sein, damit vieleParameter robust ges
h�atzt werden k�onnen. Sie wird meist in Form von ges
hnittenen,ni
ht allzu langen Spra
haufnahmen zusammen mit einer Transkription des Gesagtenausgeliefert.Geht man bei der Erstellung der Trainingssti
hprobe von einer existierendenSpra
haufnahme aus der Zieldom�ane aus, muss zu der Spra
haufnahme eine Tran-skription, d.h. die Vers
hriftung des Gesagten, erstellt werden. Das Erstellen einersol
hen Transkription erfordert wiederholtes Anh�oren der Spra
hprobe und ist daheraufwendig und teuer. Um zum Beispiel eine Sendung 'tagess
hau' zu transliterieren,sind zwis
hen 4 und 6 Stunden Zeitaufwand, also etwa 20-fa
he E
htzeit, erforder-li
h. Die in dieser Zeit produzierte Transliteration umfasst dann neben den eigentli-
hen W�ortern au
h grobe Verspre
her, Atemger�aus
he und laute andere Ger�aus
he.W�uns
ht man eine genauere Transliteration, w�a
hst der Zeitaufwand no
h einmaldeutli
h an. D. Oppermann gibt beispielsweise an [5℄, dass f�ur die Transliterationder spontanspra
hli
hen Spra
haufnahmen aus dem VERBMOBIL-Projekt insgesamt112-fa
he E
htzeit erforderli
h war. Die in dieser Zeit erstellten Transkripte umfassenallerdings eine sehr genaue Erfassung der realisierten Ausspra
hen aller Worte undeine Feintranskription aller Hintergrund- und St�orger�aus
he.Heutige Spra
herkennersysteme sind h�au�g auf dutzenden bis mehreren hundertStunden Spra
hmaterial trainiert. Der Aufwand zur Bereitstellung des Trainingsma-terials ist dann entspre
hend gro�.Prinzipiell sind zwei Auswege aus diesem Dilemma denkbar. Der eine ist das Sam-meln von vorgelesenen Textdaten. In diesem Szenario ist bereits a-priori bekannt,was der Inhalt des Spra
hsignals ist. Die Notwendigkeit einer Transkription entf�allt;
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die Aufnahmen m�ussen allerdings no
h manuell validiert werden, um te
hnis
he Ab-br�u
he und grobe Verspre
her zu detektieren.Der andere Weg w�are, das Transkribieren zu automatisieren. Wenn es m�ogli
hw�are, dur
h Training auf automatis
h transkribierten Daten eine Verbesserung be-stehender akustis
her Modelle zu erzielen, reduzierte si
h das Datensammelproblemauf das reine Aufnehmen von dom�anenspezi�s
hen Daten.Der erste L�osungsansatz - das Sammeln von vorgelesener Spra
he - hat zwei be-deutende Na
hteile:� Der Grad der Spontaneit�at der aufgenommenen Spra
he wei
ht von der Spon-taneit�at in den Testdaten ab.� Die Ger�aus
hsituation (und generell der akustis
he Kanal) ist in den Trainings-daten deutli
h anders als in den Testdaten.DerGrad der Spontaneit�at hat einen sehr starken Ein
uss auf die Erkennungs-leistung. Auf Diktierdaten, das hei�t vorgelesenen S�atzen, sind Fehlerraten von 5-7%errei
hbar [58℄. Bei ungeplanter, aber sorgf�altig artikulierter Spra
he liegen die Fehler-raten bei 10-15% [25℄. Ungeplante und ni
ht sorgf�altig artikulierte Spra
he, wie sie inder Mens
h-zu-Mens
h-Kommunikation verwendet wird, f�uhrt bereits zu Fehlerratenvon 20-30% [31℄.Die Ger�aus
hsituation hat ebenfalls einen sehr starken Ein
u� auf die Erken-nungsleistung. So weist ein auf Diktierdaten trainierter Spra
herkenner auf Datenmit Fahrger�aus
hen im Hintergrund eine doppelt bis dreifa
h h�ohere Fehlerrate aufals ein auf Daten mit Fahrger�aus
hen trainierter Erkenner [8℄.Trotz dieser beiden Na
hteile wurde in der Praxis bislang immer der erste Weggew�ahlt. Um dabei den negativen Ein
u� der s
hle
ht passenden akustis
hen Model-le zu reduzieren, wird h�au�g eine kleine Menge von Daten aus der entspre
hendenDom�ane transkribiert und die auf vorgelesenen Daten trainierten Modelle werdenmit diesen Daten (z.B. mit MLLR) adaptiert. Denno
h erzielen die so trainierten Sy-stem bei weitem ni
ht dieselben Erkennungsleistungen wie sol
he, die mit ausrei
hendDaten aus der ri
htigen Dom�ane trainiert werden.In diesem Kapitel werden die vom Autor dur
hgef�uhrten Experimente zur Verwen-dung von untranskribierten Daten zum Training eines Spra
herkenners bes
hrieben.Untranskribierte Audio-Daten fallen im View4You-System t�agli
h an und liegen da-mit in quasi unbegrenzter Menge vor. Die Verwendung von untranskribierten Datenzum Training hat zahlrei
he Vorteile:� Die Datensammlung entf�allt, bzw. reduziert si
h auf das Mits
hneiden der Sen-dungen� Die Daten entstammen derselben Dom�ane, weisen dieselben Hintergrund-ger�aus
he und Aufnahmebedingungen auf wie die Daten, auf denen das Systemsp�ater eingesetzt wird 145



� Der Datenbestand kann sehr einfa
h kontinuierli
h erweitert und aktualisiertwerden.Die Grundidee des Trainings mit untranskribierten Daten ist, dass ein initialer,s
hle
hter Spra
herkenner dazu verwendet wird, eine (s
hle
hte) Transkription derDaten zu erzeugen. Auf dieser Transkription wird ein besserer Spra
herkenner trai-niert. Dieser kann seinerseits die Daten no
h einmal transkribieren, auf den neuenTranskripten kann ein weiterer Spra
herkenner trainiert werden usf.Der Versu
h, einen Klassi�kator auf unklassi�zierten Sti
hproben lernen zu lassen,ers
heint bei erster Betra
htung aussi
htslos. Der Klassi�kator kann nur diejenigenBeispiele korrekt lernen, die er von Anfang an ri
htig klassi�zieren konnte, denn nurdiese sind korrekt transkribiert. An den Stellen, an denen er fehlerhaft klassi�ziert,wo also die selbsterstellte Transkription fals
h ist, wird er ni
ht von einer �uberge-ordneten Instanz korrigiert. Im Gegenteil, die fehlerhafte Transkription wird zumLernen verwendet, was die Erkennungsleistung reduziert. Es ist also ni
ht anzuneh-men, dass die Klassi�kationsleistung ohne die Verwendung von zus�atzli
hem, ni
htim Klassi�kator bereits vorhandenem Wissen gesteigert werden kann. Das Trainierenauf untranskribierten Daten muss daher versagen, mehr no
h, die Erkennungsleistungsollte dur
h ein sol
hes Vorgehen sogar abfallen, da die Modelle auf fals
hen Datentrainiert werden.Im Falle des autonom lernenden View4You-Systems ist die Ausgangslage jedo
hni
ht ganz so ho�nungslos, denn es steht externes Wissen in Form des Spra
hmodellszur Verf�ugung. Das statistis
he Spra
hmodell kann bei der Erkennung kleinere Feh-ler des akustis
hen Modells korrigieren. Die Transkription der Aufnahme ist damitbesser als diejenige, die bei alleiniger Verwendung des akustis
hen Modells zu erzie-len w�are. Das bedeutet, dass dur
h ein Neus
h�atzen der akustis
hen Modelle neue,korrekte, bisher (akustis
h) fals
h klassi�zierte Daten zur Verf�ugung stehen. Diesesteigern die Erkennungsleistung. Andererseits ist zu erwarten, dass die fehlerhaft er-kannten Worte, die es nat�urli
h trotz Verwendung des Spra
hmodells weiterhin gibt,die Erkennungsleistung wiederum absenken.9.2 Algorithmus zum un�uberwa
hten LernenDer Algorithmus zum un�uberwa
hten Lernen ist in Bild 9.2 zusammengefasst. DasFunktionsprinzip ist einfa
h: zun�a
hst werden mit Hilfe eines initialen Spra
herken-ners automatis
h Referenzen (Transkripte) angefertigt. Von diesen Transkripten wer-den Teile, die mit einer hohen Wahrs
heinli
hkeit fehlerhaft sind, eliminiert. Mit denrestli
hen Transkripten werden dieselben Trainingsalgorithmen angewendet wie beim'normalen' Lernen auf transkribierten Daten. Das eigentli
he akustis
he Training desSpra
herkenners muss also nur minimal ver�andert werden, um auf l�u
kenhaft tran-skribierten Daten zu funktionieren (wobei die L�u
ken dur
h das Eliminieren vonwahrs
heinli
h inkorrekten W�ortern in den Transkripten entstehen).146



Steht ein verbesserter Erkenner zur Verf�ugung, k�onnen mit diesem neue, verbesser-te Transkripte angefertigt werden. Mit den nun verbesserten Trainingsdaten kann dasTraining wiederholt werden. Diese Vorgehensweise wird so lange iteriert, bis auf einerunabh�angigen Kreuzvalidierungssti
hprobe keine Verbesserung mehr erzielt wird
trainiere initialen Erkenner

bis
Saettigung

transkribierte Daten

erzeuge Transkripte
berechne Konfidenzen

Auswahl sicher erkannter
Worte

Trainings-Stichprobe

unueberwachte

trainiere neuen Erkenner

untranskribierte Dateniteriere

Das InitialisierungproblemUm die initialen Hypothesen zu erzeugen, ist ein funktionsf�ahiger Spra
herkennererforderli
h. Einer der wi
htigsten Einsatzgebiete f�ur den Algorithmus des un�uber-wa
hten Lernens ist der We
hsel der Dom�ane bzw. der Spra
he, so dass in vielenF�allen kein sol
her initialer Spra
herkenner zur Verf�ugung stehen d�urfte. F�ur diesesProblem gibt es zwei m�ogli
he L�osungen:� Die ersten Hypothesen werden dur
h einen Erkenner erzeugt, der auf eineranderen Dom�ane trainiert und mit Hilfe von wenigen Adaptionss�atzen auf dieZieldom�ane adaptiert wurde. 147



� Es wird mit Hilfe von wenig transkribierten Daten der Zieldom�ane ein minimalerneuer Erkenner auf der Zieldom�ane trainiert.Wel
he der Vorgehensweisen die praktikablere ist, h�angt vom Einzelfall ab. In beidenF�allen ist es erforderli
h, eine kleine Menge von Daten der Zieldom�ane von Hand zutranskribieren.9.3 Vorarbeiten anderer GruppenBBN 1997Auf dem 'Hub-5 Conversational Spee
h Re
ognition Workshop', der vom 4. bis zum6.11. 1997 in Linthi
um Heights, Maryland, USA von der amerikanis
hen Standar-disierungsbeh�orde NIST organisiert wurde, stellte eine Fors
hungsgruppe der FirmaBBN ihre Experimente zum un�uberwa
hten Trainieren von Spra
herkennern vor [27℄.In dieser Arbeit sollte explizit das Problem, einen Spra
herkenner auf eine neue Spra-
he anzupassen, bearbeitet werden. Dabei wurde angenommen, dass in der neuenSpra
he� ein Textkorpus, ni
ht notwendigerweise aus der Zieldom�ane, vorhanden sein soll� eine geringe Menge (wenige Stunden) transkribierte Spra
he von vielen Spre-
hern zur Verf�ugung steht� eine sehr gro�e Menge von untranskribiertem Spra
hmaterial f�ur dieselben Spre-
her zus�atzli
h zur Verf�ugung stehtDas Experiment wurde auf dem sog. CallHome/CallFriend Spanish Corpus dur
h-gef�uhrt. Dieser Korpus besteht aus Aufnahmen von Telefongespr�a
hen, die von spa-nis
hen Mutterspra
hlern mit ihren Familien gef�uhrt worden waren. Die Gespr�a
hewurden fast dur
hweg auf interkontinentalen Leitungen gef�uhrt. Die Dom�ane ist ni
hteinges
hr�ankt.Von 356 vers
hiedenen Spre
hern wurden jeweils 30 Sekunden transkribiert undals Trainingsset verwendet. Die Gesamtgr�o�e des Trainingskorpus betrug somit un-gef�ahr 3 Stunden Spra
he oder 42000 laufende Worte. Zur Erzeugung des Spra
h-modells wurden diesem Text no
h 800.000 Worte laufender spanis
her Zeitungstexthinzugef�ugt.Als untranskribiertes Material standen weitere jeweils 4 Minuten derselben 356 Spre-
her zur Verf�ugung (zusammen ungef�ahr 25 Stunden Spra
he). Getestet wurde aufweiteren �Au�erungen derselben Spre
her und au
h auf ungesehenen, neuen Spre
hern.Die Wortfehlerrate des Basissystems, trainiert auf 3 Stunden Spra
he, lag bei 78,5%,das entspri
ht einer Wortakkuratheit von 21,5%. Zum Verglei
h erzielte das beste148



System der BBN-Gruppe, trainiert auf 58 Stunden Spra
he, eine Wortfehlerrate von59,3%.In dem eigentli
hen Experiment wurde zun�a
hst das untranskribierte Material mitdem Basis-Erkenner dekodiert. Dann wurde ein Kon�denztagger eingesetzt, um in denHypothesen die korrekt erkannten Worte zu �nden. Der Kon�denztagger bestand ausder Kombination von mehreren Merkmalen wie der n-best-frequen
y (entspre
hendA-stabil), Spra
hmodell
ounts, Spra
hmodell-S
ores und akustis
hen S
ores, die mitgeneralisierten linearen Modellen zusammengefa�t wurden. Das Ergebnis des Kon�-denztaggers ist in Tabelle 9.1 dargestellt.% als 'korrekt' markiert % davon tats�a
hli
h korrekt100 21.56 704 753 801 87.5Tabelle 9.1: Performanz des Kon�denz-Taggers im BBN-ExperimentBei einer erw�uns
hten Pr�azision (Pre
ision, PRC) des Kon�denztaggers von 80%ergab si
h no
h eine Auss
h�opfung (Re
all, RCL) von 3%. Da 3% nur 36 MinutenSpra
he entspra
hen, also bei der erw�uns
hten Pr�azision die Menge der Trainingsda-ten nur um etwa 10% vermehrt worden w�are, ents
hied man si
h f�ur die Simulationeines Kon�denztaggers: es wurden bei einer Pr�azision von 80% insgesamt 10% der ge-samten Worte als korrekt markiert. So wurde die Datenmenge im Verglei
h zum Basi-serkenner knapp verdoppelt, wobei 20% der zus�atzli
hen Trainingsworte fals
h waren.Mit dem neuen Trainingsset (bestehend aus den 42000 W�ortern der urspr�ungli
henund 40000 W�ortern der un�uberwa
ht erzeugten Menge) wurden die akustis
hen Mo-delle und au
h die Spra
hmodell-Wahrs
heinli
hkeiten des Erkenners na
htrainiert.Dabei ergab si
h eine insigni�kante Verbesserung von 2.2% relativer Fehlerreduktionauf den bekannten Spre
hern und von 0.4% auf unbekannten Spre
hern.Unter der Annahme eines perfekten Kon�denztaggers, der bei einer Auss
h�opfungvon 10% eine Pr�azision von 100% errei
ht, wurde das Experiment wiederholt. Dabeiergab si
h eine Verbesserung von 4.1% relativ auf den Trainingsspre
hern und von0.8% auf den Testspre
hern.Die - do
h re
ht pessimistis
hen - S
hlussfolgerungen aus diesem Experiment lau-teten� eine Pr�azision von 80% erzielt etwa den halben Gewinn, der si
h mit einerPr�azision von 100% erzielen lie�e
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� um �uberhaupt eine signi�kante Verbesserung des Systems zu erzielen, sind etwa2 Gr�o�enordnungen mehr untranskribiertes Material als transkribiertes Materialerforderli
hZu bemerken ist nat�urli
h die hohe Basisfehlerrate von �uber 70%. Bei einer niedri-geren Fehlerrate wird eine hohe Pr�azision des Kon�denztaggers s
hon bei weit gr�o�e-ren Auss
h�opfungen erzielt. Allerdings erfordert das Training eines ohnehin s
honguten Systems eine deutli
h h�ohere Pr�azision als das Training eines re
ht s
hle
htenSystems. Um zu kl�aren, ob auf besseren Systemen das bes
hriebene Verfahren even-tuell besser funktioniert, gibt BBN selbst die erforderli
he Datenmenge mit 15000Stunden an. Sol
he Datenmengen lassen si
h mit den heute (1999) zur Verf�ugungstehenden Te
hniken jedo
h no
h ni
ht e�ektiv verarbeiten.9.4 MethodikIn den in diesem Kapitel bes
hriebenen Experimenten werden komplette Spra
her-kennungssysteme miteinander vergli
hen.Ein Spra
herkenner ist ein komplexes System mit zahlrei
hen freien Parametern.Das Einstellen und S
h�atzen dieser Parameter ist eine s
hwierige und zeitaufwen-dige Aufgabe. Um zum Beispiel einen fertigen Erkenner zu erzeugen, mussten zehnhintereinanderfolgende S
hritte dur
hgef�uhrt werden. Bei jedem dieser S
hritte sindzahlrei
he Variationen denkbar und m�ogli
h. Kleine Abwei
hungen in einem einzi-gen dieser S
hritte k�onnen zu signi�kanten �Anderungen in der Leistung des fertigenSystems f�uhren.Um einen aussagekr�aftigen Verglei
h vers
hiedener Systeme zu erm�ogli
hen,m�ussen also alle S
hritte des Trainings der Systeme identis
h gehandhabt werden.Es m�ussen au
h dieselben Methoden (LDA, Adaption, VTLN, MLLR...) in allenF�allen auf dieselbe Art angewendet werden. Au
h die verwendeten Wissensquellen(Spra
hmodell, W�orterbu
h, Phonemsatz, ...) m�ussen glei
h sein.Ein weiteres, grundlegendes Problem sei an dieser Stelle ni
ht vers
hwiegen. Dur
hdas 'Spielen' an freien Parametern der eingesetzten Trainings- und Testmethoden istes m�ogli
h, die Erkennungsleistung auf einem gegebenen Testset deutli
h zu erh�ohen.Ein Experimentator, der ein neues Verfahren evaluiert und ein Interesse an gutenErgebnissen des neuen Verfahrens hat, ist in der Gefahr, das System mit dem neuenVerfahren mehr zu 'tunen' als das Ausgangssystem. Der Verglei
h der Systeme istdann ni
ht mehr aussagekr�aftig.Um die aufgezeigten potentiellen methodis
hen S
hwierigkeiten und M�angel zuumgehen, wurde f�ur alle in diesem Kapitel bes
hriebenen Experimente ein vollauto-matisiertes Trainingsskript eingesetzt. Das bedeutet, dass das gesamte Training- beginnend beim Punkt Null - mitsamt der Auswertung auf der Kreuzvalidierungs-sti
hprobe dur
h den Aufruf eines einzigen Trainingsskriptes realisiert wurde. Dieses
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Trainingsskript ruft hintereinander zehn Unterskripten auf, die die vers
hiedenen Stu-fen des Trainings dur
hf�uhren. Der gesamte Prozess ist vollautomatis
h und l�auft ohnedie Intervention des Experimentators ab. Dessen Rolle bes
hr�ankt si
h auss
hlie�li
hauf das Starten und das Interpretieren der Ergebnisse.Im folgenden Abs
hnitt wird kurz die automatis
he Trainingsprozedur umrissen.Da die einzelnen Algorithmen und ihre Funktionsweise an anderer Stelle (in denKapiteln 'Mas
hinelle Spra
herkennung' ab Seite 26 und 'Der Spra
herkenner desView4You-Systems' ab Seite 68) ausf�uhrli
h erl�autert sind, wird auf eine detaillierteBes
hreibung an dieser Stelle verzi
htet.Die TrainingsprozedurDie zehn S
hritte der automatis
hen Trainingsprozedur sind:
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1. Bere
hnung der LDA-Matrix mitSub-Monophonen als Klassen2. Extrahieren von Beispielvektoren und kmeans-Ballen derselben zur Erzeugung der initialenMittelwert- und Kovarianzvektoren der Submono-phonmodelle3. Drei Iterationen Viterbi-Training der Submono-phonmodelle4. Bestimmung aller in derTrainingssti
hprobe vorkommenden unters
hiedli-
hen phonetis
hen Kontexte und Erzeugung von(leeren) a-priori-Verteilungen f�ur die bestehendenSubmonophonem-Codeb�u
her5. S
h�atzung der a-priori-Verteilungen dur
h eineIteration Viterbi-Training6. Bere
hnung des divisiven Allophon
lusterbaumesbis zu einer vorgegebenen Tiefe7. Bere
hnung der LDA-Matrix mit kontextabh�angi-gen Allophonmodellen als Klassen8. Extrahieren von Beispielvektoren und kmeans-Ballen derselben zur Erzeugung der initialenMittelwert- und Kovarianzvektoren der kon-textabh�angigen Allophonmodelle9. F�unf Ite-rationen Viterbi-Training der kontextabh�angigenAllophonmodelle10. Test auf der Kreuzvalidierungssti
hprobeNat�urli
h legt diese Abfolge no
h ni
ht die genauen Parameter des fertigen Sy-stems fest. Beim Extrahieren von Beispielvektoren ist die Anzahl der extrahiertenBeispielvektoren pro Codebu
h zum Beispiel eine frei einstellbare Gr�o�e; beim Te-sten ist das Spra
hmodell einstellbar, und so weiter. Alle diese Parameter werdenaus einer zentralen Steuerdatei gelesen. Dur
h den festen Ablauf des Trainings, dieSteuerdatei und die vorbere
hneten Zeitzuordnungen (Label�les) wird ein Systemvollst�andig de�niert. 152



Die Anzahl der Parameter im fertigen System h�angt von der zur Verf�ugung ste-henden Menge an Daten ab. Je mehr Trainingsdaten zur Verf�ugung stehen, destomehr Parameter k�onnen ges
h�atzt werden. Im Kapitel 'Optimierung der Parameter-raumgr�o�e' ab Seite 79 wurde eine Formel zur Bere
hnung der optimalen Zahl vonParametern bei einer gegebenen Gr�o�e des Trainingskorpus hergeleitet: etwa 15-20Datenvektoren pro Normalverteilung mit einer oberen Grenze von 5000 Mixturen.Der Allophon
lusterbaum (S
hritt 6) wurde beim Training bis zu derjenigen Tiefebere
hnet, bei der die optimale Gr�o�e des Parameterraumes errei
ht war. Zwei Syste-me A und B, die auf unters
hiedli
hen Datenmengen bere
hnet wurden, weisen daherunters
hiedli
h gro�e Parameterr�aume auf.9.5 ExperimenteDatenF�ur die in diesem Kapitel bes
hriebenen Experimente standen insgesamt 208 Sendun-gen 'tagess
hau', aus dem Zeitraum vom 25.11.1996 bis zum 2.9.1998 zur Verf�ugung.F�ur insgesamt 64 dieser Sendungen existierten Transkriptionen. 4 transkribierte Sen-dungen (30.3.97, 13.4.97, 28.5.97, 30.6.97) wurden als Kreuzvalidierungs- bzw. Test-sti
hprobe verwendet; die verbleibenden 60 transkribierten und 144 untranskribiertenSendungen wurden zum Training der unters
hiedli
hen Erkenner eingesetzt.Beim un�uberwa
hten Training na
h dem Algorithmus auf Seite 147 ist es erfor-derli
h, eine kleine Menge an Transkriptionen zum Training des initialen Erkennerszur Verf�ugung zu haben (vgl. Seite 147).F�ur die bes
hriebenen Experimente wurden die beiden fr�uhesten Aufnahmen (vom25.11.1996 und 26.11.1996, mit den Ansagespre
hern Jan Hofer und Dagmar Berg-ho�) als die angespro
hene kleine Menge an transkribierten Daten verwendet. ZweiSendungen entspre
hen ungef�ahr 30 Minuten Daten.Selbstverst�andli
h wird der Algorithmus zum un�uberwa
hten Lernen in jeder reali-stis
hen Anwendungssituation s�amtli
he verf�ugbaren transkribierten - also besonderswertvollen - Daten nutzen und diese zu seiner Datenbasis hinzuf�ugen. Dies wurdedaher au
h in allen Experimenten, au
h wenn es ni
ht gesondert aufgef�uhrt ist, sodur
hgef�uhrt. Den beiden Sendungen vom 25. und 26.11.96 kam daher eine besonde-re Bedeutung zu: sie sind in den Trainingsdatenmengen von allen im Rahmen dieserArbeit untersu
hten Systemen vorhanden.Tabelle 9.11 fasst alle Daten zusammen.Initiale Spra
herkennerMit der bes
hriebenen automatis
hen Te
hnik wurde auf 2 Sendungen 'tagess
hau'ein initialer Erkenner trainiert. 2 Sendungen entspre
hen ledigli
h 30 Minuten Spra-
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he. Um die kleine, handtranskribierte Datenmenge optimal zu nutzen, wurde beimTraining des initialen Spra
herkenners zweimal iteriert. Zun�a
hst wurde eine Zeit-zuordnung mit Hilfe eines anderen deuts
hen Spra
herkenners, der auf spontanenDialogen trainiert worden war, dur
hgef�uhrt. Mit Hilfe der Zeitzuordnung - also vonLabel�les - wurde der existierende Spra
herkenner auf die Trainingssti
hprobe adap-tiert (MLLR). Dana
h konnte eine verbesserte Zeitzuordnung bere
hnet werden. Aufdieser besseren Zeitzuordnung wurde dann mit Hilfe des automatis
hen Trainings-Skriptes der initiale Erkenner mit der Bezei
hnung 'I41' trainiert.Um eine obere Grenze f�ur die Leistung eines un�uberwa
hten Trainingsalgorith-mus zu erhalten, muss ein Erkenner auf denselben, aber handtranskribierten Datentrainiert werden. Ein sol
hes Training wurde auf den 60 zur Verf�ugung stehendentranskribierten Aufnahmen dur
hgef�uhrt. Die Fehlerraten beider Systeme sind in Ta-belle 9.2 zusammengefa�t.Trainingsmenge WER Ansager WER Korrespondent WER total2 Sendungen 22.0% 38,8% 32,1%60 Sendungen 11,9% 24,6% 19,5%Tabelle 9.2: Performanz des initialen Spra
herkenners (2 Sendungen) und Performanzbei Verwendung aller transkribierter Daten (60 Sendungen)Kon�denzma�Ein sehr wi
htiger S
hritt im Algorithmus zum un�uberwa
hten Lernen ist die Identi-�zierung von fals
hen Referenzen dur
h die Anwendung eines Kon�denzma�es. F�uralle dur
hgef�uhrten Experimente wurde das im Rahmen dieser Arbeit entwi
kelteKon�denzma� gamma verwendet (siehe Seite 127). gamma bere
hnet die a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit, mit der ein Wort aus der Hypothese korrekt erkannt wurde, alseinen Wert p mit 0 < p � 1. Eine si
here Identi�kationsm�ogli
hkeit von korrekt er-kannten W�ortern liefert gamma - selbst bei fehlerfreier Funktion - also nur f�ur denSonderfall p = 1. Es ist aber ni
ht praktikabel, nur sol
he Worte zum Training zu-zulassen, bei denen die a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit des Kon�denzma�es 1 ist, daprozentual nur sehr wenige Worte mit p = 1 markiert werden. Damit w�are die Gr�o�edes verwendbaren Trainingskorpus zu klein, bzw. die Menge an untranskribiertenDaten, die ben�otigt werden, zu gro�.Ein weiterer Grund wurde bereits kurz angespro
hen.Worte mit p = 1 weisen eine so viel bessere Bewertung dur
h die akustis
henModelle des Erkenners als alle konkurrierenden Worte auf, dass die konkurrierendenWorte im Verlauf der Su
he aus dem Su
hraum entfernt (geprunt) wurden. Eine
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gute Bewertung dur
h die akustis
hen Modelle ist glei
hbedeutend mit einer hohen�Ubereinstimmung zwis
hen Modell und Testdaten. W�ahlt man nur sol
he Worte, f�urdie die akustis
hen Modelle bereits sehr gut 'passen', ist die zus�atzli
he Varianz dur
hdie neuen Trainingsdaten klein. In anderen Worten: der Erkenner kann ni
hts Neueslernen, wenn er im Training nur Dinge sieht, die er bereits gut kennt.Auf der Gegenseite darf nat�urli
h au
h ni
ht jedes Wort der Hypothese zumTraining herangezogen werden. Ein fehlerhaftes Wort in der Referenz bewirktzwangsl�au�g, dass die entspre
henden Modelle fals
h adaptiert werden. Das wiederumf�uhrt zu einem R�u
kgang der Erkennungsleistung.Aus dem Gesagten geht hervor, dass zum Training alle Worte herangezogen wer-den sollten, deren a-posteriori- Wahrs
heinli
hkeit gr�o�er ist als ein S
hwellwert t.kleiner S
hwellwert t gro�er S
hwellwert tVorteil Na
hteil Vorteil Na
hteilgro�e Menge kleine MengeTranskriptionsfehler Korrektheitviel Varianz wenig VarianzTabelle 9.3: Auswirkung des S
hwellwerts tDie vom Kon�denzma� bere
hneten Werte sind nat�urli
h teilweise fehlerhaft. Dergenaue Zusammenhang zwis
hen Datenqualit�at und Datenmenge auf der einen Sei-te und dem S
hwellwert t auf der anderen Seite kann nur experimentell bestimmtwerden.Hierzu wurden zun�a
hst die 4 Sendungen der Teststi
hprobe mit einem Spra
her-kenner (System I33 0 5) dekodiert und mit gamma kon�denzannotiert - das hei�t,f�ur jedes Wort der Hypothesen wird eine Kon�denz bere
hnet und dem Wort zuge-ordnet. Da f�ur die Teststi
hprobe die Referenz bekannt ist, l�a�t si
h die Performanzdes Kon�denztaggers bestimmen.Von den vier m�ogli
hen Kennzahlen (Pre
ision und Re
all jeweils f�ur die ri
htig er-kannten und die fehlerhaft erkannten Worte) sind f�ur das un�uberwa
hte Training vorallem die Re
alls wi
htig. Ein hohes Re
all der ri
htig erkannten Worte bedeutet einegute Ausnutzung der Trainingsdaten; ein hohes Re
all bei den Erkennungsfehlern -die vom Training dann ausges
hlossen werden - bedeutet eine weniger fehlerbehafteteTrainingssti
hprobe. Ideal w�are ein Re
all von 1,0 sowohl bei den ri
htig erkanntenW�ortern als au
h bei den Erkennungsfehlern. Die S
haubilder 9.1 und 9.2 zeigen dasErgebnis der Evaluation. Die Basisfehlerrate - wenn jedes Wort mit 'korrekt' getaggtwird - betr�agt 30% (Startwert der Kurve 'Pre
ision korrekt erkannter Worte' in Bild9.2). Bei kleiner S
hranke (t = 0:2) werden nahezu alle Worte mit 'korrekt' getaggt.Die Ausnutzung der ri
htig erkannten Worte ist fast vollst�andig (> 98%); allerdings
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werden nur gut 22% der Erkennungsfehler als sol
he markiert. Bei einer mittlerenS
hranke (t = 0:5) werden immer no
h �uber 90% der ri
htig erkannten Worte ver-wendet, und bereits mehr als die H�alfte der Erkennungsfehler korrekt identi�ziert.W�ahlt man eine hohe S
hranke (t = 0:9), so werden 83% der Erkennungsfehler iden-ti�ziert, aber nur no
h 62% der ri
htig erkannten Worte verwendet.
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Abbildung 9.1: Re
all korrekt / fehlerhaft erkannte WorteBei einer S
hranke von t = 0:1 liegt die Pr�azision der als ri
htig markierten Wortebei 71%, bei t = 0:5 bei 81% und bei t = 0:9 bei 89%. Die im Experiment von BBN(siehe Seite 148 �) geforderten 80% Pr�azision werden also ab einer S
hranke von 0.5errei
ht.Intermedi�ares SystemDie Performanz des initialen Erkennersystems I41 ist relativ s
hle
ht. Aus diesemGrund wurde der auf Seite 147 dargestellte Algorithmus einmal auf einer interme-di�aren Trainingssti
hprobe von 24 Tagess
hau-Sendungen (entspre
hend etwa 6 Stun-den Spra
he) iteriert. Die Kon�denzs
hranke wurde willk�urli
h auf t = 0:5 festgelegt.Zum Training des Systems wurden zun�a
hst Hypothesen der 24 Sendungen mit Hilfedes initialen (I41) Erkenners generiert und kon�denzannotiert. Zuglei
h wurden Zeit-zuordnungen zwis
hen den Hypothesen und den Aufnahmen ('Label�les') bere
hnetund abgespei
hert. Diese Zeitzuordnungen wurden w�ahrend des gesamten Trainingsverwendet. Alle Worte mit einer Kon�denz gr�o�er als 0.5 wurden zur S
h�atzung derneuen akustis
hen Modelle herangezogen.156
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Abbildung 9.2: Pre
ision korrekt / fehlerhaft erkannte WorteDas System I41 weist aufgrund der geringen Datenmenge nur 314 unters
hiedli-
he Subphonemmodelle auf. Dur
h die erh�ohte Menge an Trainingsmaterial wurdedie Anzahl der unters
hiedli
hen Subphonemmodelle f�ur das neue System dur
h An-wendung der auf Seite 84 hergeleiteten Beziehung zu 2396 festgelegt.Das eigentli
he Training erfolgte mit Hilfe der automatis
hen, auf Seite 151 dar-gestellten Prozedur. Na
h 5 Iterationen Viterbi-Training der neuen Modelle wurdedie Performanz des fertigen Systems (genannt I33 0 5) mit der des initialen Systems(I41) auf derselben Teststi
hprobe vergli
hen. Das Ergebnis ist in Tabelle 9.4 zusam-mengefa�t. Die Fehlerrate sinkt um fast 8 Prozent absolut (25% relativ).System WER Ansager WER Korrespondent WER totalI41 22.0% 38.8% 32.1%I33 0 5 14.0% 31.0% 24.2%Tabelle 9.4: Fehlerrate des intermedi�aren Systems I33 0 5Es ist nun die Frage, inwieweit die s
hle
hte Qualit�at der initialen Hypothesenund Zeitzuordnungen den Ausgang des Trainingsexperiments beein
u�t. Um dieseFrage zu kl�aren, wurde ein weiteres Experiment dur
hgef�uhrt.Mit Hilfe des intermedi�aren Systems I33 0 5 wurden die 24 Sendungen der inter-medi�aren Trainingssti
hprobe transkribiert und kon�denzannotiert, und daraufhinneue, verbesserte Zeitzuordnungen zwis
hen den neuen Hypothesen und den Aufnah-men bere
hnet. Die Kon�denzs
hranke wurde wie beim System I33 0 5 auf t = 0:5157



festgelegt. Auf den neuen, verbesserten Hypothesen und Zeitzuordnungen wurdenmit Hilfe des automatis
hen Trainingsverfahrens neue akustis
he Modelle (System'I53') bere
hnet. Beide Systeme (I53 und I33 0 5) wurden also auf derselben Trai-ningssti
hprobe mit exakt denselben Algorithmen und Wissensquellen trainiert. DasErgebnis ist in Tabelle 9.5 angegeben. Die Performanz des - auf besseren Hypothe-sen und Zeitzuordnungen bere
hneten - Systems ist nur insigni�kant besser als diedes intermedi�aren Systems I33 0 5. Auf eine weitere Iterierung kann also verzi
htetwerden.In einem weiteren Versu
h wurden insgesamt 120 Sendungen 'tagess
hau' (entspre-
hend 32 Stunden Spra
hdaten) dur
h das intermedi�are System I33 0 5 transkribiertund kon�denzannotiert sowie Zeitzuordnungen bere
hnet. Die Anwendung der Regelvon Seite 84 ergibt bei dieser Datenmenge eine ni
ht mehr handhabbare Gr�o�e desakustis
hen Parameterraumes. Daher wurde die Anzahl der unters
hiedli
hen Sub-phonemmodelle auf die Obergrenze von 5000 festgelegt. Auf der vergr�o�erten Trai-ningssti
hprobe wurde mit Hilfe des automatis
hen Trainingsverfahrens ein weiteresSystem (I56) trainiert. Die Testergebnisse f�ur dieses System �nden si
h ebenfalls inTabelle 9.5. Man erkennt eine deutli
he Fehlerreduktion im Verglei
h sowohl zum in-itialen, als au
h zum intermedi�aren System. Die Fehlerrate f�allt insgesamt um 10.7%(absolut). System WER Ansager WER Korrespondent WER totalI41 22.0% 38.8% 32.1%I33 0 5 14.0% 31.0% 24.2%I53 14.9% 29.8% 23.8%I56 12.6% 27.3% 21.5%Tabelle 9.5: Fehlerrate des neutrainierten intermedi�aren Systems I53 und des auf 120Sendungen trainierten I56Arbeitspunkt des Kon�denzma�esDer gew�ahlte Arbeitspunkt t = 0:5 f�ur das Kon�denzma� ist m�ogli
herweise ni
htoptimal im Hinbli
k auf die erzielbare Erkennungsleistung. Aus diesem Grund wurdenExperimente zur Bestimmung des besten S
hwellwertes t dur
hgef�uhrt.F�ur die Arbeitspunkte t = 0 (kein Kon�denzma�), t = 0:2 (maximaleAuss
h�opfung bei glei
hzeitiger Eliminierung der s
hlimmsten Fehler), t = 0:5 (sieheoben) und t = 0:9 (ho
hqualitative Daten) wurden insgesamt 4 Systeme auf derselbenTrainingssti
hprobe trainiert. S�amtli
he im Training verwendeten Wissensquellen wa-ren identis
h. Die Zeitzuordnung f�ur alle vier Systeme stammte vom intermedi�arenSystem I33 0 5. Die Zahl der akustis
hen Modelle wurde in allen F�allen auf 5000begrenzt. Das eigentli
he Training erfolgte mit dem bereits bes
hriebenen automa-tis
hen Trainingsverfahren (siehe Seite 151). Die resultierenden Systeme wurden auf158



derselben Teststi
hprobe getestet. Dabei ergaben si
h bei den Ansagespre
hern nurinsigni�kante Unters
hiede in der Performanz. Die Ergebnisse auf den Korresponden-tenberi
hten sind in Tabelle 9.6 dargestellt. Man erkennt, dass die niedrigste Fehler-rate f�ur eine S
hranke t = 0:5 erzielt wird.S
hranke t WER Korrespondent0 29.2%0.2 28.7%0.5 27.3%0.9 28.3%Tabelle 9.6: Performanz �uber Kon�denzs
hwelle t (120 Sendungen Training)Lineare Kon�denzenF�ur die bisher bes
hriebenen Experimente wurden stets alle Worte aus dem Trai-ningsset eliminiert, die eine Kon�denz von weniger als t aufwiesen. Das ist nat�urli
hni
ht die einzige Methode, die Informationen des Kon�denzma�es zu nutzen. Au-�er der Wahl anderer Arbeitspunkte k�onnen die Worte au
h na
h ihrer Kon�denzgewi
htet werden [30℄. Ein Wort mit einer Kon�denz von beispielsweise 0.4 w�urdedann nur halb so gro�en Ein
u� auf die S
h�atzung der Parameter haben wie einWort mit einer Kon�denz von 0.8. Eine sol
he Gewi
htung ist bei der Bere
hnungder relevanten Parameter der zur Modellierung verwendeten Mixturen von Normal-verteilungen lei
ht realisierbar. Hierzu wird s�amtli
hen Datenvektoren, die zeitli
h(dur
h den Viterbi-Algorithmus) dem Wort i mit der Wort-Kon�denz 
i zugeordnetwerden, die Kon�denz 
i zugeordnet. Bere
hnet man nun die Parameter einer belie-bigen Normalverteilung eines Allophones aus den zugeh�origen Datenvektoren, so giltf�ur den Mittelwertvektor ~� ~� = 1Pk 
k Xk 
k ~xk (9.1)und analog f�ur die Varianz. F�ur die Bere
hnung der S
attermatrizen f�ur die lineareDiskriminanzanalyse (Gln. 4.2 und 4.2 auf Seite 34) kann ebenso verfahren werden.Um dieses Verfahren zu evaluieren, wurde ein Erkenner auf denselben 120 Sen-dungen trainiert, die au
h f�ur die Systeme aus Tabelle 9.6 verwendet wurden. DasErgebnis zeigt Tabelle 9.7.Verfahren WER Korrespondent WER totaldigital, t=0.5 27.3% 21.5%linear 27.9% 21.7%Tabelle 9.7: Performanz bei linearen Kon�denzen
159



Das Endergebnis bei linearer Verwendung der Kon�denzen ist nur wenig s
hle
hterals das Ergebnis mit digitalen Kon�denzen und einer Grenze von t = 0:5. LineareKon�denzen stellen damit eine gangbare Alternative zum Eliminieren von niedrig-kon�denten Worten dar.Obere Grenze des VerfahrensEs ist interessant, die obere Grenze der potentiellen Leistungsf�ahigkeit des verwen-deten Trainingsalgorithmus' zu kennen. Andersherum gefragt: wie gut k�onnte dasSystem werden, wenn es si
h selber perfekt beurteilen k�onnte, wenn also das Kon�-denzma� fehlerfrei w�are?Um diese Frage zu kl�aren, muss ein fehlerfreies Kon�denzma� simuliert werden.Dies ist nur m�ogli
h, wenn das tats�a
hli
h Gesagte bekannt ist. Die f�ur das un�uber-wa
hte Trainingsverfahren verwendete Trainingssti
hprobe musste also aus dem tran-skribierten Trainingsset entstammen. Nat�urli
h durfte die Transkription dabei nur zurSimulation des fehlerfreien Kon�denzma�es, keinesfalls jedo
h als Ersatz der Hypo-these herangezogen werden.Zun�a
hst wurden mit Hilfe des intermedi�aren Erkenners I33 0 5 Hypothesen der-jenigen 58 Sendungen 'tagess
hau' angefertigt, f�ur die Transkriptionen vorlagen unddie ni
ht zum Training des intermedi�aren Erkenners selbst herangezogen worden wa-ren (also diejenigen der zweiten Reihe in Tabelle 9.11). Diese 58 Sendungen waren f�urden Erkenner ungesehene Testdaten. Unter Ausnutzung der vorhandenen Transkrip-tion wurde dann jedes fals
h erkannte Wort mit '0', jedes ri
htig erkannte Wort mit '1'annotiert. Diese Annotationen entspra
hen damit denen eines perfekten, fehlerfreienKon�denzma�es. Alle Worte mit Kon�denz '1' wurden dana
h zum Training heran-gezogen. Das so erzeugte System stellt eine obere S
hranke der m�ogli
hen Leistungdes Trainingsverfahrens dar.Um diese Zahl verglei
hen zu k�onnen, wurden die Hypothesen des intermedi�arenSystems zus�atzli
h no
h - ohne Ausnutzung der Transkriptionen - mit dem gamma-Kon�denzma� kon�denzannotiert und ein weiteres System mit einer S
hwelle vont = 0:5 trainiert.Die Ergebnisse sind in Tabelle 9.8 zusammengefa�t. Die unterste Zeile bes
hreibtdas I39-System, das auf allen 60 Sendungen der transkribierten Trainingssti
hprobetrainiert wurde. Man erkennt, dass die Fehlerrate dur
h das un�uberwa
hte Trainingdrastis
h (um 10% absolut) sinkt. Selbst ein perfektes Kon�denzma� bewirkt dabeinur no
h eine unwesentli
he Verbesserung um 1.1% absolut. Der Abstand zwis
hendem perfekten Kon�denzma� und den Transkriptionen ist mit fast 3% no
h re
htgro�. Der Grund f�ur diesen gro�en Abstand ist die mangelnde korrigierende Kom-ponente des automatis
hen Verfahrens: ein fals
h erkanntes Wort wird ni
ht demKlassi�kator ni
ht in korrigierter Form vorgelegt, sondern ledigli
h aus der Trainings-sti
hprobe eliminiert - entspre
hend einem mens
hli
hen Lehrer, der beim Vokabel-abfragen nur 'fals
h' sagt, ohne die korrekte Bedeutung des abgefragten Wortes zu160



nennen. Training WER Korrespondentinitialer Erkenner (2 TGS) 38.8%60 TGS un�uberwa
ht, reales Kon�denzma� 28.5%60 TGS un�uberwa
ht, perfektes Kon�denzma� 27.4%60 TGS �uberwa
ht (I39) 24.5%Tabelle 9.8: Auswirkung eines perfekten Kon�denzma�esKonvergenz des un�uberwa
hten TrainingsverfahrensBild 9.3 zeigt Erkennungsergebnisse von insgesamt elf Spra
herkennern, die unterVerwendung des automatis
hen Trainingsskriptes auf vers
hiedenen Datenmengentrainiert wurden. Die untere Kurve markiert die Resultate des 'normalen' Trainingsauf transkribierten Daten, die obere Kurve die Ergebnisse des hier vorgestellten Trai-nings auf untranskribierten Daten, jeweils mit t = 0:5. Die Anzahl der Parameter istin jedem System unters
hiedli
h und wurde so eingestellt, dass 15 Datenframes proMittelwertvektor, maximal aber 150000 Mittelwertvektoren insgesamt (entspre
hend5000 kontextabh�angigen Subpolyphonmodellen) ges
h�atzt wurden.
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mehr unters
hritten werden k�onnen. Die S�attigung wird bereits bei etwa 30 StundenTrainingsmaterial errei
ht.Ob eine �ahnli
he S�attigung au
h beim konventionellen Training auf transkribier-ten Daten eintritt, l�a�t si
h mit den zur Verf�ugung stehenden Datenmengen ni
htbeurteilen. Bei den amerikanis
hen DARPA-Evaluationen konnten Woodland et al.die Fehlerrate um 2.1% absolut (entspre
hend 7% relativ) senken [21℄, wenn die Trai-ningsdatenmenge von 35 auf 70 Stunden verdoppelt wurde. Chen et al. beoba
htetenauf denselben Daten nur no
h eine insigni�kante �Anderung (< 0:5%) [16℄. In jedemFall ist mit einer Ab
a
hung der Lernkurve zu re
hnen.ROVERObwohl die Performanz des na
h dem vorges
hlagenen Algorithmus un�uberwa
ht trai-nierten Systems dur
h einfa
he Vergr�o�erung der Trainingsmenge ni
ht mehr verbes-sert werden konnte, k�onnen weitere Trainingsdaten denno
h nutzbringend eingesetztwerden. Dies ges
hieht auf dem Wege der Hypothesenkombination.Die Grundidee hierzu wurde von Fis
us 1997 f�ur die Spra
herkennung vorges
hla-gen [31℄. Voraussetzung sind mehrere unabh�angig voneinander entstandene Hypothe-sen f�ur dieselbe Spra
h�au�erung, von denen eine als Referenzhypothese herangezogenwird. F�ur jedes Wort der Referenzhypothese kann nun na
hgesehen werden, ob dieMehrheit der anderen Hypothesen an dieser Stelle dasselbe Wort beinhaltet. Ist dasder Fall, gilt das Wort als akzeptiert und wird in die endg�ultige Hypothese �uber-nommen. Wenn die anderen Hypothesen mehrheitli
h ein anderes Wort als die Refe-renzhypothese an der betra
hteten Position enthalten, wird dieses in die endg�ultigeHypothese �ubernommen. Sind alle Hypothesen an der betra
hteten Position unter-s
hiedli
h, wird das Wort aus der Referenzhypothese gew�ahlt.Im Prinzip �ndet also - Wort f�ur Wort - eine Mehrheitsents
heidung unter den un-ters
hiedli
hen Hypothesen statt. Wenn die Hypothesen unters
hiedli
h sind und dieWorterkennungsrate innerhalb der einzelnen Hypothesen gr�o�er ist als purer Zufall,f�uhrt das Verfahren der Mehrheitsents
heidung im Mittel dazu, dass die Fehlerrateder kombinierten Hypothese niedriger ist als die jeder einzelnen daran beteiligtenHypothese. Dieses auf den ersten Bli
k etwas paradox anmutende Verhalten l�a�t si
hlei
ht begr�unden. Angenommen, ein Ensemble von N unabh�angigen Klassi�katoren(Spra
herkennern) klassi�ziert eine Eingabe (Spra
hprobe). Der Einfa
hheit halberbestehe diese aus nur einem einzigen gespro
henen Wort. Jeder Klassi�kator erzeugemit einer Wahrs
heinli
hkeit pi die ri
htige Ausgabe und mit einer Wahrs
heinli
h-keit 1�piV�1 eine beliebige fals
he Ausgabe aus seinem Ausgabealphabet des Umfangs V ,wobei die fals
hen Ausgaben statistis
h glei
hverteilt seien. Dann ist die Wahrs
hein-li
hkeit, dass q oder mehr (1 < q < N) Klassi�katoren die ri
htige Ausgabe ma
hen,glei
h
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p(ri
htig) = r=NXr=q  Nr !pri (1� pi)N�r (9.2)F�ur fals
he Ausgaben giltp(fals
h) = (V � 1) r=NXr=q  Nr !(1� piV � 1)rpN�ri (9.3)(9.3) ist kleiner als (9.2), solange pi > 1V gilt. Damit ist bewiesen, dass ein Ensem-ble von Klassi�katoren, die jeweils besser sind als Zufall und deren Fehler glei
hverteiltsind, immer besser ist als jeder Klassi�kator f�ur si
h. F�ur N !1 f�allt die kumulierteFehlerrate auf Null.Die Eins
hr�ankung, dass die Fehler glei
hverteilt sind, ist in den meisten prakti-s
hen F�allen ni
ht gegeben. Ein Wort wie 'Baum' wird z.B. h�au�ger mit 'Raum' alsmit 'Computer' verwe
hselt. L�a�t man die Eins
hr�ankung fallen, h�angt die 'N�utz-li
hkeit' eines Klassi�kators sowohl von seiner Klassi�kationsrate pi als au
h von derVerteilung der von ihm gema
hten Fehler ab. F�ur pi > 0:5 ist (9.2) immer gr�o�er als(9.3), unabh�angig von der Verteilung der Fals
hklassi�kationen.In der Herleitung wurde stills
hweigend vorausgesetzt, dass ni
ht nur jeder Klas-si�kator im Mittel �uber alle Samples eine Klassi�kationsrate von pi erzielen muss,sondern dass au
h im Mittel aller Klassi�katoren ein Sample j eine mittlere Klas-si�kationsrate pi erzielt. Gilt dies ni
ht, gibt es also 's
hwere' Samples, bei denenalle Klassi�katoren versagen, so sinkt die kumulierte Fehlerrate au
h im Grenzfallunendli
h vieler Klassi�katoren ni
ht auf Null.In der Praxis liegen niemals unendli
h viele Klassi�katoren vor. Werte von2 � N < 10 sind eher realistis
h. Die Ents
heidung f�ur ein bestimmtes Ergebnisist bei endli
h vielen Klassi�katoren deutli
h s
hwieriger als im theoretis
hen Fall un-endli
h vieler Klassi�katoren. Hier wirken si
h Korrelationen zwis
hen den einzelnenSystemen s
hwerwiegend aus. Ma
hen beispielsweise zwei von drei verwendeten Klas-si�katoren an denselben Stellen die glei
hen Fehler - etwa weil sie �ahnli
h aufgebautsind - so wird das Gesamtergebnis stets diesen Fehler enthalten. Es ist also wi
htig,m�ogli
hst unters
hiedli
he Systeme, die unters
hiedli
he Fehler ma
hen, zu konstru-ieren. Dies ist jedo
h in den meisten F�allen nur unter gro�em Aufwand m�ogli
h.Fis
us [31℄ kombinierte die Hypothesen von insgesamt 5 Erkennern, um eine ver-besserte Ausgabe zu erhalten. Er verwendete dabei ein gewi
htetes Mittel aus derWortkon�denz und der Worth�au�gkeit in den unters
hiedli
hen Hypothesen, wobeider Gewi
htungsfaktor auf einer Kreuzvalidierungssti
hprobe gelernt wurde. Dur
hdie Hypothesenkombination konnte die Gesamtfehlerrate um 12% relativ gesenkt wer-den. Die Bedingungen f�ur das Experiment waren sehr g�unstig: die f�unf Erkennerstammten von unters
hiedli
hen Fors
hergruppen in unters
hiedli
hen Labors undwaren unabh�angig voneinander entwi
kelt worden; wiesen also gro�e Unters
hiedezueinander auf. 163



Im View4You-System stehen na
h dem un�uberwa
hten Training zwei unters
hied-li
he Systeme zur Verf�ugung, von denen das eine mit 32 Stunden, und das andere mit53 Stunden Daten trainiert wurde (vgl. Bild 9.3). Die beiden Systeme weisen eineverglei
hbare Fehlerrate auf. Es liegt daher nahe, die Ergebnisse zu kombinieren, umeventuell eine niedrigere Gesamtfehlerrate zu erzielen. Da es mit nur zwei Hypothe-sen ni
ht m�ogli
h ist, eine 'Mehrheitsents
heidung' herbeizuf�uhren, mussten andereEnts
heidungskriterien verwendet werden. Es wurden zwei unters
hiedli
he Kriterienuntersu
ht: das Spra
hmodellkriterium und die Wortkon�denz.Zur Illustration der beiden Kriterien soll folgendes Beispiel dienen. Gegeben seiendie beiden Hypothesen der Spra
herkenner A und B, von denen bekannt ist - z.B.dur
h Messung auf einer unabh�angigen Sti
hprobe - dass A im Mittel eine niedrigereFehlerrate aufweist als B:A: Guten am meine Damen und Herren Bundeskanzler S
hroeder und derB: Guten am meine Damen und Lehrer Bundeskanzler S
hroeder der(1) (2) (3)A: 
hinesis
he Partei
hef PengB: 
hinesis
he Partei
hef Li Peng(4)Fehler (1) kann dur
h Hypothesenkombination ni
ht korrigiert werden, da er inbeiden Hypothesen glei
hzeitig auftritt. Fehler (2) ist eine Substitution; hier mussents
hieden werden, ob das Wort 'Herren' aus Hypothese A oder 'Lehrer' aus Hy-pothese B verwendet wird. Fehler (3) und (4) sind L�os
hungen bzw. Einf�ugungen,hier muss ents
hieden werden, ob die entspre
henden Worte 'und' bzw. 'Li' in derendg�ultigen Ausgabe auftreten sollen oder ni
ht.Kon�denzkriteriumF�ur das Kon�denzkriterium wird f�ur jedes Wort der beiden Hypothesen mit demgamma-Kon�denzma� die a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit der korrekten Erkennungbere
hnet. Die drei m�ogli
hen Unters
hiede zwis
hen Hypothese A (die a-priori ver-mutli
h bessere, d.h. mit der niedrigeren Fehlerrate) und B werden wie folgt behan-delt:Substitutionen (Fehler (2)) w�ahle A wenn 
s
A > 
B, sonst BL�os
hungen (Fehler (3)) w�ahle A wenn 
d
A > 0:5, sonst keine AusgabeEinf�ugungen (Fehler (4) w�ahle B wenn 
i
B > 0:5, sonst keine Ausgabe
A und 
B sind dabei die Kon�denzen des betra
hteten Wortes in HypotheseA bzw. B. Die Faktoren 
s; 
d und 
i sind freie Parameter. Sie m�ussen auf einerunabh�angigen Sti
hprobe eingestellt werden. Steht keine sol
he zur Verf�ugung, w�ahltman 
s = 
d = 
i = 1:0. 164



Spra
hmodellkriteriumDie h�au�gsten korrigierbaren Fehler sind Substitutionsfehler (Fehlertyp 2 im obigenBeispiel). Es muss ents
hieden werden, ob die gemeinsame Hypothese an dieser StelleWort X oder Wort Y lauten soll. Da das statistis
hen Spra
hmodell die Aufgabe hat,die Wahrs
heinli
hkeit von Wortfolgen zu modellieren, kann es zur Ents
heidung gutherangezogen werden. Das Spra
hmodell stellt Wahrs
heinli
hkeiten der Formp(W jH) = p(wN jw1w2:::wN�1) (9.4)(typis
herweise mit N = 3) zur Verf�ugung. Die Ents
heidung zwis
hen Wort Xund Wort Y ('Herren' und 'Lehrer' im obigen Beispiel) erfolgt, indem die beidenWahrs
heinli
hkeiten p('Lehrer'j'guten am meine Damen und') und p('Herren'j'gutenam meine Damen und') bere
hnet und miteinander vergli
hen werden. Das Wort mitder h�oheren vom Spra
hmodell vorausgesagten Wahrs
heinli
hkeit wird selektiert.ExperimenteDie Hypothesen des auf 204 Sendungen 'tagess
hau' trainierten Erkenners I57 wiesendie niedrigste Fehlerrate aller un�uberwa
ht trainierten Systeme (21,4%) auf. Das Zielder Hypothesenkombination war es, diese Fehlerrate no
h weiter zu verringern. Hier-zu wurden die Hypothesen des auf 120 Sendungen un�uberwa
ht trainierten Systems(I56) mit einer Fehlerrate von 21,5% verwendet, und sowohl mit dem Spra
hmodell-kriterium, als au
h mit dem Kon�denzkriterium evaluiert. Die freien Parameter 
s; 
dund 
i wurden dabei auf die Werte 
s = 1:05, 
d = 1:0 und 
i = 1:0 festgelegt.System FehlerrateI56 21.5%I57 21.4%kombiniert (Spra
hmodellkriterium) 21.0%kombiniert (Kon�denzma�) 20.5%Tabelle 9.9: Verbesserung des besten un�uberwa
hten Systems I56 dur
h Hypothesen-kombinationDas Kon�denzma� als Kriterium zur Hypothesenkombination f�uhrt zu einer deut-li
h besseren Fehlerreduktion als das Spra
hmodell.Es ist au
h m�ogli
h, mit Hilfe des un�uberwa
ht trainierten Erkenners die Feh-lerrate des besten Systems I39, das mit Hilfe aller verf�ugbaren Transkripte trainiertwurde, zu verbessern. Hierzu wurden die Hypothesen des Systems I39 mit denen des- auf 120 untranskribierten Sendungen trainierten - Erkenners I56 kombiniert. DieErgebnisse zeigt Tabelle 9.10. 165



System FehlerrateI39 19.5%I56 21.5%kombiniert (Spra
hmodellkriterium) 19.2%kombiniert (Kon�denzmass) 18.5%Tabelle 9.10: Verbesserung des besten Systems I39 dur
h HypothesenkombinationZusammenfassend l�asst si
h sagen, dass die Fehlerrate sowohl des besten un�uber-wa
hten als au
h des besten �uberwa
ht trainierten Systems dur
h Hypothesenkombi-nation mit einem anderen, jeweils un�uberwa
ht trainierten Erkenner um 1% absolutreduzieren l�asst. Als Kriterium f�ur die Selektion konkurrierender Worte in zwei Hypo-thesen wurde sowohl die Wortkon�denz als au
h der Spra
hmodells
ore untersu
ht.Zwar f�uhrten beide Selektionskriterien zu einer reduzierten Fehlerrate, aber die Ver-besserungen waren bei Verwendung der Wortkon�denz deutli
h gr�o�er.9.6 ZusammenfassungIn diesem Kapitel wurde ein Algorithmus zum un�uberwa
hten Lernen eines Spra
her-kenners vorgestellt und evaluiert. Ausgehend von einem auf nur zwei Sendungen 'ta-gess
hau' trainierten initialen Erkenner mit einer Fehlerrate von �uber 32%, konnte derTrainingsalgorithmus dur
h Verwendung von weiteren 204 Aufnahmen (entspre
hend7 Monaten t�agli
hem Ansehen der 'tagess
hau') eine Fehlerrate von 20,5% erzielen.Das beste auf transkribiertem Material trainierte System erzielte demgegen�uber eineFehlerrate von 19,5%.Dur
h Hypothesenkombination des un�uberwa
hten mit dem �uberwa
ht trainiertenSystem war es weiterhin m�ogli
h, die Fehlerrate des besten Erkenners von 19,5% auf18,5% zu senken.Damit konnte gezeigt werden, dass mit un�uberwa
htem Lernen na
h dem vorge-stellten Algorithmus �ahnli
he Ergebnisse erzielbar sind wie beim Training auf einermittelgro�en Menge transkribierter Daten. Der Aufwand an Handarbeit, der zumun�uberwa
hten Lernen erforderli
h ist, ist dabei jedo
h um ein Vielfa
hes geringer,da der Transkriptionsaufwand entf�allt. Der vorgestellte Algorithmus eignet si
h daherbesonders, um� sehr s
hnell Spra
herkenner f�ur neue Dom�anen oder Spra
hen zu erzeugen (rapidprototyping)� eÆzient Bootstrap-Systeme in neuen Dom�anen oder Spra
hen zu erzeugen
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� Spra
herkennungsapplikationen, die ni
ht die h�o
hstm�ogli
he Erkennungsakku-ratheit ben�otigen, preiswert und s
hnell zu konstruieren� unabh�angige Erkenner zu produzieren, um dur
h Hypothesenkombination dieFehlerrate eines state-of-the-art-Systems no
h weiter zu senken9.7 Aufstellung der Trainingsdaten und SystemeDie folgenden beiden Tabellen f�uhren die Aufnahmen, die den bes
hriebenen Ex-perimenten zugrunde lagen, sowie die im vorangegangenen Abs
hnitt bes
hriebenenErkenner no
h einmal zusammenfassend auf. Eine Darstellung der Gr�o�e der Trai-ningskorpora, ausgewertet na
h laufenden Worten, Zeit und Vokabular, wurde bereitsin Tabelle 3.2 auf Seite 25 gegeben.
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Datenart Sendungen vom (Datum) AnzahltranskribierteTrainingsdaten(immer benutzt) 25.11.96, 26.11.96 2transkribierteTrainingsdaten 27.11.96, 28.11.96, 02.12.96, 05.12.96, 06.12.96, 09.12.96, 10.12.96,16.12.96, 17.12.96, 21.01.97, 24.01.97, 27.01.97, 28.01.97, 25.02.97,03.04.97, 04.04.97, 05.04.97, 06.04.97, 07.04.97, 08.04.97, 09.04.97,10.04.97, 11.04.97, 12.04.97, 27.06.97, 27.08.97, 26.11.97, 27.11.97,01.06.98, 02.06.98, 03.06.98, 04.06.98, 05.06.98, 08.06.98, 09.06.98,10.06.98, 11.06.98, 12.06.98, 13.06.98, 14.06.98, 15.06.98, 16.06.98,17.06.98, 18.06.98, 19.06.98, 20.06.98, 21.06.98, 22.06.98, 24.06.98,25.06.98, 01.07.98, 03.07.98, 07.07.98, 08.07.98, 09.07.98, 10.07.98,11.07.98, 12.07.98
58

untranskribierteTrainingsdaten 01.03.97, 01.03.98, 01.04.98, 01.09.97, 01.09.98, 02.03.98, 02.04.98,02.05.98, 02.09.98, 03.02.98, 03.03.97, 03.03.98, 03.04.98, 03.09.97,04.03.97, 04.04.98, 04.05.98, 05.02.98, 05.03.97, 05.04.98, 05.05.98,05.09.97, 06.04.98, 06.05.98, 06.09.97, 07.04.98, 07.05.98, 07.09.97,08.04.98, 08.05.98, 08.06.97, 09.04.98, 09.05.98, 09.09.97, 10.02.97,10.03.98, 10.05.98, 10.06.97, 11.03.98, 11.04.98, 11.05.98, 11.06.97,11.08.98, 11.09.97, 12.05.98, 12.06.97, 12.08.98, 13.02.97, 13.04.97,13.05.98, 14.02.97, 14.03.98, 14.05.98, 15.02.97, 15.02.98, 15.03.98,15.05.98, 16.01.98, 16.02.97, 16.03.98, 16.05.98, 16.06.97, 16.09.97,17.02.98, 17.03.98, 17.04.98, 17.05.98, 17.08.97, 17.09.97, 18.03.97,18.03.98, 18.04.98, 18.05.98, 18.06.97, 19.01.98, 19.03.97, 19.03.98,19.04.98, 19.05.98, 19.06.97, 19.07.98, 19.08.97, 20.01.98, 20.03.97,20.03.98, 20.04.98, 20.05.98, 20.06.97, 20.07.98, 20.08.97, 20.09.97,21.01.98, 21.03.98, 21.04.98, 21.05.98, 21.06.97, 21.07.98, 21.08.97,21.09.97, 22.02.98, 22.03.98, 22.04.98, 22.05.98, 22.06.97, 22.07.98,22.08.97, 22.08.98, 23.04.98, 23.05.98, 23.07.98, 23.08.97, 23.08.98,24.02.97, 24.03.98, 24.04.98, 24.07.98, 24.08.97, 24.08.98, 25.03.98,25.04.98, 25.08.97, 25.08.98, 26.03.98, 26.04.98, 27.01.98, 27.02.98,27.03.98, 27.04.98, 28.02.97, 28.02.98, 28.03.98, 28.04.98, 28.05.97,28.05.98, 28.08.98, 29.04.98, 29.05.98, 29.08.97, 29.08.98, 30.03.97,30.03.98, 30.04.98, 30.05.98, 30.06.97, 30.08.98, 31.03.98, 31.08.97,31.08.98

148

Testdaten 30.03.97, 13.04.97, 28.05.97, 30.06.97 4Tabelle 9.11: Daten f�ur das akustis
he Training
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System Trainingsdaten FehlerrateI41 2 Sendungen transkribiert 32,1%I39 60 Sendungen transkribiert 19,5%I33 0 5 2 transkribiert 24,2%24 untranskribiertI56 2 transkribiert + 21,5%120 untranskribiertI57 2 transkribiert + 21,4%204 untranskribiertI56+I57 2 transkribiert + 20,5%204 untranskribiertTabelle 9.12: �Ubersi
ht �uber die vers
hiedenen Systeme
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Kapitel 10SystemevaluationDas View4You-System stellt einen voll funktionsf�ahigen Prototypen f�ur eine automa-tis
h erstellte Videodatenbank dar. Obwohl an vers
hiedenen Orten an den einzelnenKomponenten gefors
ht wird, die im View4You-System eingesetzt werden, gibt esin ganz Deuts
hland kein einziges anderes vollst�andiges System dieser Art. Insofernsind Untersu
hungen �uber das Zusammenspiel der einzelnen Komponenten und diePerformanz des Gesamtsystems von besonderem Interesse.Insbesondere sind die folgenden Fragestellungen relevant:1. Wie gut ist das Gesamtsystem? L�asst die Performanz �uberhaupt einen prakti-s
hen Einsatz zu?2. Wie gro� ist der Ein
u� der Fehler, die der Spra
herkenner ma
ht, auf dieSystemeigens
haften?3. Wel
hen Ein
u� hat der Segmentierer auf die Systemeigens
haften?4. Wie gut eignet si
h der gew�ahlte information-retrieval-Ansatz f�ur die Daten-bank, d.h. wie gut w�are das System bei perfekter Segmentierung und perfekterSpra
herkennung?10.1 MethodikDie Untersu
hung der Systemperformanz erfolgte na
h dem folgenden S
hema:1. Naive Benutzer werden gebeten, einen Satz von Fragen an das System zu for-mulieren.2. in der Datenbank des Systems wird manuell bestimmt, wel
he Zeitauss
hnittewel
her Sendungen relevant in Bezug auf die einzelnen Fragen sind.3. die Fragen werden dem System zur Beantwortung vorgelegt.170



4. dur
h Verglei
h der Systemantwort mit der (in S
hritt 2 ermittelten) erw�uns
h-ten Systemantwort werden Kennzahlen ermittelt, die �uber die SystemleistungAufs
hlu� geben.Die Fragen an das System wurden von drei unters
hiedli
hen potentiellen Benut-zern formuliert. Den Testpersonen wurde dabei zun�a
hst das System anhand einesS
haubildes erl�autert. Sie wurden dann aufgefordert, jeweils Fragen aufzus
hreiben,die sie - ihrer Meinung na
h - in dieser Formulierung an ein sol
hes System ri
htenw�urden. Von diesen Fragen wurden zehn f�ur die endg�ultige Evaluation ausgesu
ht:1. Gibt es Beri
hte �uber Jerusalem?2. Wird Helmut Kohl no
h einmal kandidieren?3. I
h m�o
hte die Lottozahlen wissen!4. Gibt es etwas zu Benjamin Netanjahu?5. Mi
h interessiert, was in den letzten Tagen alles in Afrika ges
hehen ist!6. Mi
h interessiert, wie die Lage in Albanien ist.7. Mi
h interessieren die Ergebnisse der Bundesliga!8. Gibt es Beri
hte �uber Fl�u
htlinge?9. I
h m�o
hte die Beri
hte �uber den Besu
h des Bundespr�asidenten Herzog inJapan sehen!10. Gibt es etwas Neues im Mykonos-Prozess?Interessant ist die geringe Varianz der Formulierungen. Bis auf die Frage 2 beginntjede Formulierung entweder mit 'I
h m�o
hte.... wissen, sehen', mit 'Mi
h interessiert...'oder mit 'Gibt es etwas �uber...'. Dies l�a�t eine semantis
he Auswertung der Anfragemit Hilfe eines relativ einfa
hen Parsers realisierbar ers
heinen.F�ur gro�e Datenbanken ist der zweite S
hritt der Evaluation, das manuelle Dur
h-sehen der gesamten Datenbank im Hinbli
k auf die gestellten Fragen, prohibitiv zeit-aufwendig. Daher wurde eine kleine Datenbank mit insgesamt 10 Sendungen 'tages-s
hau' ausgew�ahlt, die mit moderatem Aufwand manuell dur
hgesehen werden kann.Die 10 Sendungen in dieser Datenbank wurden zwis
hen dem 3.4.97 und dem 12.4.97ausgestrahlt. Die auf dieser kleinen Datenbank erzielten Ergebnisse konnten mittler-weile au
h auf einer wesentli
h gr�o�eren Datenmenge validiert werden.Bei der Auswahl der als 'korrekt' markierten Segmente wurde von der wahrs
hein-li
hen Intention des Fragenden ausgegangen. Mehrere Fragen s
hr�anken den zeitli
henBerei
h, in dem gesu
ht werden soll, explizit (Frage 5) oder implizit (Fragen 3 und 7)171



ein. F�ur die Auswertung wurde diese Eins
hr�ankung ignoriert. F�ur Frage 7 wurdendaher s�amtli
he Beitr�age �uber Spiele der Bundesliga, f�ur Frage 5 alle Beri
hte ausirgendeinem Land Afrikas ohne zeitli
he Bes
hr�ankung, und f�ur Frage 3 alle Lotto-Ausspielungen als relevant angesehen - au
h wenn der Fragende bei der Frage na
hden Lottozahlen vermutli
h nur an der zeitli
h n�a
hsten Ausstrahlung interessiertwar.In Tabelle 10.1 ist zusammengefa�t, wieviele Beri
hte es zu jeder der zehn Fragenin der Testdatenbank tats�a
hli
h gibt. Die beiden Spalten 'Anzahl Beri
hte' und 'An-zahl Segmente' beziehen si
h auf unters
hiedli
he Segmentierungen. Ein 'Segment' isthierbei ein akustis
h homogener Teil einer Sendung, beispielsweise ein Korresponden-tenberi
ht. Eine Segmentgrenze wird dort angenommen, wo ein We
hsel der akusti-s
hen Parameter eintritt, wo also z.B. ein Spre
herwe
hsel oder ein We
hsel zwis
henAnsagespre
her und Korrespondent vorliegt. Die Aufteilung in 'Segmente' na
h dieserDe�nition ist au
h diejenige, die vom Segmentierer des View4You-Systems angestrebtwird. Die 'Segmente' in Tabelle 10.1 sind die tats�a
hli
hen akustis
hen Segmente, dievon Hand bestimmt wurden. Ein 'Beri
ht' ist eine semantis
he Einheit, die ein odermehrere direkt aufeinander folgende 'Segmente' desselben Themas beinhaltet. Da'Segmente' und 'Beri
hte' unters
hiedli
h lang sind, ist au
h die Gesamtl�ange desrelevanten Videomaterials zu jeder Frage angegeben.Frage L�ange (s) Anzahl Beri
hte Anzahl Segmente1 (Jerusalem) 699.1 10 252 (Kohl) 330.6 4 223 (Lotto) 108.9 3 34 (Netanjahu) 678.1 10 245 (Afrika) 597.9 8 236 (Albanien) 414.3 7 167 (Bundesliga) 388.6 6 108 (Fl�u
hstlinge) 246.7 6 119 (Herzog) 168.7 3 810 (Mykonos) 584.7 5 21zusammen 2264.9 62 163ganze Datenbank 9207.9 174 365Tabelle 10.1: Tats�a
hli
hes Auftreten der relevanten Ereignisse in den 10 Tagess
hau-en der TestdatenbankIn der Zeile 'ganze Datenbank' ist die Gr�o�e der gesamten Datenbank, in dergesu
ht wird, dargestellt. Die 10 Fragen beziehen si
h in ihrer Summe auf etwa einViertel der Datenbank; die restli
hen drei Viertel sind 'Raus
hen'.
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10.2 Evaluation bei manueller Segmentierung undmanueller TranskriptionIn einer ersten Evaluation wurden die zehn Sendungen (vom 3.4.97 bis 12.4.97) ma-nuell segmentiert und transkribiert in die Test-Datenbank eingespeist. Die zehn obende�nierten Fragen wurden an die Datenbank des View4You-Systems geri
htet unddie von der Datenbank zur�u
kgelieferten Segmente wurden evaluiert, ob sie (jeweils)f�ur die Frage relevant waren oder ni
ht.Das Experiment wurde auf zwei unters
hiedli
hen manuellen Segmentierungendur
hgef�uhrt: auf einer Segmentierung in semantis
h de�nierte 'Beri
hte', und einerSegmentierung in akustis
h motivierte 'Segmente'. Die Ergebnisse der Evaluation sindin den Tabellen 10.2 und 10.3 zusammengefa�t.Frage tats�a
hli
h insgesamt gefunden gefunden PRC RCLvorhanden gefunden (ri
htig) (fals
h)1 (Jerusalem) 10 7 7 0 1.0 0.72 (Kohl) 4 6 4 2 0.67 1.03 (Lotto) 3 2 2 0 1.0 0.674 (Netanjahu) 10 6 6 0 1.0 0.65 (Afrika) 8 2 1 1 0.5 0.126 (Albanien) 7 8 7 1 0.87 1.07 (Bundesliga) 6 3 3 0 1.0 0.58 (Fl�u
htlinge) 6 7 6 1 0.86 1.09 (Herzog) 3 6 3 3 0.5 1.010 (Mykonos) 5 8 4 4 0.5 0.8zusammen 62 55 43 12 0.78 0.69Tabelle 10.2: Endergebnis bei manueller Segmentierung in Beri
hte und manuellerTranskriptionLegt man eine perfekte Segmentierung in Beri
hte zugrunde, werden maximal69% aller relevanten Beri
hte gefunden, und nur 22% aller gefundenen Beri
hte sindirrelevant. Bei einer perfekten Segmentierung in akustis
he Segmente werden nur44% aller relevanten Segmente gefunden; die gefundenen Segmente sind aber zu 85%korrekt.Die beri
htorientierte Segmentierung weist eine deutli
h bessere Finderate (Re-
all, RCL) auf. Dies ist zwangsl�au�g deshalb der Fall, weil akustis
he Segmente imFall der manuellen Segmentierung eine reine Binnensegmentierung der Beri
hte dar-stellen: ein Beri
ht besteht aus einem oder mehreren Segmenten. Wird ein Segment(bei der segmentbasierten Evaluation) korrekt gefunden, wird automatis
h - da dasSegment Teil des Beri
hts ist - bei der beri
htbasierten Evaluation au
h der Beri
htkorrekt gefunden. Umgekehrt jedo
h wird, wenn ein Beri
ht gefunden wurde, deshalbni
ht automatis
h jedes Segment des Beri
hts gefunden. Die Re
all (RCL) der seg-173



Frage tats�a
hli
h insgesamt gefunden gefunden PRC RCLvorhanden gefunden (ri
htig) (fals
h)1 (Jerusalem) 25 7 7 0 1.0 0.282 (Kohl) 22 12 10 2 0.83 0.453 (Lotto) 3 2 2 0 1.0 0.674 (Netanjahu) 24 12 12 0 1.0 0.55 (Afrika) 23 2 1 1 0.5 0.046 (Albanien) 16 14 13 1 0.93 0.817 (Bundesliga) 10 3 3 0 1.0 0.38 (Fl�u
htlinge) 11 7 6 1 0.86 0.559 (Herzog) 8 11 7 4 0.64 0.8810 (Mykonos) 21 14 10 4 0.71 0.48zusammen 163 84 71 13 0.85 0.44Tabelle 10.3: Endergebnis bei manueller Segmentierung in akustis
he Segmente undmanueller Transkriptionmentbasierten Evaluation mu� daher immer s
hle
hter oder kann h�o
hstens glei
h gutim Verglei
h zur Re
all der beri
htbasierten Evaluation sein. Nimmt man an, dass diefehlerhaften Ergebnisse auf eine Anfrage si
h mehr oder weniger zuf�allig in der Da-tenbank verteilen, werden diese bei der segmentbasierten Evaluation im Mittel relativweit auseinanderliegen, d.h. in vers
hiedene Beri
hte fallen. Die Anzahl der fehlerhaftgefundenen Beri
hte wird daher nur wenig niedriger liegen als die Anzahl der feh-lerhaft gefundenen Segmente. Da insgesamt die Anzahl der zu �ndenden Entit�atenbei der beri
htbasierten Evaluation kleiner ist, sinkt die Pr�azision (tendenziell) beim�Ubergang von der segmentbasierten zur beri
htbasierten Evaluation.Betra
htet man die Ergebnisse der (beri
htbasierten) Evaluation in Tabelle 10.2,stellt man trotz perfekter Segmentierung und 'Erkennung' fest, dass ein Drittel derBeri
hte ni
ht gefunden wird und dass jeder f�unfte pr�asentierte Beri
ht mit der Anfra-ge ni
hts zu tun hatte. Worauf l�a�t si
h diese mangelnde Performanz zur�u
kf�uhren?Gr�unde f�ur niedrige Pr�azision (f�als
hli
herweise gefundeneBeri
hte)Praktis
h alle fals
h gefundenen Beri
hte wurden deshalb gefunden, weil eine semanti-s
he Eins
hr�ankung der Anfrage ni
ht bea
htet wurde. Bei der Frage na
h der erneu-ten Kanzlerkandidatur von Helmut Kohl wurden 2 Beri
hte �uber Helmut Kohl gefun-den, in denen es ni
ht um die Kanzlerkandidatur ging (sondern um die Steuerreform).Bei der Frage na
h der Lage in Albanien wurde ein Wetterberi
ht zur�u
kgeliefert ('einTief �uberAlbanien zieht nordwestw�arts und beherrs
ht in den n�a
hsten Tagen unserWetter'). Die Frage na
h dem Besu
h des Bundespr�asidenten Herzog in Japan pro-duzierte Beri
hte �uber den �osterrei
his
hen Bundespr�asidenten Klestil, �uber den
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Besu
h des Papstes in Sarajewo und den Besu
h des Bundesverteidigungsministersebenfalls in Sarajewo. Bei der Frage na
h dem Mykonos-Prozess wurden insgesamt 4andere Beri
hte �uber Prozesse (gegen Giftm�ulls�under, Skinheads usw.) gefunden.Bei der Behandlung der Frage 'Mi
h interessiert, was in den letzten Tagen allesin Afrika ges
hehen ist' sorgte das S
hl�usselwort 'ges
hehen' f�ur eine Fehlzuordnung.M�ogli
he AbhilfenDie folgenden Verbesserungen am View4You-System k�onnten dazu beitragen, diePr�azision der zur�u
kgelieferten Antworten signi�kant zu erh�ohen:1. Parsen der Eingabe mit dem Ziel, die S
hl�usselw�orter zu extrahieren und nurdiese der Datenbank zu pr�asentieren2. Einf�uhrung von Boole's
hen Ausdr�u
ken ('Bundespr�asident AND HerzogAND Japan'3. Negationen ('Albanien aber ni
ht Wetter')4. explizite Selektion eines relevanten Zeitberei
hes mit Hilfe der Benutzers
hnitt-stelleIdealerweise sollte ein Parser in der Lage sein, die Informationen, die zur Boo-le's
hen Verkn�upfung der Su
hbegri�e relevant sind, aus der nat�urli
hspra
hli
h for-mulierten Anfrage zu extrahieren.Gr�unde f�ur niedriges Re
all (ni
ht gefundene Beri
hte)Der Grund f�ur die Mehrzahl der ni
ht gefundenen Beri
hte ist mangelndes Weltwissen.Die mit Abstand niedrigste RCL (12%) weist die Frage na
h den Ereignissen'in Afrika' auf. Hierbei wurden Beri
hte �uber Ruanda, Algerien und Tansania ni
htgefunden, weil dem System ni
ht bekannt ist, dass diese Staaten geographis
h inAfrika liegen. Die zweitniedrigste RCL (50%) bei der Frage na
h den Ergebnissen derBundesliga entsteht aus demselben Grund: ein Beri
ht �uber den 'VfL Bo
hum' hatf�ur das System ni
hts mit dem Begri� 'Bundesliga' zu tun.Das Problem mangelnden Weltwissens lie�e si
h dur
h die Verwendung geeignetkonstruierter Thesauri und Synonymw�orterb�u
her reduzieren. Eine �Ubersi
ht �ubervers
hiedene Verfahren zur Erzeugung von Thesauri �ndet si
h in [41℄.10.3 Evaluation bei manueller Segmentierung undmas
hineller Spra
herkennungEine sehr interessante Frage ist die na
h dem Ein
u� der Fehler, die der Spra
herken-ner ma
ht, auf die Performanz des Gesamtsystems. Um diese zu bestimmen, wurden175



insgesamt 3 Auswertungen mit unters
hiedli
hen Spra
herkennern dur
hgef�uhrt, wo-bei si
h die verwendeten Erkenner in Fehlerrate und E
htzeitfaktor unters
hieden:1. ein Erkenner entspre
hend dem Bootstrap-Erkenner f�ur das un�uberwa
hte Trai-ning, etwas ges
hwindigkeits-optimiert (30-40 E
htzeitfaktoren), mit einer Feh-lerrate von 33,7%2. der auf 53 Stunden 'tagess
hau' trainierte Erkenner I57 mit einer Fehlerratevon 21,4% und etwa 90-120 E
htzeitfaktoren Zeitaufwand3. der im Prototyp integrierte, ges
hwindigkeits-optimierte Erkenner I63bbi, miteiner Fehlerrate von 22,7% und etwa 15-20 E
htzeitfaktoren ZeitaufwandSystem Fehlerrate PRC RCLSpra
herkennerI14bbi 33,7% 0.73 0.58I63bbi 22,7% 0.75 0.65I57 21,5% 0.75 0.66Transkripte 0% 0.78 0.69Tabelle 10.4: Endergebnis bei manueller Segmentierung in Beri
hte und mas
hinellerSpra
herkennungWie man an den Ergebnissen sieht, erzielt das un�uberwa
ht trainierte SystemI57 mit 75% PRC bzw. 66% PRC nur um jeweils 3% s
hle
htere Kennzahlen als dieTranskriptionen. Das einen Faktor 6 s
hnellere, im Prototyp integrierte System I63bbiliegt unwesentli
h s
hle
hter. Die erh�ohte Fehlerrate des Systems I14bbi ma
ht si
hvor allem in einer deutli
hen Verringerung der Finderate (RCL) bemerkbar.Ein Verglei
h mit Werten aus der Literatur ist s
hwierig, da weder die Gr�o�eder Datenbank, no
h die Art der Fragen verglei
hbar ist. Verglei
hbare Untersu
hun-gen wurden von Wa
tlar et al im Informedia-Projekt [7℄, [57℄, sowie in neuerer Zeitinnerhalb der TREC-Konferenzen [23℄ dur
hgef�uhrt. Hierbei werden eine Vielzahl un-ters
hiedli
her Metriken zur Evaluierung herangezogen, so da� zum Verglei
h h�au�gUmre
hnungen erfolgen m�ussen. Ein direkter Verglei
h der erzielten Kennzahlen f�uhrtaus den bes
hriebenen Gr�unden in die Irre. Qualitativ wird jedo
h dur
h Wa
tlarsUntersu
hungen das Ergebnis best�atigt, da� die Wortfehlerrate des Spra
herkenners,sofern sie im Berei
h von 0% bis etwa 30% liegt, nur einen sehr geringen Ein
u� aufdie Performanz des Gesamtsystems hat.10.4 Stopwords und morphologis
he ZerlegungDie Liste der semantis
h irrelevanten Worte (der sog. stopwords, siehe hierzu au
hdas Kapitel 'Die Datenbank des View4You Systems') besteht aus den 500 Worten des176



Spra
hmodellkorpus. Diese setzen si
h zusammen aus1. die 100 h�au�gsten Worte des Spra
hmodellkorpus (inklusive Nomina)2. die 400 h�au�gsten Ni
htnomina des Spra
hmodellkorpusDur
h die unters
hiedli
he Behandlung von Nomina wird errei
ht, dass nur we-nige der potentiell eher bedeutungsrelevanten Nomina in die Liste der semantis
hirrelevanten Worte aufgenommen werden.In einer Evaluation wurde die Systemperformanz mit und ohne Stopword-Listegemessen. Zur Segmentierung wurde die manuelle Segmentierung in Beri
hte undals Spra
herkenner der im Prototyp integrierte Erkenner I63bbi herangezogen. DieErgebnisse mit und ohne Stopwortliste zeigt Tabelle 10.5. Aufgrund der sowohl inder Anfrage als au
h in den Beri
hten auftau
henden semantis
h irrelevanten W�ortern('und', 'er', 'den') wird eine sehr gro�e Zahl von Beri
hten f�als
hli
herweise gefunden.Das Verfahren ist in dieser Form ni
ht brau
hbar.System PRC RCLmit Stopwordliste 0.75 0.65ohne Stopwordliste 0.07 0.81Tabelle 10.5: Ergebnis mit und ohne StopwordlisteIn einem weiteren Experiment wurde die in die Datenbank eingebaute morpholo-gis
he Stammbildung (engl. stemming) abges
haltet. Das Resultat ist in Tabelle 10.6zusammengefasst. O�ensi
htli
h ist das stemming der Systemperformanz zutr�agli
h.System PRC RCLmit stemming 0.75 0.65ohne stemming 0.66 0.63Tabelle 10.6: Ergebnis mit und ohne stemmingEs ist au
h m�ogli
h, die Normierung auf Kleinbu
hstaben in der Datenbank ab-und anzus
halten. Normalerweise werden alle Worte auf Kleins
hreibung kanonisiert.Ohne diese Kanonisierung sinkt die Performanz des Systems auf PRC 0.68 und RCL0.65 im Verglei
h zur PRC 0.75 und RCL 0.65 mit Kanonisierung (Tabelle 10.7).System PRC RCLmit Gro�- und Kleinbu
hstaben 0.68 0.65nur Kleinbu
hstaben 0.75 0.65Tabelle 10.7: Ergebnis mit und ohne Dekapitalisierung
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10.5 Evaluation bei automatis
her Segmentierungund mas
hineller Spra
herkennungDie bisher stets getro�ene Annahme von fehlerfreier Segmentierung liegt im realenView4You-System nat�urli
h ni
ht vor. Daher wurde eine Evaluation auf der Segmen-tierung des (modellbasierten, s. Seite 55) Segmentierers dur
hgef�uhrt. Das Ergebnis- wieder mit dem integrierten Erkenner I63bbi - zeigt Tabelle 10.8.Segmentierung PRC RCLperfekt (Beitr�age) 0.75 0.65perfekt (akust. Segmente) 0.83 0.40Standardsegmentierer 0.85 0.30Tabelle 10.8: Ergebnis mit vers
hiedenen SegmentierungenDur
h die �Ubersegmentierung des Standardsegmentierers wird jeder Beitrag inmehrere Segmente aufgeteilt. Diese kurzen Segmente enthalten zu einem relativgro�en Teil die relevanten S
hl�usselw�orter ni
ht mehr, so dass die Finderate - aufdiesen Segmenten gere
hnet - relativ niedrig ist.Die Evaluation na
h der Anzahl der gefundenen Segmente sagt ni
hts �uber dieL�ange der Segmente aus. Es ist interessant, eine Auswertung na
h der Zeit dur
h-zuf�uhren. Hierbei wird gemessen, wieviele Sekunden Video vom System korrekt ge-funden werden, und wieviele Sekunden irrelevanter Daten der Benutzer �uber si
hergehen lassen mu�. Das Ergebnis ist in der folgenden Tabelle dargestellt.Frage tats�a
hli
h gefunden gefunden PRC RCLvorhanden (ri
htig) (fals
h)1 (Jerusalem) 699 73 0 1.0 0.102 (Kohl) 330 220 80 0.73 0.663 (Lotto) 109 6 0 1.0 0.064 (Netanjahu) 678 231 0.2 1.0 0.345 (Afrika) 598 14 73 0.16 0.026 (Albanien) 414 324 21 0.94 0.787 (Bundesliga) 389 42 4 0.92 0.118 (Fl�u
htlinge) 246 148 1.5 0.99 0.609 (Herzog) 169 108 127 0.46 0.6410 (Mykonos) 585 276 89 0.76 0.47zusammen 4218 1441 396 0.78 0.34Tabelle 10.9: Endergebnis: automatis
he Segmentierung und Spra
herkenner I63bbi;na
h Zeit ausgewertetAusgespro
hen au��allig ist die s
hle
hte Performanz bei der Frage na
h Jerusa-lem. Diese ist dur
h einige lange Beri
hte �uber die Demonstrationen pal�astinensi-178



s
her Jugendli
her gegen die israelis
he Siedlungspolitik, u.a. am Berg Bar Homa inOstjerusalem, mitverursa
ht. Diese Beri
hte wurden als relevant zum Thema Jerusa-lem klassi�ziert. Werden diese Beri
hte als irrelevant eingestuft, steigt RCL bei derJerusalem-Frage auf 0.17 und insgesamt von 0.342 auf 0.365.10.6 Evaluation bei vers
hiedenen Segmentierun-genVerglei
ht man die Ergebnisse bei vers
hiedenen Segmentierungen miteinander, mu�die Auswertung zeitorientiert erfolgen. Eine Auswertung na
h der Anzahl der Segmen-te hat bei unters
hiedli
her Anzahl und L�ange der Segmente m�ogli
herweise wenigBedeutung.Tabelle 10.10 fa�t einige der Ergebnisse der bereits vorgestellten Evaluationen,diesmal na
h Zeit ausgewertet, zusammen.Segmentierer Spra
herkenner PRC RCL F(Wortfehlerrate)manuell (Beri
hte) Transkripte 0.72 0.79 0.75manuell (Segmente) Transkripte 0.84 0.46 0.60manuell (Segmente) I63bbi (22.7%) 0.81 0.43 0.56modellbasiert I63bbi (22.7%) 0.78 0.34 0.48modellbasiert I57 (21.5%) 0.78 0.37 0.50modellbasiert I14 (33.7%) 0.77 0.29 0.42Tabelle 10.10: Endergebis: Auswertung na
h ZeitBeim Verglei
h der F-Ma�e miteinander f�allt ins Auge, dass der Spra
herken-ner eine Vers
hle
hterung um 0.04, der Segmentierer eine Vers
hle
hterung von 0.08gegen�uber der Referenz verursa
ht. Es liegt daher nahe, den - besseren - hybridenSegmentierer einzusetzen, um die Gesamtperformanz zu optimieren. Die Frage, wel-
her Arbeitspunkt dabei f�ur den hybriden Segmentierer zu w�ahlen ist, l�a�t si
h dabeinur experimentell ents
heiden. Drei vers
hiedene Arbeitspunkte des Segmentiererswurden ausgew�ahlt. Die Arbeitspunkte werden dur
h die Werte in Tabelle 10.11 
ha-rakterisiert. Grenze PRC RCL F20 0.687 0.851 0.76060 0.722 0.738 0.730300 0.947 0.674 0.787Tabelle 10.11: Untersu
hte Arbeitspunkte des hybriden Segmentierers
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Dabei ist zu bea
hten, dass si
h Pre
ision und Re
all in Tabelle 10.11 ni
ht aufdie Gesamtperformanz des Systems, sondern auss
hlie�li
h auf die Performanz desSegmentierers alleine beziehen.F�ur die drei Arbeitspunkte in Tabelle 10.11 wurden drei komplette Systemevalua-tionen dur
hgef�uhrt. Die Resultate �nden si
h in Tabelle 10.12.Segmentierer (Grenze) Spra
herkenner PRC RCL Fmodellbasiert I63bbi 0.78 0.34 0.48hybrid (20) I63bbi 0.68 0.44 0.54hybrid (60) I63bbi 0.58 0.48 0.53hybrid (300) I63bbi 0.57 0.54 0.55Tabelle 10.12: Gesamtergebnisse bei unters
hiedli
hen Arbeitspunkten des Segmen-tierersDie Gesamtperformanz - ausgedr�u
kt dur
h das F-Ma� - wird dur
h den hybridenSegmentierer deutli
h gesteigert (von 0.48 auf 0.55). Dies wird vor allem dur
h einedeutli
he Steigerung der Findequote (Re
all) von 0.34 auf 0.54 verursa
ht. Allerdingsf�allt glei
hzeitig die Pr�azision der gefundenen Zeitabs
hnitte von 0.78 auf 0.57.Insgesamt s
heint die Gesamtperformanz um so besser zu sein, je gr�o�er das F-Ma�des Segmentierers ist. Dieses Ergebnis re
htfertigt im Na
hhinein die Verwendung desF-Ma�es als Indikator f�ur die G�ute eines Segmentierers.10.7 ZusammenfassungDa es sehr s
hwierig ist, die Leistung zweier Systeme miteinander zu verglei
hen, diejeweils dur
h zwei Kennzahlen (Pre
ision und Re
all) 
harakterisiert werden, wurdedas gewi
htete geometris
he Mittel dieser beiden Kennzahlen, das sog. F-Ma�, zurEvaluierung herangezogen. Das optimale F-Ma� eines perfekten Systems ist 1.0, dass
hle
htestm�ogli
he F-Ma� ist 0.Das View4You-System erzielt bei Verwendung des Spra
herkenners I63bbi (miteiner Wortfehlerrate von 22,7%) einen maximalen Wert von F=0,55.Die einzelnen Ursa
hen f�ur die ni
ht optimale Leistung sind in Tabelle 10.13 auf-gef�uhrt.Die gr�o�te Fehlerquelle ist das Informationssystem, gefolgt von der Segmentie-rungsstrategie. Um das Informationssystem signi�kant zu verbessern, w�are eine Ana-lyse der Semantik sowohl der Anfrage als au
h des untersu
hten Segments erforderli
h.Bei der Segmentierungsstrategie liegt der Fall �ahnli
h. Hier k�onnte dur
h eine semanti-s
he Analyse versu
ht werden, akustis
he Segmente, die zu ein und demselben Themageh�oren, miteinander zu vers
hmelzen. Alternativ k�onnte au
h eine �Ahnli
hkeitsklas-si�kation bena
hbarter Segmente dur
h die information retrieval Komponente des
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Grund �F F-Ma�perfektes System - 1.00Informationssystemanstelle mens
hli
her Auswertung -0.25 0.75Segmentierung in akustis
he Segmenteanstelle von themenbasierten Segmenten -0.15 0.60Spra
herkenner I63statt Transkripten -0.04 0.56hybrider Segmentiererstatt Handsegmentierung -0.01 0.55reales System - 0.55Tabelle 10.13: Gr�unde f�ur die ni
ht perfekte SystemleistungSystems selber erfolgen, wobei dann bena
hbarte �ahnli
he Segmente vers
hmolzenwerden w�urden.Knapp 90% der Fehler, die das System ma
ht, lassen si
h auf eine dieser beidenUrsa
hen zur�u
kf�uhren. Demgegen�uber spielen Fehler des Spra
herkenners und desSegmentierers keine gro�e Rolle mehr.10.8 DiskussionDie Ergebnisse der Evaluation ers
heinen zun�a
hst �uberras
hend. A-priori w�urdendie meisten Beoba
hter den Fehlern des Spra
herkenners einen hohen Ein
u� auf dieGesamtperformanz zuordnen. Es zeigt si
h jedo
h, da� eine Fehlerrate von knapp25% no
h keinen starken Einbru
h der Performanz na
h si
h zieht. Dieses Ergebniswird au
h dur
h j�ungste Resultate der Text REtrieval Conferen
e (TREC-8) gest�utzt,na
h denen die Findeleistung der evaluierten Systeme (auf dem sog. 'spoken do
u-ment retrieval tra
k') erst ab einer Fehlerrate von etwa 30% des Spra
herkennersdeutli
h absinkt.Den gr�o�ten Ein
u� auf die Gesamtperformanz hat ni
ht der Spra
herkenner,sondern das Informationssystem. Grundlegende Optimierungen in diesem Berei
hsind allerdings vermutli
h s
hwierig, da dieses Fors
hungsgebiet aufgrund des gro�enkommerziellen Interesses (Internet-Su
hmas
hinen) bereits stark bearbeitet wurde.Ein interessanter Ansatz, vor allem zur L�osung des Problems mangelnden Weltwis-sens, stellt Latent Semanti
 Indexing (LSI, [119℄) dar. LSI komprimiert gro�e Term-Dokument-Matrizen, die auf Hintergrundkorpora sowie dem zu indizierenden Korpusbere
hnet worden sind, dur
h Weglassen von Dimensionen in einer SVD-Zerlegung.Dadur
h entstehen implizit Verkn�upfungen zwis
hen Termen, die h�au�g gemeinsamin einem Dokument vorkommen. LSI kann somit als ein Verfahren zur automati-
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s
hen Erstellung eines Thesaurus angesehen werden. Erste Ergebnisse mit LSI, diegegen Ende des Abs
hlusses dieser Arbeit dur
hgef�uhrt wurden, verliefen erfolgver-spre
hend.Eine weitere Te
hnik, die zur Verbesserung des Informationssystems eingesetztwerden k�onnte, ist die sog. query expansion. 'Query Expansion' bezei
hnet eine Te
h-nik, bei der die Antworten des Systems auf eine Benutzeranfrage verwendet werden,um eine erweiterte Anfrage zu generieren. Es wird dabei von der Annahme ausgegan-gen, da� in den zun�a
hst zur�u
kgelieferten, relevanten Artikeln geh�auft auftretendeS
hl�usselworte relevant in Bezug auf das angefragte Thema sind. Au
h 'query ex-pansion' f�allt damit in die Kategorie der Te
hniken, die implizit einen Thesauruserstellen.Die morphologis
he Zerlegung, die im View4You-System verwendet wird, ist ni
htoptimal. Dur
h den Einsatz eines w�orterbu
hbasierten Zerlegers, der z.B. au
h 'stand'auf die Verbform 'stehen' zur�u
kf�uhren kann, k�onnte eine Leistungssteigerung des Ge-samtsystems erzielt werden.Der Segmentierer hat einen re
ht starken Ein
u� auf die Gesamtperformanz.Dur
h den neuen hybriden Segmentierungsalgorithmus ist es zwar m�ogli
h, nahe-zu die Performanz von manuell gesetzten akustis
hen Segmentgrenzen zu errei
hen.Allerdings ist dieses Ergebnis unter dem starken Vorbehalt zu sehen, da� eine Seg-mentierung na
h akustis
hen Segmentgrenzen ganz deutli
h s
hle
hter ist als eine Seg-mentierung na
h semantis
hen Grenzen. Es bietet si
h an, die akustis
hen Segmente,die ja (meist) eine reine Binnensegmentierung der thematis
hen Segmente darstellen,geeignet zusammenzufassen. Dies k�onnte im einfa
hsten Fall dadur
h erfolgen, da�der Okapi-Abstand zwis
hen einem Segment und seinem direkten Na
hbarn bere
h-net und mit dem dur
hs
hnittli
hen Okapi-Abstand des Segments zu allen anderenSegmenten vergli
hen wird. Bei Unters
hreitung eines vorher bestimmten S
hwell-werts w�urde das Segment mit seinem Na
hbar vers
hmolzen.Eine interessante Frage ist die na
h der ausrei
henden Segmentierungsqualit�at,d.h. wie gut eine Segmentierung sein m�u�te, um nur no
h einen geringen Ein
u� aufdie Systemperformanz zu haben. Um diese Frage zu kl�aren, m�u�ten no
h weiterge-henden Experimente dur
hgef�uhrt werden. Dazu m�u�te entweder ein gutes Verfahrenzur Simulation eines Segmentierers entwi
kelt werden, oder ein es m�u�te ein Segmen-tierungsalgorithmus gefunden werden, der deutli
h besser als die bisher existierendenund im Rahmen dieser Arbeit untersu
hten Algorithmen funktioniert.
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Kapitel 11ZusammenfassungDie Gegenwart ist 
harakterisiert von einem geradezu explosionsartigen Anstieg vonWissen. Dieses Wissen wird zwar na
h wie vor �uberwiegend �uber Printmedien wieB�u
her und Zeits
hriften verbreitet; der Anteil von Videodaten nimmt aber st�andigzu. Damit steht das klassis
he Bibliothekswesen vor einer neuen Herausforderung:es m�ussen multimediale Datenbanken eingeri
htet, betrieben und gewartet werden.Der Benutzer einer multimedialen Datenbank erwartet nat�urli
h mindestens den-selben Komfort, den er bereits von den klassis
hen Print-Datenbanken her kennt.Insbesondere mu� eine Su
he na
h Sti
hw�ortern oder Inhalten zur Verf�ugung ste-hen. Weil ausf�uhrli
he Inhaltsangaben von Video�lmen nur in wenigen F�allen vor-liegen, muss ein Index f�ur sol
he Filmdaten m�uhevoll von Hand angelegt werden.Um die relevanten Inhalte zusammenzufassen, m�usste si
h ein Mitarbeiter der Bi-bliothek das entspre
hende Material ansehen, was eine sehr zeitintensive T�atigkeitist und den s
hnellen Aufbau von gro�en Videodatenbanken stark behindert. Initiati-ven der �o�entli
hen Hand, wie zum Beispiel die 'Baden-W�urttemberg digital library',versu
hen dem Mi�stand dur
h Erh�ohung der Ressour
en abzuhelfen. Es ist jedo
habsehbar, dass in Zeiten leerer Kassen der �o�entli
hen H�ande und glei
hzeitig zu-nehmenden Bedarfs die 
�a
hende
kende Einf�uhrung von Videodatenbanken nur sehrs
hleppend vorans
hreiten wird.Das in dieser Arbeit vorgestellte System versu
ht einen Weg aufzuzeigen, umdiese L�u
ke zu s
hlie�en. Die Grundidee ist es, einen Index vollautomatis
h dur
hmas
hinelle Spra
herkennung zu generieren. Dieser Index wird von einem Informati-onssystem (engl. information retrieval system) genutzt, um die Benutzeranfragen zubeantworten.Als zu indexierende Videodaten wurden Fernsehna
hri
htensendungen aus-gew�ahlt, da diese eine hohe Informationsdi
hte bei einer Vielfalt von vers
hiedenenHintergrundger�aus
hen aufweisen, und daher sowohl vom wissens
haftli
hen als au
hvom praktis
hen Gesi
htspunkt aus interessant f�ur eine Videodatenbank sind. Fern-sehna
hri
htensendungen weisen, wie zahlrei
he andere Videodaten au
h, das Pro-
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blem der Binnensegmentierung auf: In einer Na
hri
htensendung wird ni
ht nur eineinzelnes Thema, sondern eine ganze Vielfalt von Themen behandelt. Es ist dahererforderli
h, die Aufnahme zu segmentieren, damit die einzelnen Themenberi
hte ge-trennt voneinander gefunden werden k�onnen.Diese Aufgabe �ubernimmt der Segmentierer. In dieser Arbeit wurden vers
hiedeneaus der Literatur bekannte Segmentierungsstrategien erstmals systematis
h auf der-selben Teststi
hprobe miteinander vergli
hen. Zus�atzli
h wurde im Rahmen dieser Ar-beit ein v�ollig neuer Segmentierungsansatz entwi
kelt. Bei der Evaluation erzieltedieser neue Segmentierungsansatz f�ur die meisten Arbeitspunkte mit einer Leistungs-zahl F von 0.78 deutli
h bessere Resultate als alle bisher bekannten Algorithmen(F = 0:58:::0:70). Der Segmentierer wird ausf�uhrli
h im Kapitel 'Der Segmentiererdes View4You-Systems' ab Seite 50 behandelt, der neue Segmentierungsalgorithmus�ndet si
h ab Seite 65.Von den US-amerikanis
hen ARPA-Evaluationen ist bekannt, dass mit dem heu-tigen Stand der Te
hnik kontinuierli
he, wohlartikulierte Spra
he, wie sie etwa inNa
hri
htensendungen vorkommt, mit Fehlerraten von weniger als 20% mas
hinellerkannt werden kann. Da f�ur die deuts
he Spra
he no
h kein sol
hes Erkennersy-stem existiert, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Spra
herkenner trainiert, dereine Fehlerrate von 19,5% auf ungesehenen Testdaten aufweist. Die Komponentendieses Erkenners sind ausf�uhrli
h im Kapitel 'Der Spra
herkenner des View4You-Systems' ab Seite 68 dargestellt. Der Spra
herkenner verwendet dabei gr�o�tenteilsMethoden und Algorithmen, die in den letzten Jahren von vers
hiedenen Autorenund Gruppen f�ur die Spra
herkennung vorges
hlagen wurden und die einen allgemeinakzeptierten Standard f�ur Spra
herkenner darstellen. Im Verlauf der Arbeit wurdenzwei neue Algorithmen entwi
kelt, die Vokabularadaption aus Internettextenund die halb�uberwa
hte Adaption. Bei ersterer wird die initiale Hypothese da-zu verwendet, aus beliebigem, aktuellem Textmaterial aus dem Internet ein neuesVokabular und ein neues Spra
hmodell zu bestimmen. Dieses Vokabular und Spra
h-modell de
ken dann die vorliegende Sendung besser ab als das statis
he Vokabularund Spra
hmodell. Dur
h diese Ma�nahme sinkt die Fehlerrate um 5% relativ.Bei der halb�uberwa
hten Adaption werden die aktuellen Spre
her jedes Segmentsmit den Spre
hern in der Trainingsdatenbank vergli
hen. Die �ahnli
hsten Aufnahmenaus der Trainingsdatenbank werden zur Adaption der akustis
hen Modelle vor demeigentli
hen Erkennungslauf verwendet. Der Algorithmus reduziert die Fehlerrate aufden Ansagespre
hersegmenten um 8% relativ.Das Informationssystem des View4You-Systems hat die Aufgabe, zu einer gege-benen Benutzeranfrage alle relevanten Segmente herauszusu
hen und na
h Relevanzzu sortieren. Das Informationssystem wurde innerhalb des View4You-Projektes vomAutor entwi
kelt. Es verwendet f�ur die eigentli
he Bere
hnung der Relevanzen den
184



Okapi-Ansatz der City University of London. Bei einer Evaluation des Informations-systems erzielte dieses ein Qualit�atsma� F = 0; 732.Das Informationssystem wird im Kapitel 'Datenbank und Informationssystem desView4You-Prototypen' ausf�uhrli
h dargestellt. Die Evaluation �ndet si
h im Kapitel'Systemevaluation' ab Seite 170.Um einen Spra
herkenner zur Videoindexierung zu trainieren, sind gro�e Mengentranskribiertes Trainingsmaterial erforderli
h. Diese Spra
hdaten sind aufwendig zubes
ha�en und daher teuer. Ein wesentli
her Beitrag der Arbeit liegt in der Ent-wi
klung eines Algorithmus zum un�uberwa
hten Training eines Spra
her-kenners. Dabei erstellt si
h der Spra
herkenner die zum Training erforderli
hen Re-ferenzen einfa
h selber, indem er auf seine Ausgabe ein Kon�denzma� anwendet. Eskonnte gezeigt werden, dass unter Einsatz der Aufnahmen von etwa sieben Mona-ten (gut 200 Sendungen) nahezu die Performanz des auf 'normale' Weise, also mitmanuell erstellten Transkriptionen trainierten, Systems erzielt werden kann (20,5%Fehlerrate).Der Algorithmus sowie die Bes
hreibung der dur
hgef�uhrten Experimente zumun�uberwa
hten Lernen �ndet si
h ab Seite 144.Eine Systemevaluation mit dem un�uberwa
ht trainierten System wurde dur
h-gef�uhrt und resultierte in einem Qualit�atsma� von F = 0; 702. Im Verglei
h zurPerformanz auf Transkriptionen wird das System also nur um �F = 0; 03 (5% rela-tiv) s
hle
hter. Dieser Verlust kann im Verglei
h zum Verlust von �F = 0; 27 dur
hdas Informationssystem verna
hl�assigt werden. Dadur
h konnte gezeigt werden, dassder vollst�andig un�uberwa
ht trainierte Erkenner ausrei
hend gut funktioniert, um ineinem Video-Indexierungssystem eingesetzt zu werden.Zum un�uberwa
hten Lernen ist eine Selbstbeurteilung des Spra
herkenners, einKon�denzma�, erforderli
h. Im Abs
hnitt 'Kon�denzma�e' ab Seite 108 werdenumfangrei
he Experimente zu vers
hiedenen Kon�denzma�en bes
hrieben. In einerVersu
hsreihe wurden zahlrei
he Merkmale evaluiert, die teilweise in der Literaturbes
hrieben und teilweise neu entwi
kelt worden waren. Eines der neu entwi
keltenMerkmale, die graphbasierte a-posteriori-Wahrs
heinli
hkeit gamma, erwies si
h alsmindestens genauso leistungsstark wie das beste bisher bekannte Merkmal, bei einemum einen Faktor zehn geringeren Aufwand. Es wurde na
h seiner Ver�o�entli
hung in[26℄ au
h von anderen Fors
hungsgruppen �ubernommen und von diesen mit Erfolg ein-gesetzt. Neben einem Verglei
h aller Merkmale enth�alt das Kapitel 'Kon�denzma�e'au
h Ergebnisse zur Kombination der Merkmale, den Einsatz von kontextuellen Merk-malen sowie �uber die Eignung vers
hiedener Klassi�katoren. Dabei wurde gezeigt, da�dur
h die Kombination von Merkmalen deutli
h bessere Kennzahlen erzielbar sind istdur
h jedes Merkmal f�ur si
h, da� kontextuelle Merkmale die Klassi�kationsleistung
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konsistent erh�ohen, und da� ein einfa
her linearer Klassi�kator zur Kombination derMerkmale nur unwesentli
h s
hle
htere Resultate als ein mehrs
hi
htiges neuronalesNetz liefert.Im Abs
hnitt 'Systemevaluation' ab Seite 170 wird das gesamte System anhandeines Fragensatzes evaluiert, der von naiven Benutzern aufgestellt wurde. Vers
hiede-ne Standardte
hniken des information retrieval, sowie der Ein
u� der Segmentierungauf das Gesamtergebnis, werden ausgewertet. Dabei ergibt si
h, da� das Informati-onssystem den gr�o�ten Anteil der fehlerhaften Antworten des Systems verursa
ht,gefolgt von Segmentierer und Spra
herkenner. Weitere Optimierungen des Systemssollten daher in den Teilkomponenten Informationssystem und Segmentierer erfolgen.Einige sol
he Optimierungen werden ab Seite 181 diskutiert.
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Anhang AAufbau der 'tagess
hau' vom30.03.1997Zeit TGS-Kategorie Inhalt View4You(s) Kategorie0 - Werbung -53.2 Studio Gong und Anfangsmeldung DISTORTED58.1 Studio Musik MUSIC65.3 Studio Intifada in den pal�astinensis
hen Autonomiegebieten CLEAN96.4 Korrespondent Intifada DISTORTED123.6 Korrespondent israel. Verteidigungsminister spri
ht DISTORTED135.4 Korrespondent Beerdigung eines Pal�astinensers DISTORTED187.6 Korrespondent der Korrespondent kommentiert direkt DISTORTED204.4 Studio Arafat beim Tre�en der arabis
hen Liga CLEAN227.9 Korrespondent Tre�en der arabis
hen Liga DISTORTED302.5 Studio Fl�u
htlingsdrama in der Adria CLEAN335.9 Korrespondent Trauerfeier der albanis
hen Fl�u
htlinge DISTORTED387.0 Studio Le Pen wiedergew�ahlt CLEAN412.0 Korrespondent Tre�en der front national in Stra�burg DISTORTED428.5 Korrespondent Rede Le Pens DISTORTED441.4 NiF Wiederwahl Le Pens DISTORTED462.0 Korrespondent Gegendemonstration gegen Le Pen DISTORTED472.6 Korrespondent Gegendemonstrationen gegen Le Pen DISTORTED488.3 Korrespondent der Korrespondent kommentiert direkt DISTORTED511.3 Studio Ans
hlag in Kambods
ha CLEAN526.8 Korrespondent Beri
ht aus Kambods
ha DISTORTED615.5 Studio Regierungskrise in Indien CLEAN641.7 NiF Fl�u
htlingselend in Zaire DISTORTED675.5 Studio Ru�land unterzei
hnet NATO-Abkommen CLEAN704.6 NiF Osterm�ars
he in Wittsto
k DISTORTED731.4 Studio Neuregelung der Sozialhilfe CLEAN761.8 Studio DAG-Vorsitzender zur Arbeitslosigkeit CLEAN789.9 Studio Osterbots
haften der gro�en Kir
hen CLEAN824.6 Korrespondent Papst-Segen in Rom DISTORTED843.1 Korrespondent Papst-Segen live DISTORTED859.2 Korrespondent Papst-Segen in Rom DISTORTED873.8 Korrespondent Urbi et Orbi live (lateinis
h) MUSIC891.4 Studio Intendant Reinhold V oth gestorben CLEAN914.0 Studio Ja
ques Villeneuve gewinnt gro�en Preis von Brasilien CLEAN926.1 Korrespondent gro�er Preis von Brasilien DISTORTED988.4 Studio Wetter-Ansage CLEAN994.0 Studio Wetterberi
ht CLEAN1017.4 - (Aufnahme endet etwas zu fr�uh) -Tabelle A.1: Aufnahme vom 30.3.97
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Anhang BMPEGMPEG steht f�ur Motion Pi
ture Expert Group, ein 1988 gegr�undetes internationalesKommitee der ISO. Das MPEG-Konsortium hat mittlerweile bereits zwei Normensy-stem verabs
hiedet (MPEG-1 und MPEG-2 genannt). Der MPEG-1 Standard wurdeim November 1992 als ISO/IEC 11172 'Coding of Motion Pi
tures and Asso
iatedAudio for Digital Storage Media up to about 1.5 Mbit/s' verabs
hiedet. Der Stan-dard besteht aus drei Dokumenten: 11172-1 behandelt die Syn
hronisierung und dasMultiplexen von Audio und Video, 11172-2 Video und 11172-3 Audio. MPEG-1 istein stark asymmetris
hes Verfahren. Die Codierung ist einen Faktor 100 bis 1000re
henaufwendiger als die De
odierung.S
hon na
h kurzer Zeit stellten si
h die Datenraten in MPEG-1 und au
h dieerrei
hbare Videoqualit�at als ni
ht ausrei
hend f�ur Anwendungen wie digitales Fern-sehen heraus. Aus diesem Grund wurde MPEG-2 de�niert, und als ISO/IEC 13818normiert. MPEG-2 existiert zus�atzli
h zu MPEG-1, es l�ost MPEG-1 ni
ht ab. Insbe-sondere werden damit keine besseren Kompressionsraten als mit MPEG-1 erzielt.Die Leistungsmerkmale des urspr�ungli
h geplanten MPEG-3 wurden im Laufe desJahres 1995 in MPEG-2 �ubernommen, so da� als n�a
hste Version im Oktober 1998MPEG-4 (Version 1, ISO/IEC 14496) standardisiert wurde. MPEG-4 Version 2 ist f�urEnde 1999 geplant; dana
h wird (f�ur Mitte 2001) MPEG-7 angestrebt. Neu in MPEG-4 sind unter anderem sehr niedrige Bitraten, QoS (Quality of Servi
e)-Unterst�utzungund ein verbesserter Copyrights
hutz.Die Video
odierung von MPEG basiert auf Fouriertransformationen von 8*8 Pixelgro�en Bl�o
ken und der �Ubertragung der niederfrequenten Berei
he der transformier-ten Bl�o
ke. Die so 
odierten Daten werden in sogenannten I-Frames abgelegt. DasKompressionsverfahren ist dem JPEG-Verfahren sehr �ahnli
h. Zus�atzli
h zu den I-Frames existieren die P-Frames (predi
tion frames), die relativ zum letzten I-Frameoder P-Frame Bewegungsvektoren enthalten und so ein Bild als Unters
hied zumletzten I-Frame oder P-Frame 
odieren. Zwis
hen P-Frames sind h�au�g jeweils zweiB-Frames (bidire
tional predi
ted frames) angeordnet. B-Frames dienen ni
ht zurReferenz f�ur weitere B- oder P-Frames. Hingegen w�a
hst der Fehler dur
h die Kom-
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pression f�ur jedes P-Frame, das auf einem vorhergehenden P-Frame aufbaut, so da�in regelm�a�igen Abst�anden (meist 2 pro Sekunde) I-Frames eingef�ugt werden m�ussen.D-Frames mit sehr starker Kompression sollen s
hnellen Vorlauf erm�ogli
hen. CD-iverwendet unter dem Markennamen 'full motion video' das MPEG-1 Kompressions-verfahren.Die Unters
hiede zwis
hen MPEG-1 und MPEG-2 betre�en haupts�a
hli
h dasVideosignal und sind in Tabelle B.1 zusammengefa�t.Parameter MPEG-1 MPEG-2Gr�o�e/Pixel (Standard, 50%) PAL:360*288 / NTSC: 352*240 360*288/NTSC: 352*240 lowlevelGr�o�e/Pixel (Standard, 100%) ni
ht m�ogli
h 720*596/NTSC: 704*480 mainlevelGr�o�e/Pixel (HDTV, 4:3) ni
ht m�ogli
h 1440*1152 (high1440-Level)Gr�o�e/Pixel (HDTV, 16:9) ni
ht m�ogli
h 1920*1080 (high Level)Gr�o�e (S
anvorlage) � 720*576 / NTSC: 704*480 � 16384*16384 pixelFarbformat (Y CbCr) 4:2:0 (S
an 4:2:2) 4:2:2 (S
an bis 4:4:4)Zahl Makrobl�o
ke / Bild � 396 levelabh�angigZahl Makrobl�o
ke / Sekunde � 396*25 (NTSC: 330*30) levelabh�angigBildwiederholrate � 30 pps � 30 ppsmax. Bit-Rate � 1.862 MBit/s 2-15 MBit/sInterla
e-Unterst�utzung nein jaAudio-Verfahren Standard (2-Kanal) Surround-SoundTabelle B.1: Unters
hiede zwis
hen MPEG-1 und MPEG-2MPEG-1 AudioMPEG-1 Audio errei
ht Kompressionsraten bis zu 1:22 ohne gr�o�ere h�orbare Verluste.�Ubli
h sind Werte von 1:6 oder 1:7. Es werden 3 Abtastraten unterst�utzt: 44.1, 48 und32 kHz. Es existieren 3 Level von MPEG-1 Audio. Level I verwendet den einfa
hstenAlgorithmus, bietet jedo
h au
h eine s
hle
htere Qualit�at als Level 3. In jedem Fallwird eine Frequenzanalyse der Audiodaten dur
hgef�uhrt. Die Spektralkomponentenwerden quantisiert und so kodiert abgelegt, wobei der erlaubte Quantisierungsfehlervon der Signalamplitude (au
h) in den anderen Frequenzb�andern abh�angt. Der er-laubte Quantisierungsfehler wird �uber psy
hoakustis
he Regeln vorgegeben. In Layer1 wird ein vereinfa
htes Musi
am-Codiers
hema verwendet 1. In Layer 2 wird dasOriginal-Musi
am S
hema verwendet. Layer 3 verwendet eine Kombination von zweiKodiers
hemata, Musi
am und ASPEC (adaptive spe
tral per
eptual entropy 
o-ding).Die Audiodaten bestehen aus einer Folge von frames, die eine feste Anzahl vonAbtastwerten enthalten. Bei Level 1 sind das 384, bei Level 2 und 3 1152 Abtastwerte.1Musi
am steht f�ur Masking-pattern adapted Universal Subband Integrated Coding and Multi-plexing, entwi
kelt vom CCETT, Philips, und dem IRT in M�un
hen
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Sie werden aus EÆzienzgr�unden ni
ht byteweise, sondern als Bitstrom ohne F�ullbitsabgespei
hert. Die Bitrate kann zwis
hen 32 kbit/s und maximal 448 kbit/s liegen,wobei die Bitrate im Fall von Audio Layer 3 in jedem Frame unters
hiedli
h seinkann. Es werden drei unters
hiedli
he Abtastraten (44.1 kHz, 48 kHz und 32 kHz)unterst�utzt.MPEG-2 AudioDie Audiokompression von MPEG-2 ist im wesentli
hen glei
h zu der von MPEG-1.Es wurden �Anderungen in zwei Ri
htungen dur
hgef�uhrt: die Qualit�at bei sehr niedri-gen Bitraten wurde verbessert, und es wurden Vielkanal-Stereoaufnahmen eingef�uhrt('Dolby-Surround'). Die Qualit�at bei niedrigen Bitraten wurde dur
h die Einf�uhrungvon zus�atzli
hen niedrigen Abtastraten verbessert. Namentli
h sind das die halbenBitraten von MPEG-1, also 22.05, 24 und 16 kHz.
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Anhang CWorthypothesengraphenDer folgende Worthypothesengraph wurde auf der Anfangsmeldung einer tagess
hauerre
hnet. Die Referenz lautet 'Hier ist das Erste Deuts
he Fernsehen mit der Tages-s
hau'.
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Anhang DPhonemklassenEs ist das Ziel der ents
heidungsbaumbasierten Ballung von Allophonen, au
h f�urni
ht beoba
htete Phonemkontexte ein m�ogli
hst gut geeignetes Modell zu pr�adizie-ren. Dies wird dur
h die Verwendung von linguistis
h motivierten �Aquivalenzklassenerm�ogli
ht, die als Fragen f�ur einen bin�aren Ents
heidungsbaum verwendet werden.Die Generalisierung wird dadur
h gew�ahrleistet, da� ein ungesehener Na
hbar so be-handelt wird wie ein gesehener Na
hbar, der mit dem ungesehenen Na
hbar in einund derselben �Aquivalenzklasse ist.Die �Aquivalenzklassenliste, die im View4You-System verwendet wurde, wurdenvom Autor aus einer englis
hen Liste [39℄ abgeleitet und dann von Prof. Klaus Kohlervon der Universit�at Kiel und Frau Anja Petzold von der Universit�at Bonn dur
hge-sehen und �uberarbeitet. Herrn Professor Kohler und Frau Petzold sei an dieser Stelleno
h einmal ausdr�u
kli
h gedankt.Die grundlegendste Einteilung ist die in Vokale und Konsonanten.VOKALE:a E: a: E � e e: 6 I i i: O 9 2 2: a~ a~: o: U Y y y: u u: aI aUVokaleDie Gruppe der Vokale l�a�t si
h in gel�angte und kurze Vokale aufspalten:VOK_KURZ: a E � e 6 I i O 9 2 a~ U Y y u aI aUVOK_LANG: E: a: e: i: 2: a~: o: y: u:Die unters
hiedli
hen Vokale werden dur
h unters
hiedli
he Lippen- und Zungen-stellungen realisiert. Bei den Lippenstellungen unters
heidet man zwis
hen gerunde-ten ('Ku�mund') und ungerundeten Lippen.RUND: O 9 2 2: o o: U Y y y: u u: OY
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Die Gruppe UNRUND enth�alt dementspre
hend alle Vokale, die ni
ht in RUND ent-halten sind. Bei der Zungenstellung sind zwei Kriterien ma�gebli
h:� die Stelle im Mund, an der die Zunge ihren h�o
hsten Punkt errei
ht� wie ho
h der h�o
hste Punkt ist, d.h. wie eng der Luftspalt wirdBei beiden Parametern (H�ohe der Zunge an ihrem h�o
hsten Punkt im Mund undStellung des h�o
hsten Punktes) unters
heidet man drei Klassen:VOK_Z_UNTEN: a: a 6 a~ a~:VOK_Z_MITTE: E E: 2 2: � e e: o o: 9 OVOK_Z_OBEN: Y U I y y: i i: u u:VOK_Z_VORNE: i: e e: y y: I Y E: E 2 2: 9VOK_Z_MITTE: � 6 a a: a~ a~:VOK_Z_HINTEN: u: U o O o:Ist das Gaumensegel ge�o�net, spri
ht man von Nasalen.VOK_NASAL: a~ a~:Eine weitere wi
htige, stets unbetonte Gruppe sind die S
hwa.VOK_SCHWA: 6 �S
hlie�li
h wurden im View4You-System no
h die Basisvokale des Deuts
hen alsGruppen verwendet:VOK_A: a a:VOK_E: e e: EVOK_I: i i: IVOK_O: o o: OVOK_U: u u: UVOK_Y: y y: YVOK_OE: 2 2: 9KonsonantenDie gro�e Gruppe der Konsonanten l�a�t si
h grob aufgliedern in zwei Subklassen, diestimmhaften (Stimmb�ander s
hwingen) und die stimmlosen (Stimmb�ander s
hwingenni
ht), wobei no
h eine Untergruppe der s
hwa
h stimmhaften de�niert werden kann:KONS_STIMMHAFT: m n N l rKONS_STIMMLOS: p t k f s Q S C x hKONS_PARTVOICED: b C x d f g Z h j k p s S t v z193



Eine etwas andere Aufteilung anhand der Stimmhaftigkeit ist dur
h die sog. Fortesund Lenes gegeben:KONS_FORTES: p t k f s Q S C xKONS_LENES: b d g v z Z jDie stimmhaften Konsonanten werden weiter in Nasale, Liquide, Laterale undVibranten aufgeteilt:KONS_NASAL: m n NLIQUIDE: l rLATERALE: lVIBRANTEN: rDie stimmlosen Konsonanten teilen si
h in Vers
hlu�laute (oder Plosive, engl.'stops'), Reibelaute (Frikative) und Kombinationen aus Vers
hlu�- und Reibelauten(A�rikate) auf. Bei den Frikativen reibt si
h der Luftstrom an einer Engstelle, beimPlosiv gibt es einen vollst�andigen Vers
hluss, der dann ger�aus
hartig gesprengt wird.Bei stimmhaften Frikativen und Plosiven s
hwingen die Stimmb�ander dur
haus, wennau
h ni
ht unbedingt w�ahrend des gesamten Artikulationsprozesses.PLOSIVE: p b t d k gFRIKATIVE: f v s z S Z C j x r hAFFRIKATE: pf ts tSPLOSIV_STIMMLOS: p t kFRIK_STIMMLOS: C S f h s xAu
h die Konsonanten k�onnen na
h Artikulationsort gruppiert werden. Dies kannentweder getrennt f�ur die Gruppen Plosive, Frikative und stimmhafte Konsonantenerfolgen, oder aber gemeinsam f�ur alle Konsonanten. Beide Gruppenaufteilungen wer-den im View4You-Spra
herkenner vorgesehen. Die vers
hiedenen Artikulationsortesind, sortiert von vorne na
h hinten:� labial, die Lippen gegeneinander� labiodental, Unterlippe und obere S
hneidez�ahne� dental-alveolar, Zungenspitze gegen obere S
hneidez�ahne oder Alveolen� palatal-alveolar, Zungenspitze gegen Gaumen oder Alveolen� palatal, Zungenspitze gegen Gaumen� velar, Zungenspitze gegen den wei
hen Hintergaumen� uvular, Z�apf
henlaut 194



� glottal, StimmritzenlauteNimmt man die Gruppeneinteilung aller Konsonanten na
h Erzeugungsort in derdargestellten Granularit�at vor, so entstehen die folgenden Gruppen:LABIAL: p b mLAB_DENTAL: f vDENTAL_ALV: t d n l r s z tsPALAT_ALV: S Z tSPALATAL: C jVELAR: k g x NGLOTTAL: h QIm View4You-System sind drei weitere Gruppeneinteilungen mit geringerer Gra-nularit�at vorhanden. Sie lautenCONS_3VORNE: LABIAL LAB_DENTALCONS_3MITTE: DENTAL_ALVCONS_3HINTEN: VELAR PALATAL PALAT_ALVundCONS_2VORNE: LABIAL LAB_DENTAL DENTAL_ALVCONS_2HINTEN: PALAT_ALV PALATAL VELAR GLOTTALundCONS_2MITTE: DENTAL_ALV PALAT_ALVCONS_2AUSSEN: LABIAL LAB_DENTAL PALATAL VELAR GLOTTALMan kann au
h die Plosive und die Frikative getrennt na
h Artikulationsortaufteilen. Diese Aufteilungen bringen ni
hts grundlegend Neues und seien hier derVollst�andigkeit halber wiedergegeben.PLOSIV_VORNE: b pPLOSIV_MITTE: d tPLOSIV_HINTEN: g kFRIK_LAB_DENTAL: f vFRIK_DENTAL_ALVEOLAR: s zFRIK_PALAT_ALV: S ZFRIK_PALATAL: C jFRIK_VELAR: x rFRIK_GLOTTAL: hFRIK_3_VORNE: FRIK_LAB_DENTAL 195



FRIK_3_MITTE: FRIK_DENTAL_ALVEOLARFRIK_3_HINTEN: FRIK_PALAT_ALV FRIK_PALATAL FRIK_VELAR FRIK_GLOTTAFRIK_2_VORNE: FRIK_LAB_DENTAL FRIK_DENTAL_ALV FRIK_PALAT_ALVFRIK_2_HINTEN: FRIK_PALATAL FRIK_VELAR FRIK_GLOTTALWeitere Gruppen, die si
h ni
ht in die vorgestellten Ordnungss
hemata einf�ugenlassen, sind:FRIK_SIBILANTEN: s z S ZSTIMMHAFT: KONS_STIMMHAFT VOKALENASAL: KONS_NASAL VOK_NASALAPICAL: y n d s tLAX: O � I Y E 9:SILBISCH: n m l NUNFORTLENES: KONS_STIMMHAFT hZ_VORNE: CONS_3VORNE VOK_Z_VORNEZ_MITTE: CONS_3MITTE VOK_Z_MITTEZ_HINTEN: CONS_3HINTEN VOK_Z_HINTENDur
h die Aufnahme der Diphthonge in den Basis-Phonemsatz entsteht das Pro-blem, da� die Konstituenten des Diphthongs zu unters
hiedli
hen Gruppen geh�orenk�onnen. Unter der Annahme, da� na
hfolgende Phoneme dur
h den zweiten Lautdes Diphthongs, vorhergehende Phoneme hingegen dur
h den ersten Laut des Di-phthongs beein
u�t werden, kann dieses Problem dur
h ri
htungsabh�angige Gruppengel�ost werden. Ein Diphthong wird in vers
hiedene Gruppen eingeordnet, je na
h-dem, ob es links oder re
hts vom gerade betra
hteten Phonem steht. Dur
h dieseRi
htungsabh�angigkeit erh�oht si
h die Anzahl der Gruppen um weitere 18.R-CONS_2AUSSEN C N g h j k xR-PLOSIVE b d g k p t tsR-VOK_A a a: aI aUR-VOK_O OY o:R-VOK_Z_HINTEN OY o o: u:R-VOK_Z_LOW ER2 a a: aI aUR-VOK_Z_MID 2 2: � E E: OY e e: o o:R-VOK_Z_MITTE 6 � a a: aI aUL-FRIKATIVE C S f h j r s ts v x zL-FRIK_DENTAL_ALV s ts zL-FRIK_SIBILANTEN S s ts zL-VOK_I AI i:L-VOK_RUND 2 2: OY aU o o: u u: y y:L-VOK_U aU u:L-VOK_UNRUND 6 � E E: a a: aI e e: i:196



L-VOK_Z_HIGH OY aI aU i i: u u: y y:L-VOK_Z_HINTEN aU o o: u:L-VOK_Z_VORNE 2 2: E E: OY aI e e: i: y y:

197



Anhang EGlossarAllophone'Allophon' ist die Bezei
hnung f�ur eine bestimmte Kontextauspr�agung eines Phonems.Man spri
ht z.B. vom 'links-d re
hts-s Allophon des Phonems a', wenn das 'a' in 'das'gemeint ist.FramesEin frame ist die kleinste zeitli
he Einheit in der mas
hinellen Spra
herkennung. Erbezei
hnet keine genormte L�ange in Sekunden, sondern ist abh�angig von der Imple-mentation. In dieser Arbeit entspri
ht ein frame 10 ms (0.01 Sekunden).GanzwortmodelleF�ur die Spra
herkennung k�onnen vers
hiedene lange Basiseinheiten der Modellierungverwendet werden. Die l�angste no
h einigerma�en gebr�au
hli
he Basiseinheit ist dasWort, die daf�ur erforderli
hen Modelle bezei
hnet man als Ganzwortmodelle. Bei ihrerVerwendung hat jedes Wort im Vokabular des Erkenners ein eigenes Modell. DerVorteil von Ganzwortmodellen ist, da� sie die wortabh�angige Realisierung aller ihrerPhoneme sowie deren Koartikulation implizit modellieren. Ihr Na
hteil liegt darin,da� zur robusten S
h�atzung der Modellparameter eines Ganzwortmodells eine gro�eZahl von Trainingsbeispielen erforderli
h ist, die normalerweise f�ur seltene Worteni
ht errei
ht werden kann. Ganzwortmodelle werden daher beinahe auss
hlie�li
h inErkennern mit sehr kleinen Worts
h�atzen eingesetzt.
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PhonemeEin Phonem ist die kleinste f�ur eine gegebene Spra
he bedeutungstragende akustis
heEinheit. Eine akustis
he Einheit ist dann bedeutungstragend, wenn es zwei Worte Aund B gibt, die si
h nur in diesem einen Laut unters
heiden. Ein Beispiel f�ur einsog. Minimalpaar w�aren Hut und gut, die si
h nur im ersten Laut unters
heiden. Andiesem Beispiel erkennt man, da� 'h' und 'g' Phoneme sein m�ussen.Diese De�nition des Phonems de
kt si
h gut mit der intuitiven Vorstellung, da� Pho-neme kurze, voneinander unters
heidbare Laute seien. Im Deuts
hen gibt es allerdingsf�ur den velaren Frikativ '
h' (wie in Ba
h) und dem palatalen Frikativ '
h' (wie in i
h)kein Wortpaar, das si
h nur in diesem einen Laut unters
heidet. Die beiden Lautewerden daher der De�nition entspre
hend ni
ht als unters
hiedli
he Phoneme behan-delt. In dieser Arbeit werden, abwei
hend von der De�nition, das velare '
h' und daspalatale '
h' als eigenst�andige, unters
heidbare Phoneme behandelt.Die phonetis
h-linguistis
he Theorie bezei
hnet akustis
h unters
heidbare Laute, diekeine Phoneme sind, als Phone (Einzahl: Phon).MonophoneEin Monophon entspri
ht einem Phonem. Gemeint ist damit eine bestimmte Art derakustis
hen Modellierung, die jedem Phonem ein einziges akustis
hes Modell zuweist.Monophon-Modelle k�onnen dur
h die Vorg�anger- und Na
hfolgerphoneme verursa
hteVariationen in der Ausspra
he eines Phonems ni
ht modellieren und errei
hen dahernur verglei
hsweise niedrige Erkennungsleistungen. Allerdings lassen si
h Monophon-modelle sehr gut statistis
h s
h�atzen, weil si
h die ganze Datenbasis auf wenige (f�urdie meisten Spra
hen deutli
h unter 100) Monophone verteilt, so da� jedes einzelnemit sehr vielen Daten robust estimiert werden kann. Daher werden Monophonmodelleoft zum Gl�atten von feineren Modellen herangezogen.TriphoneUnter Triphonen [122℄ versteht man eine bestimmte Art der akustis
hen Modellie-rung, die jedem Phonem f�ur jede Kombination von seinen Vorg�anger- und Na
hfol-gerphonemen jeweils ein eigenes akustis
hes Modell zuweist. Triphone erlauben einesehr di�erenzierte Modellierung. Dur
h ihre hohe Zahl (bei 50 Basisphonemen s
hon503 = 125000) ist eine robuste S
h�atzung ihrer Parameter aber meist kaum m�ogli
h.In vielen F�allen werden daher Gruppen von Triphonen gebildet, die gemeinsam einakustis
hes Modell haben und einen Kompromi� zwis
hen Feinheit der Modellierungund Robustheit der Parameters
h�atzung darstellen.
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Pre
ision (PRC) und Re
all (RCL)Versu
ht man, aus einer gro�en Menge von Entit�aten diejenigen herauszu�nden, dieeine besondere Eigens
haft haben - zum Beispiel Birnen in einem Sa
k voll �Apfel -dann ben�otigt man zwei Kennzahlen, um die Qualit�at der Su
he zu beurteilen. Die-se beiden Kennzahlen sind einerseits die Findequote, engl. re
all oder RCL, also derProzentanteil der Birnen, die gefunden wurden, und andererseits die Findepr�azision,engl. pre
ision oder PRC, also der Prozentanteil von Birnen aus allen gefundenenFr�u
hten - es ist ja dur
haus m�ogli
h, da� eine als Birne gefundene Fru
ht in Wirk-li
hkeit ein Apfel ist und ein Fehler des Klassi�kators Birne/Apfel vorliegt. W�urdeman z.B. nur die Findequote angeben, k�onnte diese lei
ht auf 100% dadur
h gebra
htwerden, da� man alle Fr�u
hte im Sa
k als Birnen �ndet - und s
hon hat man 100%der tats�a
hli
h vorhandenen Birnen, egal wieviele das sind, gefunden. Andererseitskann man die Findepr�azision dadur
h optimieren, da� man gar keine Fru
ht als Bir-ne klassi�ziert. In diesem Fall sind 100% der gefundenen Fr�u
hte Birnen, aber dieFindequote ist Null.Pre
ision und Re
all sind eng mit Typ-I und Typ-II-Fehlern verkn�upft (siehedort).ROC 
urve; Typ-I und Typ-II-FehlerVersu
ht man, aus einer gro�en Menge von Entit�aten einige herauszu�nden, die einebesondere Eigens
haft haben - ein Beispiel hierf�ur ist ein Wordspotter - dann kannman dabei zwei grunds�atzli
h vers
hiedene Fehlertypen ma
hen. Typ-I-Fehler sindsol
he, bei denen eine Entit�at ni
ht gefunden wurde, obwohl sie - der Problemde-�nition na
h - h�atte gefunden werden sollen. Typ-II-Fehler sind sol
he, bei deneneine Entit�at gefunden wurde, die aber die gesu
hte Eigens
haft ni
ht aufweist. Typ-II-Fehler bezei
hnet man au
h als false alarms. Der Zusammenhang der Typ-I undTyp-II-Fehler mit den Ma�en Pre
ision und Re
all (siehe dort) ist wie folgt:PRC = Hf;
H = 1:0� Typ � II � FehlerH (E.1)RCL = Hf;
Nf = 1:0� Typ � I � FehlerNf (E.2)Dabei ist N die Zahl der Entit�aten insgesamt, Nf die Zahl der zu �ndendenEntit�aten daraus, H die Zahl der gefundenen und Hf;
 die Zahl der gefundenen undau
h tats�a
hli
h gesu
hten Entit�aten.Typ-I-Fehler und Typ-II-Fehler sind ni
ht unabh�angig voneinander. Es ist zumBeispiel m�ogli
h, die Typ-I-Fehler auszus
halten, indem einfa
h s�amtli
he Entit�atenals gefunden markiert werden. Umgekehrt k�onnen die Typ-II-Fehler eliminiert wer-den, indem keinerlei Entit�aten markiert werden. Dur
h Einstellung einer Ents
hei-dungss
hwelle innerhalb des Wordspotters ist es m�ogli
h, den Arbeitspunkt zwis
hen200



diesen beiden Extremen einzustellen. Auf diesen gew�ahlten Arbeitspunkt beziehensi
h dann die Angaben zur Performanz, wie Pre
ision und Re
all oder Typ-I undTyp-II-Fehlerrate. Es ist jedo
h in der Regel ni
ht m�ogli
h, anhand dieser Kenn-zahlen zwei Wordspotter miteinander zu verglei
hen, da die Kennzahlen si
h meistauf unters
hiedli
he Arbeitspunkte beziehen. Eine vollst�andige Charakterisierung derPerformanz eines Wordspotters ist daher erst dur
h die Angabe von Pre
ision undRe
all �uber der internen S
hwelle, oder zwe
km�a�iger dur
h die Angabe von Pre
ision�uber Re
all m�ogli
h. Eine sol
he Charakteristik (Pre
ision �uber Re
all, oder h�au�gerPre
ision �uber der 'false alarm rate') wird als ROC (re
eiver operator 
hara
teristi
)-Kurve bezei
hnet.
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