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Kurzfassung

Die Erkennung buchstabierter Worter ist eine Teilanfgabe der automatischen Sprach-
erkennung. Sie kommt besonders bei Anwendungen zum Tragen, die eine Erkennung
beliebiger Namen oder Adressen erfordern, oder kann in interaktiven Erkennern zur Kor-
rektur falsch erkannter oder zur Eingabe  neuer Worter® eingesetzt werden. Wihrend
Leute der Worischatz von Spracherkennern bereits mehrere 10000 Worter umfassen
kann, liegt bei der Buchstabiererkennung die Herausforderung nicht im Umfang, son-
dern in der hochgradigen Verwechselbarkeit der einzelnen Wisrter des Vokabulars: Die 26
Buchstaben des deutschen oder englischen Alphabets sind selbst fiir den menschlichen
Hérer bisweilen schwer zu unterscheiden (etwa {T,D,B.P,G ...} oder {N,M}).

Imn Rahmen der Promotion wurde ein Buchstabiererkenner entwickelt und evaluiert.
Durch Verbesserungen der Architektur und der Trainingsverfahren fiir die akustische
Modellierung sowie durch Sprachmodelle sur Unterstiitzung der Hypothesensuche konn-
ten die derzeit besten Erkennungsraten erziell werden. Weiterhin werden erstmals Buch-
stabiereffekte im Kontext fliefender Sprache untersucht. Schwerpunkte der Arbeit sind:

Entwicklung und Evaluierung eines Spracherkenners fiir Buchstabensequen-
zen. Der Erkenner basiert auf einer Weiterentwicklung des , Time-Delay Neural Net-
work® (TDNN), dem sogenannten , Multi-State TDNN®. Das TDNN liefert Phonemhy-
pothesen fiir jeden der kurzen Zeitahschnitte, in die das Eingabewort unterteilt wird.
Aus den Phonemen werden Modelle fiir die zu erkennenden Buchstaben gebildet, die
wie die einzelnen Phoneme diskriminativ trainiert werden knnen. Die Buchstaben wer-
den nicht isoliert, sondern als kontinuierlich gesprochene Sequenzen sprecherunabhingig
klassifiziert.

Konventionelle statistische Sprachmodelle berechnen die Wahrscheinlichkeit fiir ein
zn erkennendes Wort aus dem Kontext der letzten ein oder zwei erkannten Waérter.
Fiir Buchstabieranwendungen wie beispielsweise eine automatische Telefonauskunft ist
es dariiberhinaus sinnvoll, die Erkennung auf eine vorgegebene Wort- /Namensliste mit
einigen hunderttausend Eintrdgen einzuschrinken. Verschiedene Sprachmodellierungs-
und Suchverfahren wurden entwickelt und evaluiert, nm dieses zusitzliche Wissen fiir
eine moglichst optimale und effiziente Erkennung auszunutzen.

Hei der Buchstabiererkennung in spontaner Sprache wird ein Sprecher nicht aus-
schlieBlich auf Buchstaben festgelegt. Vielmehr geschieht das Buchstabieren spontan,
freisprachlich. Es werden Situationen untersucht, in denen ein Name nicht nur buch-
stabiert, sondern auch Hieflend gesprochen wird, Buchstabensequenzen in umfangreiche-
re AuBerungen cingebettet sind (,Die Nummer von Hild bitte, H I L D ...%) oder
komplexere Formen annehmen, wie D wie Dora” oder ,Alpha Bravo Charlie®.
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Kapitel 1

Einfiihrung

In einer rasanten technologischen Entwicklung haben sich Rechen- und Speicherleistung
vou Computern im Laufe der letzten zehn Jahre vertausendfacht. Aus einfachen Text-
Bildschirmen wurden graphische Benutzeroberfléichen, die im beginnenden Multi-Media-
Zeitalter mit Ausgabemoglichkeiten fiir HiFi-Stereo, Videosequenzen und Sprachsynthe-
se erginzt werden. Auf der Seite der Eingabe hat sich die Kommunikationsbandbreite,
auBer mit der Einfithrung der Maus, nicht erhtht, Erkennung von Sprache, Interpre-
tation von Bildern und Gesten - kognitive Fahigkeiten, iiber die der Mensch scheinbar
miihelos verfiigt - haben sich als ein anhaltend schwieriges Problem herausgestellt. Viele
der vormaligen Prophezeinngen ilber den Fortschritt der kiinstlichen Intelligenz haben
sich bis jetzt als zu optimistisch erwiesen.

Die Geschichte der Spracherkennung beginnt in den fiinfziger Jahren mit der Erkennung
isolierter Ziffern. Die weitere Entwicklung hat grofle Fortschritte erbracht, insbeson-
dere markiert durch die Einfiihrung der Hidden Markov Models* (ab 1975) und die
Modellierung kontextabhiingiger Wortuntereinheiten. lnzwischen kinnen kontinuierlich
gesprochene Texte mit einem Vokabular von iiber 20000 Wortern sprecherunabhingig
erkannt, werden. Dennoch muB eine der menschlichen Leistung vergleichbare  universelle
Spracherkennung®, also die Erkennung beliebiger Texte auch unter erschwerten Bedin-
gungen, weiterhin als offenes Forschungsproblem angesehen werden.

Heute wird an vielen Universitaten und von den meisten groflen, in der Informationstech-
nologie tatigen Firmen im Bereich der Spracherkennung geforscht. Allein in Deutschland
wird die Sprachtechnologie im Rahmen des BMBF'-Projektes VERBMOBIL mit etwa
100 Millionen Mark iiber acht Jahre gefrdert. Potentielle Anwendungen beinhalten
automatische Auskunftssysteme (Zug-, Flugzenganskunft, Telefonauskunft, ... ), Dik-
tiersysteme sowie Stenerungsanfgaben ( hands-busy* applications). Demonstrationssy-
steme dazu werden in Forschungslabors in aller Welt prisentiert, jedoch sind bisher nur
wenige davon in die Praxis gelangt, da dort wesentlich hohere Anforderungen an die
Robustheit eines Systems gestellt werden miissen.

! Bundesministerium fiir Bildung, Wissenschaft, Forschung und Technologie

1



2 Kapitel 1 Einfithrung

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der Erkennung buchstabierter Wirter, ei-
ner Teilaufgabe der automatischen Spracherkennung. Buchstabiert wird ein Wort dann,
wenn dieses in ,normaler Sprache” schwierig zu kommunizieren ist: Sowohl zwischen
Menschen, inshesondere aber im Mensch-Maschine-Dialog kann nicht immer von der
Aussprache eines Wortes auf seine Schreibweise oder gar Identitiit geschlossen werden.
Probleme dieser Art ergeben sich besonders bei Anwendungen, die eine Erkennung belie-
biger Namen oder Adressen erfordern. Heutige Spracherkenner kénnen grofie Vokabulare
mit ¢inem Umfang von mehreren zehntausend Wartern erkennen. Erkennungsvokabn-
lare von Millionen von Eigennamen (Vor-, Nach-, Stidte-, StraBen-, Hotelnamen) sind
jedoch derzeit nicht realisierbar, da so viele Namen zum einen zu ressourcenintensiv
und zum anderen nicht mehr ausreichend zu diskriminieren sind. In solchen Situationen
bietet sich das Buchstabieren an.

Mit nur 26 Buchstaben liegt bei der Buchstabiererkennung die Herausforderung nicht
im Umfang, sondern in der hochgradigen Verwechselbarkeit der einzelnen Worter des
Vokabulars. Dies gilt inshesondere fiir Buchstabengruppen wie {T,D,B,P,G,. ..}, {M N}
oder bei Rauschen (Telefon, Auto) auch {F S}, die selbst fiir den menschlichen Héorer
bisweilen schwer zu unterscheiden sind.

Neben Eigennamen sind Klirungsdialoge ein weiteres wichtiges, aber bisher wenig er-
forschtes Anwendungsfeld; denn im Unterschied zum Labor miissen in der Praxis die
unvermeidlichen Erkennungsfeliler nicht nur gemessen, sondern auch korrigiert werden.
Hier bietet sich ebenfalls Buchstabieren an, um eine robuste Korrekiur falsch erkannter
Wirter zu erméglichen oder dem System bisher unbekanute Wirter einzugeben.

Diese Arbeit befafit sich mit mehreren Aspekten der Buchstabiererkennung. Zunfichst
wird ein konnektionistischer Erkenner beschrieben, der Buchstabensequenzen sprecher-
unabhéingig erkennen kann. Dabei kann flieflend, also ohne kiinstliche Pausen buchsta-
biert werden. Mit Buchstabenerkennungsraten von bis zu 99% auf sprecherabhéingigen
und 90% auf sprecherunabhiingigen Daten wurden erstklassige Ergebnisse erzielt und
alle Vergleichssysteme iibertroffen. Dennoch wird auch bei einer 90% korrekten Buch-
stabenerkennung mit einer Wahrscheinlichkeit von etwa 50% ein Fehler in einem 5 bis 6
Buchstaben langen Nachnamen auftreten. Erlaubt man nur die Erkennung . legaler® Na-
men, kinnen durch geschicktes Ausnutzen dieses Wissens iiber das Telefon buchstabierte
Namen selbst dann noch in 90% der Fille korrekt erkannt werden, wenn Telefonbiicher
mit einer Million Eintrigen zugrunde gelegt werden.

Ein zu buchstabierendes Wort wird nicht immer Buchstabe fiir Buchstabe gesprochen.
In spontaner Sprache kann erschwerend hinznkommen, daf einzelne oder alle Buchsta-
ben eingeleitet, korrigiert, kommentiert, umschrieben oder spezifiziert werden. Einige
dieser Phinomene sind im letzten Abschnitt der Arbeit untersucht.
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1.1 Anwendungen der Buchstabiererkennung

Die Buchstabiererkennung bietet sich an fiir Eigennamen (Nach-, Vor-, Straflen-, Orts-,
Hotelnamen), ,normale” lexikalische Worter oder beliebige Buchstabensequenzen, wie

aus den folgenden Beispielen ersichtlich wird:

Telefonauskunft. Die Deutsche Telekom nutzt

bereits Sprachsynthese zur Ausgabe erfragter Tele- Hilbrath Robert 493852
fonnummern. Fiir eine vollautomatische Auskunft Westmark-12

mub auch der Name des gewiinschten Anschlusses  Hilbrecht EdwinRied 32 890611
maschinell erkannt werden. Die potentiellen Ein- Hild Alain 812883
sparmbglichkeiten sind gewaltig. Die Telefongesell- ~Claus W, 0r, Numisratk £ 698476
schaften in den USA wickeln jedes Jahr iiber 6 Mil- Rintheimer-2

liarden Auskiinfte ab [KSS95], bei einem Kosten-  =Dlgter Schneiderihier-273 670194
aufwand von iiber 1.5 Milliarden Dollar [LBM95].  -Edeltraod Rudol 24 696392

Bei einer durchschnittlichen Gesprichslange von
etwa 25 Sekunden kaun der Wert jeder eingespar-
ten Sekunde auf ca. 60 Millionen Dollar pro Jahr
geschiitzt werden [LBM95).

-Hermann Passagetol 2 26590
-HughBeuttener-10 679842

Adresseingabe. Marktreife Fahrzeugnavigationssysteme kinnen bereits heute Fahrt-
routen zu einem gewiinschten Ziel vorschlagen. Zur Eingabe der Zieladresse muf bisher
miilisam Buchstabe fiir Buchstabe mit Cursortasten angesteuert und eingegeben wer-
den. Eine Spracheingabe, beispielsweise durch Buchstabieren der Adresse, bietet hier

eine schnellere und komfortablere Lasung an.

Auto- oder Bestellnummern erfordern die Er-
kennung beliebiger Sequenzen.

Klirungsdialoge erlauben einen benutzerfreund-
lichen Umgang mit Erkennungsfehlern. Durch
Buchstabieren lassen sich falsch erkannte Worter
ganz ohne Maus und Tastatur korrigieren oder bis-
her unbekannte Warter definieren.

Gangz allgemein ist Buchstabieren sinnvoll fiir
alle Anwendungen, bei denen beliebige Na-
men oder Adressen vorkommen,

"Nein, ich meinte Lerche,
LERCHE"

"Bitte reservieren sie
auf Hild, quchrlahen
H-I-L-D."



4 Kapitel 1 Einfithrung

1.2 Warum ist Buchstabiererkennung schwierig?

Verglichen mit anderen Spracherkennungsaufgaben stellt das Alphabet einen sehr klei-
nen Wortschatz dar. Dafiir sind die einzelnen Buchstaben sehr kurz und hochgradig
verwechselbar. Im wesentlichen représentiert jeder Buchstabe ein Phonem, nimlich sei-
nen Laut im gesprochenen Wort. Die Vokale unter den Buchstaben bestehen nur aus
diesem Phonem, bei den ,Kon-Sonanten“ klingt der besseren Aussprechbarkeit wegen ein
zusiitzlicher Vokallaut mit. Beispielsweise sind die Buchstaben {B,C,D,G,P,T,W} und
{F.5,L,M.N} um den Vokal E erweiterte Phoneme. Die daraus entstehende akustische
Verwechselbarkeit ist auch optisch erkennbar: In Abbildung 1.1 sind zwei klang@hnliche
Buchstabengruppen einem Paar ,normaler® Warter gegeniibergestellt. Auch der Mensch
hat bisweilen Schwierigkeiten mit der Unterscheidung mancher Buchstaben. Als Abhilfe
werden oft Aussprachen mit hiherer Redundanz benutzt, wie etwa das Funkeralpha-
bet oder Konstrukte wie (A wie Auto". Menschliche Buchstabier-Erkennungsleistungen
werden in [Dal87] mit 98.4% (sprecherunabhfingig, kontinuierlich buchstabiert, in hoher
Qualitdt im Tonstudio aufgenommen) und mit 93% bei Telefonqualitéit (einzeln prisen-
tierte Buchstaben, aufgenommen von 100 Sprechern iiber verschiedene Telefonleitungen)
[FCR92| angegeben.

Quantisierung der phonetischen Verwechselbarkeit

Natiirlich gibt es auch in einem ,normalen® Vokabular Warter, die sich, wie die meisten
der Buchstaben, nur in einem Phonem unterscheiden, etwa  Hut®,  gut® und ,Mut*.
Um diese Art der Verwechselbarkeit besser zu quantifizieren, kann man folgendes Experi-
ment durchfithren. Zu einem gegebenen Vokabular V = {wy, wa, ..., wy} bestimmt man
fiir jedes Wort uy die Anzahl k; derjenigen Worter w;, § # i, die sich von w; nur in einem
Phonem unterscheiden®. Neben der durchschnittlichen 1-Phonem-Verwechselbarkeit, Cp
ist es sinnvoll, eine zu erwarfends Verwechselbarkeit (' zu bestimmen, die den unter-
schiedlichen Auftrittshiufigkeiten p(w;) der Worter Rechnung trigt.

N
Cp = %Zk,- (Durchschnittliche 1-Phonem-Verwechselbarkeit )
i=1
N
Cg = Y plw)+k; (Erwartungswert fiir 1-Phonem-Verwechselbarkeit)

i=1
Natiirlich sind die hier gemessenen orthographischen 1-Phonem-Abstéinde nur eine grobe
MaBzahl fiir die Verwechselbarkeit des Vokabulars, Ein genaueres MaB miiBte auch noch
die unterschiedliche Verwechselbarkeit der jeweils verglichenen Phonempaare berfick-
sichtigen.

Als Beispiel fiir einen groflen Wortschatz wurden zwei Worterbiicher mit 5000 und
20000 Eintrigen aus der , Wall Street Journal* (WSJ)-Task herangezogen, Zusitzlich

*Gemessen nach der Editierdistans, siehe Abschnitt 3.5.2.
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Mond Sonne

Abbildung 1.1: Die Spektrogramue der Buchstaben B,D,G oder L,M,N sind sich selir dhn-
lich, im Gegensatz zu zwei zufilligen Wortern ,Mond® und ,Sonne® im unteren Spektrogramm

Abbildung 1.2: .S C H M I D T" kontinuierlich (oben) und mit Pausen (unten) buchstabiert
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wurden mit den hiufigsten 1000, 500 und 100 Wirtern drei weitere Vokabulare definiert.
Die Ergebnisse der 1-Phonem-Verwechselbarkeit sind in Abbildung 1.3 als Tabelle und
graphisch zusammengefaBt. Im Alphabet gibt es zu jedem Buchstaben durchschnittlich
4 weitere, die sich in nur einem Phonem unterscheiden - erst bei einer Grifle von 5000
bzw. 20000 Wortern wird im WSJ-Vokabular diese erwartete oder durchschnittliche Ver-
wechselbarkeit erreicht! Andererseits ersieht man aus der Tabelle, daB Ziffernerkenning
eine relativ einfache Aufgabe ist.

Vokabular Cp Cg 15.0

Deutsches Alphabet, ‘

ohne Umlaute und B | 44| 5.8 100!

Englisches Alphabet | 45| 4.9

Ziffern 0-9 0.0 00 g0l

20000 Worter WSJ | 4.6 | 14.0

5000 23| 6.1 ' :

1000 21| 38 ; .

500 22| 33 = \lrg]hbflofrg:-]fma X
100 14] 1.7

Abbildung 1.3: Verwechselbarkeit von Vokabularen gemessen an der Anzahl von Wirtern,
die sich von anderen in nur einem Phonem unterscheiden

FlieBende Buchstabierungen

Aus orthographischer Sicht ist ein buchstabiertes Wort, gewissermaBen die , diskontinu-
ierliche® Version des gesprochenen Wortes. Daher wird héufig filschlicherweise vermutet,
Buchstabiererkennung sei keine kontinuierliche Erkennung. Zwischen zwei gesprochenen
Buchstaben ist jedoch nicht notwendigerweise eine Pause, sie kiinnen genauso flieBend
ineinander iibergehen wie ,normale” Sprache, wodurch Koartikulationseffekte und gele-
gentlich sogar Mehrdeutigkeiten (,H A* versus ,A J* im Englischen) auftreten kéinnen.
Im Gegensatz zu einigen anderen Buchstabiererkennern ist in unserem System die Br-
kennung kontinuierlicher Buchstabierungen explizit vargesehen. Abbildung 1.2 zeigt den
Unterschied von Buchstabieren mit und ohne Pausen am Beispiel des Namens ,S C H
MIDT"

1.3 Eine Taxonomie von Buchstabiereffekten

‘Was wird buchstabiert, und warum? Wie genau wird dabei ein Buchstabe spezifiziert,
in welchem Umfang und Kontext wird ein Wort buchstabiert? Wir versuchen, typische
Buchstabierphdnomene anhand dieser Fragen zu kategorisieren:
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WAS wird buchstabiert?

e Warter. Es kann unterschieden werden zwischen: Eigennamen, wie Vor- und
Nachnamen oder Adressen (Strafen, Stédte, Hotelnamen), und ,reguliren® le-
xikalischen Wortern,

e Akronyme kiirzen lingere Ausdriicke ab: IBM, HP, ZDF, ICASSP, USA. Manche
(USA, ZDF, CD) sind weit verbreitet, andere nur in Fachkreisen bekannt (REM,
DTW). Die gingigeren Akronyme werden vermutlich gar nicht mehr als Buch-
stabensequenzen, sondern als eigenstindige Worter wahrgenommen, und deshalb
nicht bewuBt, also weniger artikuliert buchstabiert. Manche Akronyme werden gar
nicht buchstabiert, sondern wie ein regulires Wort flieBend ausgesprochen, etwa
SAGFA®.

e Buchstaben kommen bei Aufzdhlungen zum Einsatz (,Appendix B, Halle C*)
und dienen zur Identifikation von Nummernschildern (KA - HX 762) oder Be-
stellnummern.

WARUM wird buchstabiert? Akronyme verkiirzen oder haben sich zu Wortern
verselbstindigt. Warter werden buchstabiert, um Homophone, also gleichklingende
Wiirter zu disambiguieren. Viele lexikalische Wirter (,Falle, Felle")und insbesonde-
re Eigennamen wie Maier, Mayr, Meier, ..." oder .Schmid, Schmitt, Schmidt,
.. kinnen nur durch explizite Benennung der Schreibweise unterschieden werden. Oft
ist die Orthographie unbekannt und kann nicht aus dem Klang erschlossen werden.
Das kann fiir lexikalische Warter der eigenen Muttersprache gelten (,Wie schreibt man
Rhythmus?"), ist aber besonders bei Eigennamen aus weniger vertrauten Kulturkreisen
ein Problem.

SPEZIFIKATION. Wie werden Buchstaben(gruppen) spezifiziert? Zusitzliche
Erliuterungen erhohen die Redundanz und damit die Robustheit bei der Ubermitt-
lung der leicht verwechselbaren Buchstaben. In sicherheitskritischen Situationen wie im
Luftverkehr werden einzelne Buchstaben durch ganze Worter aus dem Funkeralphabet
ersetzt.

UMFANG. Welche Teile eines Wortes werden spezifiziert? Nicht immer wird jeder
Buchstabe genau einmal genannt: Wiederholungen oder Beschriinkungen auf kritische
Segmente sind typisch (,Maier mit A I*).

In welchem KONTEXT wird buchstabiert? Wird ein Benutzer in einem starren Dialog
aufgefordert, einen Namen zu buchstabieren, kann man erwarten, daB er nur Buch-
staben benutzt. In einer weniger zielgerichteten Situation mufl man damit rechnen, dafl
natiirlichsprachliche Konstrukte verwandt werden, die entweder gar nichts mit der Buch-
stabierung zu tun haben oder diese einleiten, kommentieren oder korrigieren.

Einige Beispiele der vielfiltigen Spielarten des Buchstabierens sind in Tabelle 1.1 zu-
sammengefabt.
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Spezifi- - pures Buchstabieren *MAITER"
kation — Funkeralphabet “Anton Berta Emil Nordpal ... ™

— Vergleich “A wne [in] Apfel "

— Assoziation “Mihre wie Karotte”

Umfang - vollstindig, jeder Buchstabe
—nur der fliefende Nanie
— unvollstindig buchstabiert

- Mehrfachspezifikationen

“MATER"

“Maier”

“Mater mit A I, mieht E I"

“Sehmidt mit D T

“QUELL, mit L L am Schiuf ...”

Kontext - Nur Buchstabenspezifikationen

HILDundDwein.."

“Hier spricht Mai, M A I, une April”
“ ... und dann L"

- Eingebettete Buchstabierungen
- Fiillworter

Tabelle 1.1: Beispiele fiir Buchstabierungen

1.4 Entstehungsgeschichte des Alphabets

Wie sind die - fiir die Spracherkennung ungiinstigerweise so dhnlich klingenden - Buch-
staben entstanden? Die Essenz der Schriftgeschichte ist eine stufenweise Anndherung
der Schriftzeichen an die Lantstruktur des gesprochenen Wortes [Haa90](S. 17). Die er-
sten Bilderzihlungen in Hohlenmalereien fixieren Konzepte oder Gedankensequenzen,
ohne dafl es dazu ein direktes sprachliches Korrelat gibt. Die Logographie (,Gedanken
schreiben®) orientiert sich am Inhalt der wiederzugebenden Worte. Diese Schreibweise
repriasentiert die dlteste Evolutionsphase der Schriftgeschichte und hat sich bis heute in
der chinesischen Sprachgemeinschaft konserviert. Aus der inhaltsbezogenen Schreibweise
hat sich die Phonographie {, Ton, Laut* + schreiben®) heransgebildet, wobei nacheinan-
der zuerst Lautsegmente, dann Silben- und schlieBlich Buchstabenschriften entstanden.

Die Vorgeschichte der Schrift beginnt vor etwa 50 000 Jahren in der jiingeren Altsteinzeit
mit den Hohlenmalereien etwa in Lascaux (Frankreich) oder Altamira (Spanien). Es
gibt Hinweise darauf, daf die ersten menschlichen Fingerritzungen den Kratzspuren
von Biren nachgeahmt sind. Man nimmt an, da8 die zum Teil erstaunlich kunstvollen
Abbildungen und Malereien nicht der Fixierung von Information, sondern kultischen
Handlungen dienten.

Nach neueren Erkenntnissen [Haa90] sind die dltesten bekannten Schriftsysteme nicht,
wie lange Zeit angenommen, im Kulturkreis der Sumerer in Mesopotamien, sondern
bereits etwa 2000 Jahre frither in  Alteuropa® anzusiedeln. Die Anfinge dieser Vinda-
Zivilisation® reichen bis in das 7. Jahrtausend v. Chr. zuriick. Man geht davon aus, daB
es sich bei den etwa 200 Symbolen der Schrift um eine religits motivierte Sakralschrift
handelt.

Im Gegensatz dazu ist die Schriftentwicklung bei den Sumerern durch verwaltungstech-
nische Notwendigkeiten begriindet. Im Laufe von etwa 2000 Jahren werden die altsu-

INach einem Fundort in der Nihe von Belgrad benannt
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merischen Bildzeichen immer weiter stilisiert, bis schlieBlich die Keilschrift entsteht.
Gleichzeitig reduziert sich die Anzahl der verwendeten Schriftzeichen, und es tritt eine
Phonetisierung der Schrift ein, d.h. die Schrifizeichen geben Grundelemente der nume-
rischen Lautstruktur wieder. Die Idee des Schreibens wird als Kulturgut von Mesopota-
mien nach Agypten importiert. In den dgyptischen Hieroglyphen bleibt die Bildstruktur
der Schriftsymbole wesentlich expliziter, jedoch erfolgt eine Phonetisierung der hierogly-
phischen Symbole friiher als bei den Sumerern. Diese beginnt mit der Doppelbelegung
bestimmter Symbole, wenn es zum dargestellten Wort eine gleichlautende zweite Bedeu-
tung gibt. Zur Unterscheidung werden die Symbole mit Deutezeichen (Determinative)
markiert. Spiter iibernehmen die Bildsymbole die Funktion einzelner Silben und sogar
Phoneme.

Die chinesische Schrift ist eine eigenstindige Entwicklung und ist auch heute noch eine
reine Begriffsschrift mit etwa 40 000 verschiedenen Zeichen. Die Japaner haben im 4. und
5. Jh. n. Chr. die chinesischen Symbole iibernommen und benutzen heute knapp zwei-
tausend chinesische Wortzeichen. Ein Teil davon wurde zu einem selbstandigen System,
bestehend aus etwa fiinfzig sogenannten Kana-Silbenzeichen ( Hiragona und Katakana),
vereinfacht und phonetisiert.

Die erste reine Buchstabenschrift gelit aul die Phéinizier zuriick, die [rithsten Schriftzeug-
nisse datieren etwa in das 17. Jh. v. Chr. Uber ihren genauen Ursprung wird spekuliert.
Sie stammen wohl aus eigenen Quellen und sind lediglich in Anlehnung, aber nicht in
Abhiangigkeit von den dgyptischen Hieroglyvphen entstanden. Einige dgyptische Hiero-
glyphen sind in Abbildung 1.4 der nordsemitisch-phénizischen und der jiingeren, nach
ihrem Fundort benannten , Sinai*-Schrift gegeniibergestellt.

Die frithen semitischen Buchstabensysteme bestehen nur aus Konsonanten und dienen
als Vorhild fiir alle spiteren Alphabetentwicklungen. Im Osten entstehen die indischen
Schriften, im Norden das griechische Alphabet, dessen Buchstaben Herodot nach ihrer
Herkunft . Phoinikéia grammata® nennt. Die Griechen passen das Schriftsystem einer
fremden, semitischen Sprache den Bediirfnissen ihrer eignen, indogermanischen Sprache
an. Die lautlich stark unterschiedliche phénizische Sprache enthilt dem Griechischen
nnbekannte Halbkonsonanten, die von den Griechen mit Vokallauten besetzt werden;
beispielsweise wird aus dem semitischen Aleph das griechische Alpha. Damit entsteht
etwa im 9. Jh. v. Chr. das erste vollstindige Alphabet der Welt, in dem konsequent
alle Konsonanten und Vokale wiedergegeben werden. In der ersten Schriftreform auf
europiiischem Boden werden im Jahre 403 v. Chr. die Schreibweisen vereinheitlicht und
damit die 24 Zeichen des klassischen griechischen Alphabets festgelegt.

Das archaische lateinische Alphabet wird den Rémern nicht direkt von den Griechen,
sondern iiber die Etrusker vermittelt. Drei Zeichen (0, y, ® fiir die Laute th, kh, ph)
werden von vornherein nicht fibernommen, der Laut dz (Z) steht jahrhundertelang un-
genutzt zwischen F und H, bis er durch das neue Zeichen G ersetzt wird. Bis dahin
werden die Laute k und g mit demselben Buchstaben (C) geschrieben — ein freigelasse-
ner Sklave und Lehrer soll dem C einen Strich hinzugefiigt und damit das uns bekannte
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Agyptische , Nord- Buchstaben-
Hicroglyphe  Simai-Schrift ik name (hebr)

] b t'\ X, dteph (Rind)
Dc___’nnmtlﬂ 9 bér (Haus)

- 'Y  YY=uge

s = X X wjin(Wafle)

Abbildung 1.4: Vergleichende Tabelle einiger Zeichen der _Sinai®-Schrift mit den entspre-
chenden dgyptischen Hieroglyphen und den nordsemitischen Konsonanten, aus [FP87]

Zeichen G geschaffen haben [Haa90](S. 296). Das griechische Y wird von den Etruskern
fiir U und dann von den Rimern fiir U und V eingesetzt. Die militArische Angliederung
des griechischen Mutterlandes im Jahre 146 v. Chr. an das Rimische Reich weitet den
griechischen Kultureinflu aus. Damit verbunden ist die Ubhernahme vieler griechischer
Lehnworter. Um diese adiquat schreiben zu kénnen, werden spiter Y und Z direkt aus
dem Griechischen entlehnt und hinter den bisher letzten Buchstaben X eingereiht. Bis
ins Mittelalter werden V und U gleichwertig benutzt. Ab dem 10. Jh. gebraucht man V
als Grofibuchstaben und U als Kleinbuchstaben, erst spiter wird V zum Konsonanten
und U zum Vokal. Ahnlich ist J zuerst nur ein grofles 1 und wird dann eigenstindiger
Konsonant. Das Zeichen W ersetzt das bis dahin gebriiuchliche doppelte U fiir den Laut
w (englisch auch hente noch double-U7) [IMMRB5].

Die moderne Aussprache unseres Alphabets (Ah, Beh, Ceh, Deh, Eh....) orientiert sich
an der Lantstruktur unserer Sprache: Die Buchstaben A E.1,O,U' werden direkt als die
entsprechenden Vokale gesprochen, in den  Kon-Sonanten™ klingt ein zusitzlicher Vokal
(Beh, Ceh, Deh, Kah, Hah ... ) mit. Lediglich in den Buchstaben  Jot*, , Ypsilon®,  Zet*
und ,Jks = xi“ hat sich die griechische Aussprache bewahrt.

1.5 Gliederung

Die folgenden beiden Kapitel beschreiben Grundlagen und Terminologie, auf denen diese
Arbeit aufbaut, Kapitel 2 gibt eine kurze Einfiilhrung in die Problematik und die klas-
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sischen Lisungsansitze der Mustererkennung. Darauf aufbauend stellt Kapifel 9 die
unterschiedlichen Ansitze fiir das spezielle Mustererkennungsproblem Spracherken-
nung vor. Hier werden die zentralen Themenbereiche Signalvorverarbeitung, akustische
Maodellierung und Sprachmodelle beschrieben, inshesondere die klassischen Markovmo-
delle (HMM). Kapitel § dokumentiert die zur eigenen Arbeit verwandten Ansiitze der
Spracherkennung mit nenronalen Netzen.

Kuapitel 5 beschreibt die acht umfangreichen Sprachdatenbanken, auf denen der Buch-
stabiererkenner trainiert und getestet wurde. Die Schliisselbeitrige dieser Arbeit sind in
den folgenden drei Kapiteln organisiert: In Kapitel 6 wird die Entwicklung eines konnek-
tionistischen Klassifikators vom Phonemerkenner zum kontinuierlichen, sprecherun-
abhiingigen Buchstabiererkenner beschrieben. In zahlreichen Experimenten werden
verschiedene ‘Trainings- und Modellierungsansiitze dokumentiert, mit denen die Erken-
nung signifikant verbessert werden konnte. In Kapitel 7 kommen zu der akustischen
Modellierung Sprachmodelle fiir Buchstabensequenzen als weitere Wissensquelle,
Es werden Strategien untersucht, um die beispielsweise durch eine Liste von einer Mil-
lion Nachnamen gegebenen Einschriinkungen moglichst effektiv und effizient zu nutzen,
In Kapitel § werden Buchstabiereffekte in spontaner Sprache untersucht. Um in
fliefiende Sprache eingebettete Buchstabensequenzen robuster erkennen zu kimnen, wird
das Sprachmodell eines spontansprachlichen Erkenners erweitert. Gefundene Buchsta-
bensegmente kinnen mit dem Buchstabiererkenner reklassifiziert werden. Andere un-
tersuchte Phinomene sind spezifizierte Buchstabierungen (A wie Auto") oder Namen,
die sowohl flieBend gesprochen als auch buchstabiert werden.

SchlieBlich beleuchtet Kapitel 9 einige der praktischen Aspekte bei der Implementierung
der Systeme. Die Ergebnisse der Arbeit sind in Kapitel 10 susammengefaBt. Im Anhang
finden sich einige mathematische und tabellarische Erginzungen.



Kapitel 2
Mustererkennung

» Paradozically, we are all experts at perception,
but none af ws knows much about it*
~ Duda & Hart, aus [DH73], Seite !

Dieses Kapitel gibt eine kurze Einfiihrung in das Gebiet der Mustererkennung und ori-
entiert sich dabei an der ausfiihrlicheren Darstellung aus dem klassischen Buch von
Duda und Hart [DH73]. Dabei sollen die Terminologie und diejenigen grundlegenden
Verfahren aus der Mustererkennung vorgestellt werden, auf denen auch die in Kapitel 3
beschriebenen Methoden der Spracherkennung aufbauen.

2.1 Problemstellung

Ziel der Mustererkennung oder Klassifikation ist es, Merkmalsvektoren & automatisch zu
kategorisieren, d.h. einer bestimmten Klasse w; zuznordnen. Die Merkmalsvektoren wer-
den als MeBdaten aus der physikalisch wahrnehmbaren Welt gewonnen. Wir beschriinken
uns auf die Betrachtung numerischer' Werte, es sei = = (..., 24) € RY. Grauwerthil-
der oder Andiosignale sind Beispiele fiir Merkmalsvektoren in Bild- oder Spracherken-
nung. Meist unterliegen die gemessenen Merkmale weiteren Vorverarbeitungsschritten
(#.B. Kantendetektion oder Spektralanalyse), bevor sie klassifiziert werden. Die Zuord-
nungsvorschrift von Merkmalsvektoren auf Klassen ist nicht von vornherein bekannt,
sondern soll anhand mglichst reprisentativer Lernstichproben erlernt werden. Ande-
rerseits ist ein , Auswendiglernen® der Stichprobe nicht erwiinschi: Ein Klassifikator soll
generalisieren knnen, d.h. auch bisher ungesehene Merkmalsvektoren maglichst oft der
richtigen Klasse zuordnen. In diesem Kapitel betrachten wir Merkmalsvektoren konstan-
ter Dimension d. Die im néchsten Kapitel vorgestellten Ansiitze in der Spracherkennung

"Im Clegensatz zu nominalen (,rot, blau*) oder ardinalen (,langsam, schnell*) Werten

12
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Abbildung 2.1: Entscheidungsfunktionen

unterscheiden sich im wesentlichen gerade dadurch, daf sie anch Muster variabler Linge
handhaben kiinnen.

Man spricht von iiberwachtem Lernen oder Lernen mit Lehrer, wenn die Klassen-
zugehirigkeit der Muster aus der Lernstichprobe bekannt ist. Jedem Merkmalsvektor
ist eine von €' Klassen {wy,...,we} zugeordnet. Aus den K Stiitzstellen {(®,cx)}, cx €
{wi,...,we}, einer Lernstichprobe - auch als Trainingsmenge bezeichnet — wollen wir
einen Klassifikator gewinnen, der jedes @ auf seine korrekte Klasse abbildet.

Bei uniiberwachtem Lernen ist als Lernstichprobe lediglich eine Menge von Mustern
gegeben, deren Klassenzugehdrigkeit unbekannt ist. Man nimmt an, dafl die Daten nach
gewissen Gesetzmifigkeiten verteilt sind, nund versucht, diese Struktur mit einer geeig-
neten Klasseneinteilung widerzuspiegeln. Dies Liuft auf die Suche von Ballungsgebieten
hinaus, die moglichst kompakt und von anderen Ballungen gut abgrenzbar sind. Im
Gegensatz zum iiberwachten Lernen ist die Anzahl der Klassen nicht notwendigerwei-
se a priori festgelegt. Ein Beispiel fiir uniiberwachtes Lernen ist die in Abschnitt 3.2.3
beschriebene Vektorquantisierung aus der Spracherkennung. Dabei soll der akustische
Merkimalsraum so in Klassengebiete eingeteilt werden, daB man bei miglichst gerin-
gem Informationsverlust® statt der vieldimensionalen akustischen Vektoren auch deren
Klassenindizes als Eingabe nutzen kann.

2.2 Diskriminanzfunktionen

Ein Klassifikator kann in Form einer Menge von Entscheidungsfunktionen [Abbil-
dung 2.1) dargestellt werden. Fiir jede Klasse w; wird eine Entscheidungsfunktion

gilz), j = 1,...,C (auch Priifgrdfe oder Diskriminanzfunktion genannt) bestimmt,
und man entscheidet sich fiir Klasse w;, falls
gilx) > gile) Vji#i (2.1)

*Hervorgerufen durch Quantisierungsfehler
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Ziel des Lernens ist es, einen Klassifikator, d.h. die €' Entscheidungsfunktionen g;(z)
so zu finden, daB die Trainingsmenge und auch bisher ungesehene Merkmalsvektoren
mdglichst gut klassifiziert werden. Nach der Bayesschen Entscheidungstheorie macht
man den kleinsten Fehler, wenn man sich bei gegebenem x fiir Klasse w; entscheidet,
falls

Plwilz) > Plw;lz) Vi#i (2:2)

Somit ist mit gi(x) = P(w|a) ein optimaler Klassifikator gegeben. Die optimalen Dis-
kriminanzfunktionen g;(x) sind aber keineswegs eindeutig oder notwendigerweise als
Wahrscheinlichkeiten interpretierbar - offensichtlich kann man sie gleichwertig, ohne
Auswirkungen anf die Entscheidung, durch a « g{®) + b ,a > 0 oder allgemeiner durch
f(gi(x)) ersetzen, falls f eine streng monoton wachsende Funktion ist.

Klassifikatoren unterscheiden sich im wesentlichen in der Realisierung ihrer Entschei-
dungsfunktionen:

e Lernen von Verteilungsfunktionen: Nach der Bavesschen Formel

plafws) Plwi)

Plufe) = B0

(2.3)
kiinnen wir die gesuchten a posteriori Wahrscheinlichkeiten P(w;|z) indireki mit
Hilfe der sogenannten klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten p(z|w;) sowie der a
priori Wahrscheinlichkeiten P(w;) und p(z) berechnen. Da p(z) unabhiingig von
den Klassen w; ist, kann aus Gl. (2.3) die Entscheidungsfunktion

gilz) = pla)w)Plw) (24)
oder
gilz) = logp(xlw:) + log Plw;) (2.5)

abgeleitet werden. Die unbekannte Dichte p(z|w,) wird hinfig durch eine para-
metrisierte Exponentialfunktion® plzlw;, #;) mit dem Maximum-Likelihood-
Verfahren approximiert. Dazu sucht man denjenigen Parametervektor 8;, der
plz|w;, 8;) maximiert, der also gewissermaBen die Trainingsdaten am besten er-
klirt“.

Verteilungsfreie Klassifikatoren: Beim Lernen von Verteilungsfunktionen wer-
den die Klassengebiete mit klassenbedingten Verteilungen p(@|w;, 8;) modelliert.
Verteilungsfreie Klassifikatoren versuchen, direkt eine parametrisierte Entschei-
dungsfunktion g;(«|8) zu schitzen.

Zwei Entscheidungsfunktionen g; und g; separieren die Klassengebiete von w; und

Dann vereinfacht sich p(x|w,) durch Logarithmieren, siehe dazu auch G1. (2.9).
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w; durch eine Trennfliiche {x|gi(x) = g;(x)} - das direkte Lernen von Entschei-
dungsfunktionen wird daher auch als diskriminatives Lernen bezeichnet. Klas-
sische Vertreter dieser Technik sind lineare oder nichtlineare Trennfunktionen, die
durch kiinstliche neuronale Netze realisiert werden kénnen. Haufig versucht man,
die Entscheidungsfunktionen direkt in Form der a posteriori Wahrscheinlichkeiten
ZU approximieren:

gil=|0) = Plwilz) (2.6)

Wird wihrend des Lernvorgangs g;(2|8) erhdht, muB gleichzeitig ¥, 9;(x|8) er-
niedrigt werden, um der Randbedingung

&
Y Pwjlz) = 1 (2.7)
=

zu geniigen — auch hierin manifestiert sich der diskriminative Charakter dieser
Vorgehensweise.

2.3 Schitzen von Verteilungsdichten

Sind die klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten p(x|w;) und die a priori Wahrschein-
lichkeiten P(w,) bekaunt, dann kann daraus gemal (2.3) oder (2.4) ein optimaler Klas-
sifikator bestimmt werden. Die Lernstichprobe sollte grofl genug sein, nm aus den Auf-
trittshiiufigkeiten der einzelnen Klassen w; eine ausreichend gute Schiitzung von Plw;)
zu erlauben. Gegenstand dieses Abschnittes ist das schwierigere Problem, die klassen-
bedingten Wahlrscheinlichkeiten p{z|w;) 2u schitzen.

2.3.1 Parametrische Dichtefunktionen

Wir gehen von parametrisierten, klassenbedingten Dichten p(x|w;, 8;) aus, deren Para-
metervektoren @, durch die Lernstichprobe geschitzt werden sollen. In manchen Fillen
erlaubt das Problemwissen, sinnvolle Verteilungsannahmen zu treffen — meist sind wir
dazu allein durch die GroBe der Merkmalsraume® gezwungen, denn eine verniinftige
Schitzung der Dichte fiir jeden Punkt p(z) ist ohne einschrinkende Annahmen auch fiir
grofle Trainingsmengen nur schwer zu bestimmen.

*Die Grofe eines Merkmalsraums M C R wiichst exponentiell mit seiner Dimension d. Die Flache
M= !——l.l]’ wird mit 1000 Datenpunkten gut abgedeckt, im 20-dimensionalen Hyperwiirfel M =
[=1.1]"" kann damit nur jeder tausendste Eckpunkt besetst werden!
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Meist wird angenommen, daB p(z|w;) aus der Familie der Normalverteilungen
Niz|p;, X)) stammt — zu schidtzen sind also der Mittelwertsvektor g, und die Kova-
rianzmatrix ¥; der multivariaten Goufidichte

1 _ EFTRLD DT ;
plxlw:) = N(z|p, Bi) = ——— - e~ HT-HIT L, (T-41) (2.8)
V(2m )4 X

Zusammen mit der a priori Wahrscheinlichkeit P(w;) ergeben sich nach Logarithmierung
gemil (2.5) (und Multiplikation mit —2) die Entscheidungsfunktionen

9:d2) = (@ — ) B = — ) + log((27)424]) — 2log(P(wy)) (2.9)

Hinsichtlich der Komponenten von @ hat (2.9) quadratische Gestalt. Die Trennfliche
{lg:(®) = g;(2)} zwischen dem Klassengebiet von w; und w; hat daher die Form
allgemeiner Kegelschnitte (Geraden, Hyperbeln, Ellipsen).

Die Normalverteilungsannahme schrinkt das statistische Modell stark ein: Die
GauBverteilung ist unimodal und symmetrisch beziiglich der Mahalanobisdistanz
(x — ;)" (& — p,). Durch die gewichtete Kombination einer hinreichend grofien An-
zahl von Gauflverteilungen konnen beliebige Verteilungsdichten approximiert werden:

Ny Ny
plalei {p - oy Br o Ex}) = Y i N(zlp, B), Yei=1 (2.10)
=1 =1

Man nennt (2.10) Gauflsche Mischverteilungsdichte. Abbildung 2.2 aeigl ein Beispiel
einer eindimensionalen Mischverteilung.

P(x)

Abbildung 2.2: Eindimensionale Gaufische Mischverteilung

2.3.2 Maximum-Likelihood-Schitzung

Gegeben sei eine Lernstichprobe X W --- @ X, wobei (wie zuvor) die Elemente von
X zur Klasse w; gehéren und gemdl der uns unbekannten Dichte p(@|w,) unabhingig
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voneinander gewonnen wurden, Die tatstichliche Verteilung der Daten soll durch para-
metrisierte, klassenbedingte Dichten p(z(w;, 8,) approximiert werden. Ziel ist, die Para-
metervektoren @; aus den Trainingsdaten X, ¢ = 1,...,C, 2u schitzen.

Wir betrachten die Parametervektoren vereinfachend als funktional unabhdngig, d.h. die
Stichprobe X enthilt keine Information iiber 8; fiir i # j. Dann kann die Parame-
terschitzung fiir jede der €' Klassen isoliert betrachtet werden: Aus der Stichprobe
X = {m,...,x,} einer beliebigen, aber festen Klasse soll der Parametervektor @ der
Dichte p(x|@) bestimmt werden. Da die Elemente z, € X unabhingig voneinander
gezogen wurden, gill

p(X|8) =[] plzil6) (2.11)
k=1

Als Funktion von @ betrachtet, heifit p( X |@) die Likelihoodfunktion beziiglich der Stich-
probe X. Die Mazimum-Likelihood-Schitzung von 8 ist derjenige Parametervektor 8°,
der sozusagen die Trainingsdaten am besten erklirt:

8 = arg;lax p(X|8) = argmax [ p(x|0) = argmax Y log p(x4|0) (2.12)
] ]

deexl k=1

Fiir einfache Dichtefunktionen, wie beispielsweise die Normalverteilung, kann die
Maximunm-Likelihood-Schiatzung (2.12) analytisch berechnet werden. Besitzt die Li-
kelihoodfunktion verborgene Variablen, kinnen diese mit dem iterativen Erpectation-
Marimazation (EM)-Algorithmus geschitzt werden.

2.4 Nichtparametrische Verfahren

Im nichtparametrischen Fall liegt keine Verteilungsannahme zugrunde - jede Dichte
plalws) mub direkt aus den Klasse we zugeordneten Mustern X, = {@4,. 4y, ...} der
Lernstichprobe X W --- W X o geschitzt werden.

2.4.1 Parzenfenster zur Schitzung von Dichtefunktionen

Gegeben seien n Muster @y,...,x,, die unabhingig nach der uns unbekannten Dichte
plx) gezogen wurden. p(x) kann geschiitzt werden, indem die relative Hiufigkeit von
Datenpunkten in einer kleinen Umgebung von @ gezihlt wird. Die Wahrscheinlichkeit,

dall  in einen Bereich B fallt, ist

P = fﬂ pla' )z (2.13)
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Der Erwartungswert dafiir, dafl von den n Mustern k in B liegen, ist E(k) =nP und
damit P ~ k/n. Wenn wir aunehmen, daB die Dichte p(a) in einem kleinen Bereich B
mit Volumen V' konstant ist, ergibt sich

’ I [ Fng 5
P= j;plz Jdz' = p(z)V ~ = (2.14)
und damit die Schitzung
plz) = ? (2.15)

Sei ¢ eine Fensterfunktion, die alle Punkte innerhalb des num 0 zentrierten d-
dimensionalen Einheitshyperwiirfels ausschneidet:

)1 | <12, 8i=1,...,d i
M) = { 0 sonst (2.16)
Dann kann die Anzahl k der in B(z) liegenden Muster bestimmt werden zu
p= Y H I, (2.17)
=1 h

wobei h die Kantenlinge des Hyperwiirfels bestimmt, indem die Muster gezihlt werden.
Die Fensterfunktion ¢ kann zu einer Wahrscheinlichkeitsdichte verallgemeinert werden,
man spricht dann von einem Parzenfenster. Dann werden die Muster nicht innerhalb
eines Hyperwiirfels geziihlt, sondern beispielsweise mit einer multivariaten Normalver-
teilung gewichtet,

In ein grofes Volumen V fallen ausreichend viele Datenpunkte, und die Wahrschein-
lichkeit P ~ k/n wird gnt approximiert. Dafiir ist das geschitzte p(z) aber nur eine
unscharfe, weil gemittelte Anniherung an die echte Verteilung. Ist numgekehrt V' zu klein,
fallen nur wenige oder gar keine Muster in B, und wir erhalten die nutzlose Schitzung
p{x) = 0. Je mehr Daten vorliegen, desto kleiner kann V' gewiihlt werden. Man wird also
V =V, in Abhingigkeit der Anzahl n der Muster wihlen, beispielsweise V, = 1//7a
[DH73]. Statt in einem konstanten Volumen die Anzahl k zu bestimmen, kann man
auch die Anzahl der Muster k vorgeben, und V solange erhéhen, bis k erreicht ist. Diese
k-Nichste-Nachbarn-Schitzung hat den Vorteil, dal sich die Schirfe der Auflésung an
die Gegebenheiten der Daten anpafit.

2.4.2 Nichster-Nachbar-Klassifikation

Mit dem Parzenfenster und der k-Néchste-Nachharn-Schiitzung konnten die klassenbe-
dingten Wahrscheinlichkeiten p(z|w;) approximiert werden. Sei k die Anzahl der Muster
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aller Klassen eines Bereiches B um @ und k; die Anzahl der Muster aus Klasse w;. Dann
bestimmt sich die Verbundwahrscheinlichkeit p(@z,w;) zu

ts/n

pw) = =5 (2.18)
Die a posteriori Wahrscheinlichkeit ergibt sich zu
LT L
ple,w) - ki (2.19)

pt\"‘-'ila::': P(S} ~ E{,—“ =k

Die Klasse mit der hiichsten a posteriori Wahrscheinlichkeit wird gefunden durch die
k-Nichste-Nachbarn-Regel: Wihle die Klasse w;, die unter den k nichsten Nachbarn des
zu klassilizierenden Merkmalsvektors @ am hiufigsten vertreten ist. Wird im Spezialfall
k=1 nur ein einziger Nachbar beriicksichtigt, spricht man von der Ndchster-Nachbar-
Heget: Wiihle die Klasse w; des am néichsten bei @ liegenden Musters.

2.5 Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (kNN) bestehen aus einer oft groBen Anzahl miteinander
verbundener, einfacher Recheneinheiten (Neuronen, Knoten), deren Funktionsweise an
die biologischer Nervensysteme angelehnt ist. Ein Neuron hat eine bestimmte Ausgabe,
die iiber gewichtete Verbindungen an andere Neuronen weitergeleitet wird. Alle in ei-
nem Neuron ankommenden Signale werden zu einer , Eingangserregung® anfsummiert®,
mittels einer Transferfunktion verarbeitet und dann an alle ausgabeseitig verbundenen
Neuronen weitergeleitet. Als lediglich grobe Anniherung an die biologischen Vorbilder
bezeichnet man kNN auch neutraler als konnektionistische Systeme.

Es gibt eine Vielzahl von Netztypen, die sich in ihrer Verbindungstopologie (rekurrent
oder nicht-rekurrent, vollstindige oder modulare Verbindungsstruktur), ihren Transfer-
funktionen (Sigmoid, Radial-Basis-Funktionen), ihren Berechnungsschemata (synchron,
asynchron) und Lernalgorithmen (iiberwacht, uniiberwacht, halb-iiberwacht (reinforce-
ment learning)) unterscheiden. Relevant fiir diese Arbeit und daher im folgenden be-
schrieben ist das Mehrschichtperzeptron (Multi-Layer Perceptron), das mit einem Gra-
dientenabstiegsverfahren (Fehlerriickfithrung, Error Backpropagation) trainiert wird.

2.5.1 Geschichtlicher Riickblick

Die Erforschung der biologischen Nervensysteme beginnt bereits Ende des letzten Jahr-
hunderts. McCulloch und Pitts haben 1943 mit den bindren Schwellwertneuronen ein
erstes mathematisches neuronales Modell vorgeschlagen. Rosenblatt entwickelt 1962 ein

5Baw. Distanzberechnung bei Radial-Basis-Funktionen
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Lernverfahren fiir das einschichtige Perzeptron (siche unten). Das Perzeptron kann nur
linear separierbare Probleme klassifizieren. Diese Schwiiche haben Minsky und Papert
1969 [MP6Y] anhand der einfachen, aber nicht linear separierbaren booleschen X-OR-
Funktion (exklusives Oder) illustriert und so negativ bewertet, daf die Forschungsakti-
vititen in diese Richtung fiir die nichsten 15 Jahre stark reduziert wurden.

Anfang der achtziger Jahre entstehen eine ganze Reihe verschiedener Netztypen. Hop-
field bringt erstmals die Notation einer zu minimierenden Energiefunktion ins Spiel.
Kohonen-Netze lernen uniiberwacht und werden auch als selbstorganisierte Merk-
malskarten begeichnet. Am weitesten verbreitet sind die sogenannten Mehrschicht-
Perzeptronen (Multi-Layer Perceptron, MLP), die mit einem von Rummelhard und
McClelland popularisierten Gradientenabstiegsverfahren [RM86] (Error Backpropaga-
tion) eingelernt werden. Die neuronale Komponente des spiter vorgestellten MS-TDNN
basiert auf einem MLP. | Vorginger* des MLP ist das einschichtige Perzeptron, das
zuerst kurz beschrieben wird,

2.5.2 Lineare Klassifikatoren

Eine einfache, aber fiir viele Anwendungen bereits ausreichende Entscheidungsfunktion
kann durch

glz)=w'z + wy

realisiert werden, auch linearer Klassifikator oder Perzeptron genannt. Der Gewichtsvek-
tor w berechnet eine Linearkombination der Komponenten von @; wy wird als Schwell-
wert bezeichnet. Fiir ein Zweiklassenproblem ist eine einzelne Diskriminanzfunktion aus-
reichend. Man entscheidet sich fiir wy, falls g(z) > 0, und fiir ws sonst. g(x) = 0 definiert
eine Trennhyperebene, die den Merkmalsraum in eine ,positive® (g(z) > 0) und eine  ne-
gative" (g(x) < 0) Hilfte teilt.

In der Lernphase soll eine Trennhyperebene so bestimmt werden, daB alle Muster einer
Klasse auf der positiven und die restlichen Muster auf der negativen Seite der Trennhy-
perebene zu liegen kommen. Das Perzeptron-Lernverfahren versucht mittels eines itera-
tiven Gradientenabstiegsverfahrens eine Ebene zu finden, die alle Muster richtig klassi-
fiziert. Ein Problem heiBt linear separierbar, falls es eine solche Ebene gibt: Dann kann
die Konvergenz des Verfahrens bewiesen werden.

Ein ,weicheres* Optimierungskriterinm versucht die Trennebene so zu legen, da alle
Muster in einem bestimmten Abstand auf der richtigen Seite zu liegen kommen. Dazu
mufl der mittlere quadratische Abstand aller Muster von ihrer Sollposition minimiert
werden. FFiir die Minimierung der Summe der quadrierten Abstinde (d.h. Fehler) gibt
es eine Neihe klassischer Verfahren, 2.B. kann mit der sogenannten Pseudoinversen eine
analytische Losung in einer geschlossenen Formel gefunden werden.
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2.5.3 Mehrschichtige Netze

Durch die Verschaltung mehrerer einschichtiger Perzeptronen kénnen komplexere, nicht-
lineare Trennebenen modelliert werden. Eine typische Architektur fiir ein solches mehr-
schichtiges Perzeptron ( Multi-Lager Perceptron, MLP) ist in Abbildung 2.3 illustriert,
Ein MLP besitzt eine Eingabeschicht, eine oder mehrere verhorgene Schichten sowie
cine Ausgabeschicht, die jetzt um eine Nichtlinearitit erweitert ist. Aufeinanderfolgen-
de Schichten sind vollstindig miteinander verbunden. Die gewichteten Eingaben wjy;
werden zusammen mif einem Schwellwert b; zur Eingangserregung r; aufsummiert. r;
passiert eine Nichtlinearitit f und wird als y; = f(x;) zur niichsten Schicht weiterge-
leitet. I weiteren bezeichnen wir z; als die Aktivierung, y; als die Ausgabe und f als
die Transferfunktion® eines Neurons i. Der Einfachheit halber stellen wir uns b; als ein
weiteres Gewicht zu einem virtuellen Eingabeknoten mit konstantem Wert 1 vor, so daf
wir alle Parameter des Netzes in einer Gewichtsmatrix W reprisentieren knnen.

1

W= TTe=

Ti= Z wijyi+b:
2

ﬁewidn%

Abbildung 2.3: Ein Multi-Layer Perceptron mit Modell eines Neurons

Ein MLP mit D Knoten in der Eingabeschicht, einer Sigmoidfunktion in €' Kno-
ten der Ausgabeschicht sowie Gewichten W realisiert eine parametrisierte Funktion
fRY = [0,1]°. Mit den Knoten der Ausgaheschicht als Entscheidungsfunktionen g;(x)
erhalten wir einen verteilungsfreien’ Klassifikator fiir ein C-Klassenproblem auf einem
D-dimensionalen Merkmalsraum.

Die Lernaufgabe bestelt darin, die Gewichte W so einzustellen, daB die Muster der Trai-
ningsmenge {(zy, )}, T € ®R7 oy € {wn,...,we}, miglichst gut klassifiziert werden.
Bei der gemeinhin verwendeten 1-aus-N-Rlassenkodierung repriisentiert jedes Ausgabe-
neuron i eine Klasse bzw. eine Entscheidungsfunktion g;. Gemal (2.2) bestimmt die
hiichste Ausgabe die erkannte Klasse. Angestrebt wird also eine mdglichst hohe Ausga-
be fiir das Neuron der korrekten Klasse bei gleichzeitig kleinen Ausgaben der restlichen
Neuronen.

“In der Literatur gelegentlich auch als Ausgabefunktion oder Aktivierungsfunktion bezeichnet
"Es wird keine Annahme iiber die Verteilung p{z|w) der Daten gemacht.
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Nach Anlegen eines Musters @ der Klasse w; wird die Ausgabe MLP(%) = y des Netzes
der idealen Ausgabe® d gegeniibergestellt:

i 0 d,
v=|u|—]|1|=]| & |=d
Yo 0 dp

Der Sollwert d; = 4, ; ist 1. falls © zur Klasse w; gehort, und 0 sonst. Die Abweichung
der Ausgabe y von der Sollvorgabe d wird mit einer Fehlerfunktion E(y,d) bewertet,
Dann werden mittels der Ableitung E/dw;; die Gewichte so verindert, daB der Fehler
E' kleiner wird.

Statt der l-aus-N-Kodierung kann eine verteilte Repriisentation der Ausgabe sinnvoll
sein, Im bekannten NETTALK-Experiment [SR86| wurden Phoneme durch Bitvekto-
ren reprisentiert, die die An- oder Abwesenheit bestimmter artikulatorischer Merkmale
identifizierten. Ahnliche Phoneme besitzen dadurch &hnliche Eigenschaften. Dietterich
nutzt in [DB95] fehlerkorrigierende Kodierungen, um robustere Ausgabereprisentatio-
nen und hessere Klassifikationsraten zu erhalten. Windheuser [PBW95] versucht, unter
zufiillig verteilten Reprisentationen experimentell die beste zu finden.

2.5.4 Fehlerfunktionen

Das beim Lernen zu minimierende Kriterinm ist der Gesamtfehler
K
2 Elyu di) (2.20)
k=1

anf der Trainingsmenge {(zs, i)}, k = 1,..., K. Es sind verschiedene, der Einfachheit
halber hier nur an einem Paar (y, d) illustrierte Fehlerfunktionen bekannt. Das klassische
Ma# ist die Summe der quadratischen Fehler, typischerweise MSE (mean squared error)
abgekiirzt:

1 1
Euse = 5lly - d* = 3 >y — ;)
+
Ein anderes, aus der Informationstheorie abgeleitetes Mafl ist die Crogs Entropy (CE),
die von biniren Sollwerten d; € {0, 1} ausgeht:

. — log(y; d=1
Ecr = — 3 [d;log(y;) + (1 — d;) log(1 — y;)] = 3 { o |§§Ef}1 w) d=0
i i ) Lo
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Die CE kann als Spezialfall der (in Gl (2.29) eingefiihrten) relativen Entropie inter-
pretiert werden, wenn die Ausgabe y; und der Sollwert d; als Wahrscheinlichkeiten
betrachtet werden.

Auf J, McClelland gehi das nach seinem Namen als MCL abgekiirzte Fehlermafl zuriick:

Eyer =—Y log(1 - (dj — u;)%)
b

Im Gegensatz zur MSE-Fehlerfunktion bestrafen die CE- und die MCL-Fehlerfunktion
eine Abweichung vom Sollwert iiberproportional stark, im Extremfall |d; —y;| — 1 sogar
mit einem gegen unendlich strebenden Fehler.

0 171

Abbildung 2.4: MSE-Fehlerheitrag fiir ein Beispiel mit awei Klassen (A, B) mit Sollausgabe
(y1-w2) = (1,0). Links: Ausgaben unterhalb der Diagonalen werden als Klasse A, oberhalb
als B klassifiziert. Rechis: Die Ausgaben im quer schraffierten Bereich sind richtig klassifiziert,
aber zu jedem dieser Punkte gibt es einen im grau unterlegten Gebiet, der trotz eines kleineren
MSE-Fehlerbeitrags falsch klassifiziert wird.

Classification Figure of Merit

Die MSE-, CE- und MCL-Fehlerfunktionen bestrafen die Abweichung der Netzausgabe
von der idealen Ausgabefunktion. Deren Sollwerte (0 fiir die falsche, 1 fiir die richtige
Klasse) werden jedoch nicht notwendigerweise erreicht, wenn das Lernverfahren kein
globales Optimum garantiert, es Klasseniiberlappungen im Merkmalsraum gibt oder
diese Funktion vom Netz gar nicht approximiert werden kann. Fiir die MSE-, CE- oder
MCL-Fehlerfunktion ist der Ausgaberaum nicht monoton in dem Sinne, daf eine Re-
duzierung des Fehlermalies antomatisch mit weniger Klassifikationsfehlern einhergeht.
Diese erstaunliche Tatsache wurde 1990 von John Hampshire in [HIW90c| beschrieben
und ist in Abbildung 2.4 fiir ¢in Zweiklassenproblem illustriert. Ein Muster aus Klas-
se A hat die Sollausgabe (1,0). Fiir Netzausgaben (y,,y2) ist der MSE-Fehlerbeitrag
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Eyse = (1 =y ) +43) als Konturplot aufgetragen. Da wir uns fiir die Klasse mit der
hoheren Ausgabe entscheiden, werden alle Ausgaben unterhalb der Diagonalen Klasse
A, die restlichen Klasse B zugeschlagen. Der grau unterlegte Bereich markiert diejeni-
gen falsch klassifizierten Ansgaben, zu denen es Ausgaben mit héherem MSE gibt, die
jedoch richtig klassifiziert werden, d.h. rechts der Diagonalen zu liegen kommen,

Die von Hampshire [HIW89a, HIW00c| vorgeschlagene, neue Fehler- oder besser Kri-
terienfunktion Classification Figure of Merit bewertet nicht die Abweichung von einer
idealen Sollausgabe, sondern orientiert sich direkt an einer Minimierung des Klassifika-
tionsfehlers. Dazu wird der Abstand d; = y, —y; zwischen der Ausgabe y, der korrekten
Klasse wy und den €' — 1 restlichen Ausgaben y; bestimmt.

1 c
Fepy = m z Slye — uy) {2.21)

=lg#e
Die Abstinde d; = y — y; werden erst nach Anwendung einer Sigmoidfunktion

1
| + e— i+

s(d;) = (2.22)
aufsummiert, deren Steilheit und Verschiebung durch die Parameter 3 und + bhestimmt
werden. Die Sigmoidfunktion mit gewissermalien die Klassifikationsgenauigkeit: Ist die
korrekte Ausgabe y, ausreichend grofler als ein konkurrierendes y;, erreicht s{y, —y,;) =
s(d;) die Sittigung auf einem Wert von 1. Umgekehrt strebt s(d;) fiir hinreichend grofie
negative Differenzen d; gegen Null.

Generalized Probabilistic Descent (GPD)

Auf derselben Idee basiert das wenig spiter von Juang und Katagiri veriffentlichte
[Huad2)] Generalized Probabilistic Descent/Minimwn Evror Classtfication (GPD/MCE)-
Verfahren. Hierbei wird zwischen der Entscheidungsfunktion gu(z) der korrekten Klasse
k und den restlichen g; ein ,MiBklassifikationsmaB® d(a) bestimmt:

diz) = —gulz) + [Z‘L—'I 5 g,—(z)"lf? (2.23)
Hi#h

Die , Kosten* [ fiir d(x) werden wie in (2.21) und (2.22) als Sigmoidfunktion

1
- 9
Itd) = | + p-Bedty (2.24)
bestimmt, die hier aber auf die Summe der Differenzen angewandt wird. Der Exponent
realisiert. eine L,-Norm und erlaubt, die einzelnen Entscheidungsfunktionen abhingig
von ithrem Wert unterschiedlich zu gewichten. Fiir n = 1 ergibt sich wie in (2.21) eine
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Gleichbewertung aller g;. Mit wachsendem 7 werden griere Werte stéirker beriicksich-
tigt, im Grenzfall 1 — oo ergibt sich:

d(zx) = —gelx) + gilz), (2.25)

wobei g;, i = argmax;, ¢,(z), die Entscheidungsfunktion mit dem héchsten Wert (fiir
eine falsche Klasse) ist. Zu (2.25) gibt es einige Vananten, am populiirsten ist

1
Cc-1

> esil®rye (2.26)
Jak

d(z) = —gulx) + log|

Maximum Mutual Information (MMI)

Um das MMI-Kriterium zu erkliren, fithren wir zuerst einige Begriffe aus der Informa-
tionstheorie [CT91] ein. Gegeben sei eine Informationsquelle, reprisentiert durch eine
diskrete Zufallsvariable X, die n unterschiedliche Symbole x;,...,x, mit der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung p(z,),...,p(r,) ausgeben kann. Dann ist der Informationsge-
halt I(x;) definiert als

1

und besitzt die Einheit bif, falls der Logarithmus zur Basis 2 gebildet wird, Ein seltenes
Zeichen hat einen hohen Informationsgehalt, wihrend das sichere Ereignis p(z,) = 1
keine Information beinhaltet. Der Erwartungswert fiir den Informationsgehalt des Zu-
fallsprozesses X wird als Entropie H(X) bezeichnet:

H(X) = 3 plas) log - = — Yl log p(z,) (2.28)

Die Entropie sagt aus, wieviele Bits im Durchschnitt benétigt werden, um die Zeichen
der Quelle X zu kodieren. Die hochste Entropie, namlich H(X) = log,n, hat eine
gleichverteilte Zufallsvariable p(x;) = 1/n, Vi.

Mit der relativen Entropie oder Kullback-Leibler-Distanz D{p|lq) mifit man den (nichi
symmetrischen) Abstand zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen p und ¢

Dplla) = 3 plas) log L) (2.29)

=1 qtl'i)

Die Transinformation ( Mutual Information) I{X;Y") miBt den Informationsgehalt, den
eine Zufallsvariable iiber eine andere enthdlt. Seien X und Y Zufallsvariablen mit der
Verbundwahrscheinlichkeit p(z;, y;) sowie marginalen Wahrscheinlichkeiten p(a;). p(y;).
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Dann ist die Transinformation die relative Entropie zwischen p(x;, wi) und pla)p(y;)

]

Dip(zi, yi)lplw:)ply;)) = Z Zp{r.. yj)log TU;;’:’;}}
I 4

p(X,Y) .
Eﬂ,',] (lOg p“—[.Y }p{i,]) (230]

Das MMI-Kriterium versucht nun, die Parameter @ eines Klassifikators so einzustellen,
dall die Transinformation zwischen den Eingaben X und ihren Klassen ¢; maximiert
wird. Fiir ein konkretes Paar (X, cp) muB dazu der Ausdruck

p(Xe, ckl®) (X lew, 8)
=]
%8 DX 0)p(ce) B p(Xnl6)

maximiert werden. Der erste Term in (2.31) entspricht gerade der Maximum-Likelihood-
Zielfunktion, die hier aber mit den Beitrigen aller Klassen konkurrieren mn8. Damit ist
(2.31) ein diskriminatives Kriterium, das mit einem positiven Beitrag fiir die korrekie
Klasse und negativen Beitrigen fiir die anderen Klassen eine interessante Ahnlichkeit
zur GPD- und CFM-Fehlerfunktion aufweist.

I(X;Y)

Il

= log p(Xlex, 0) — log Y~ p(Xafei. O)p(ei) (2.31)

2.5.5 Gradientenabstieg

Nachdem nun die wichtigsten Fehlerfunktionen vorgestellt wurden, betrachten wir jetat
Verfahren, um diese zu minimieren. Fiir eine gegebene Lernstichprobe ist. der Gesamt-
fehler (2.20) eine Funktion des Parametervektors W. Gesncht sind Gewichte W*, die
den Gesamtfehler E(W) iiber alle Trainingsbeispiele minimieren:

W* = argmin E(W) = argmin ) E(W, 2*, ¢*)
w w &

Eine geschlossene Formel ist nur in sehr einfachen Fillen, nicht jedoch fiir nichtlineare
MLPs verfiighar. Deshalb wird nach W* mittels Gradientenabstiegs gesucht. Dazn be-
ginnt man bei einem zufillig gewihlten Startwert W(0) und versucht, ein W({{+1) mit
E(W(t+1)) < E(W({)) zu finden, indem man im ,Fehlergebirge® von W(t) ausgehend
entlang dem Gradienten —VE(W) ein kleines Stiick ¢ abwirts liuft

Wit+1) = W(t) - eVE(W(t))

Die Schrittweite ¢ - auch als Lernrate bezeichnet —ist kritisch. Wird ¢ zu groB gewihlt,
schieBt man fiber das Ziel hinaus, bei einem zu kleinem Wert wird die Suche unnitig lang-
sam. Als Heuristik kann der Suche mit einem moementum term a eine gewisse Trigheit ge-
geben werden, indem zum aktuellen Gradienten ein Anteil des davor gemachten Schritts
hinzugenommen wird:

W(t+1) = W(t) — VE(W(1)) + alW(t) - W(i—1))
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Der Gradientenabstieg findet nicht notwendigerweise ein globales Minimum.

Um den Gradienten VE(W (1)) = ©, VE(y*, ¢*) zu bestimmen, miissen die Fehlerbei-
trége aller Trainingsmuster aufaddiert werden, erst dann kénnen neue Gewichte W(t+1)
bestimmt werden. Von diesem als batch learning oder learning by epoch bezeichneten Ver-
fahren weicht man in der Praxis oft ab zum sogenannten online learning oder learning by
pattern, bei dem bereits nach jedem einzelnen Muster nene Gewichte bestimmt werden.
Bei groBen Trainingsmengen wird dadurch der Lernvorgang erheblich beschleunigt. Das
beim learning by pattern durch die mathematisch nicht ganz korrekte Vorgehensweise
entstehende , Rauschen* kann sich sogar vorteilhaft auswirken, indem es die Wahrschein-
lichkeit erhéht, ans lokalen Minima zu entkommen.

2.5.6 Eigenschaften

Ein Mehrschicht-Perzeptron (MLP) hesitzt zwei interessante Eigenschaften: Die Ausga-
ben eines trainierten MLP entsprechen gerade den a posteriori Klassenwahrscheinlich-
keiten der Trainingsmuster, und mit einem MLP kinnen stetige Funktionen beliebig
genan approximiert werden.

Approximation beliebiger Funktionen

Jede stetige Funktion von n Argumenten kann durch eine endliche Verschachtelung
von eindimensionalen Funktionen und deren Addition dargestellt werden. Diese Aus-
sage ergibt sich aus einem Satz des russischen Mathematikers Kolmogoroy, der nach
[Roja3](S. 206) in einer modernen Variante wie folgt formuliert werden kann:

Satz von Kolmogorov: Gegeben sei eine n-dimensionale stetige Funktion
felo1)* = 10,1]. Es existieren eindimensionale stetige Funktionen g und @,
g=1,...,2n+1 sowie Konstanten A,,p=1,...,n, so dal

2n+l n
fley, oo, ea)= 3 g (Z A,c"qlrp}) (2.32)
=

1 p=1

Man kann sich (2.32) als Netzwerk realisiert vorstellen: In der ersten verborgenen Schicht
passieren die Eingaben r, die Transferfunktionen ¢,. In den nachfolgenden Verbindun-
gen werden sie mit A, gewichtet, um dann in den 2n + 1 Neuronen der zweiten ver-
borgenen Schicht anfsummiert und durch die Transferfunktion g geleitet zu werden.
Schliefilich ergibt die Summierung dieser Werte gerade f(x),22,...,2,).

Der Satz von Kolmogorov sagt aus, daB die Funktion [ erakt darstellbar ist. Allerdings ist
der Beweis nicht konstruktiv, d.h. er gibt keine Methode an, um die Funktionen ¢, und g
71 bestimmen. Verzichtet man auf eine exakte Darstellung, kommt man sogar mit einem
Netzwerk aus, das nur eine verborgene Schicht mit Sigmoidfunktion als Transferfunktion
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besitzt, wobei allerdings die Anzahl der verborgenen Neuronen beliebig groB werden
kann. Im Buch von Hecht-Nielsen [HNO0] wird dazu der folgende Satz aufgefiihrt:

wBackpropagation Approximation“-Satz: Fiir jedes ¢ > 0 und jede (stiickweise)
stetige Funktion® f : [0,1]" — &™ existiert ein dreischichtiges MLP, das f mit einem
mittleren quadratischen Fehler < ¢ approximieren kann.

Lernen von a posteriori Wahrscheinlichkeiten

Wird ein hinreichend méchtiges Netzwerk mit einer 1-aus- N-Ausgabereprisentation und
dem MSE-FehlermaB trainiert, approximieren die Netzausgaben die a posteriori Klas-
senwahrscheinlichkeiten. Der folgende Beweis geht von einem Zweiklassenproblem mit
Klassen A und A aus und ist in vereinfachter Form aus [Gis90] entnommen. Das Netz-
werk realisiert eine Funktion F(z, W), wobei z die Netzeingabe und W die Netzpara-
meter sind. Die Sollausgabe® fiir F(x, W) sei 1, falls & € A, und 0, falls z € A. Dann
bestimmt sich der mittlere quadratische Fehler zu:

E = %L?: (Flz, W) 1]+ 3 F’(z.W)] (2.33)
€A TeA

Ist die Anzahl N der Trainingsmuster grof genug und sind die Muster aus A und A
proportional zu den a priori Klassenzugehorigkeiten P{A) und P(A) vertreten, dann
kann die Summe in (2.33) durch ein Integral approximiert werden:

f [F(z, W) - 1]*p(z, A)dz + f Fi(z, W)p(z, A)de
f Fi(z, W)[p(z, A) + p(z, A)] - 2F (2, W)p(z, A)de + f plz. A)dz
f F(z, W)p(z) — 2F(z, W)P(Alz)p(z)dz + P(A)

E

]

f [F(z, W) — P(A|z)*s(z)dz — f P(Alz)plz)dz + P(A) (2.34)

In (2.34) ist lediglich der erste Term von den Parametern W abhiingig. Der Gesamt-
ausdruck wird also genau dann minimiert, wenn der quadratische Fehler [F(z, W) —
P(Al)]” minimiert wird. Ist das Netzwerk komplex genug, um im Training zu einem
hinreichend kleinen Fehler zu konvergieren, und liegen ausreichend viele und proportio-
nal zur a priori Klassenzugehirigkeit verteilte Trainingsmuster vor, dann approximiert
die Netzausgabe F(x, W) also gerade die a posteriori Wahrscheinlichkeit P{A|z).

Diese Eigenschaft gilt auch fiir mehr als zwei Klassen, wenn diese mit einer 1-aus-N-
Kodierung reprisentiert sind [BW90], und auch fiir die Cross-Entropy-Fehlerfunktion
[RLY1] oder andere Standard-Fehlerfunktionen [HIP90],

*ln [HNOO] ist der Satz fiir die allgemeinere Klasse der La-Funktionen formuliert. f ist eine Lo-

Funktion, wenn jede ihrer Koordinatenfunktionen auf dem Einheitewiirfel quadratisch integrierbar ist.
"Zur Vereinfachung der Beweisfiihrung wird fiir den Zweik) fall nur eine Ausgabe angenommen.
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2.6 Zusammenfassung

Die Mustererkennung, eine Problemstellung aus dem Bereich des maschinellen Lernens,
hat zum Ziel, Merkmalsvektoren automatisch zu kategorisieren, d.h. einer bestimm-
ten Klasse zuzuordnen. Die wichtigsten statistisch basierten Techniken zur numeri-
schen Klassifikation wurden, soweit sie fiir diese Arbeit relevant sind, in den voran-
gegangenen Abschnitten erliutert. Ein Klassifikator wird realisiert, indem man fiir ein
Eingabemuster = klassenbedingte Priifgrofien g, (x) berechnet und sich fiir die Klasse
w® = argmax,, g.(@) mit der hichsten entscheidet.

Alle vorgestellten Verfahren ,lernen* in dem Sinne, daf anhand einer vorgegebenen
Trainingsmenge ein Klassifikator konfiguriert werden soll, der sowohl die Trainingsbei-
spiele als auch nere Daten miglichst gut klassifizieren kann. Solche Verfahren werden
als empirisch oder induktiv bezeichnet, im Gegensatz zu den (hier nicht behandelten)
deduktiven, symbolischen Lernverfahren, bei denen Losungen anhand von Regeln aus
formalisiertem Problemwissen abgeleitet werden,

Man spricht von uniberwachtem Lernen, wenn den als Merkmalsvektoren vorliegenden
Mustern keine Klassen zugeordnet sind, sondern die Muster méglichst aussagekraftig
strukturiert werden sollen (Ballungsanalyse). Bei tiberwachtem Lernen ist jedem Merk-
malsvektor &* der Trainingsmenge eine Klasse % € {w;,wa, ...} zugewiesen. Aus diesen
Daten soll eine allgemeine Zuordungsvorschrift gefunden werden, die beliebige Muster
auf die korrekte Klasse abbildet. Dazn gibt es zwei grundlegende Lisungsansitze:

Mit parametrischen und nichtparametrischen statistischen Verfahren werden aus den
Trainingsdaten die klassenbedingten Dichten p(&|w) geschitzt und zusammen mit den a
priori Wahrscheinlichkeiten P(w) zu den gewiinschten a posteriori Wahrscheinlichkeiten
Plw|z) konvertiert. Im nichtparametrischen Fall wird p(ax|w) direkt aus den lokalen
Hiufungseigenschaften der Daten geschéitzt. Meist jedoch geht man davon aus, daf
die Verteilung der Daten ausreichend genau durch eine Familie von parametrischen
Dichtefunktionen, oft in Form von Normalverteilungen'®, approximiert werden kann,
Mit dem Mazimum-Likelihood-Verfahren werden dann diejenigen Parameter bestimmt,
die die Daten der Traimngsmenge am besten ,erkliren".

Dagegen werden neuronale Netze auch als verteilungsfreie Klassifikatoren bezeichnet'!,
da sie keine Annahmen iiber die Form der Dichten p(x|w) machen, sondern direkt versu-
chen, Diskriminanzfunktionen g, (@) oder sogar a posteriori Klassenwahrscheinlichkeiten
P(w|®) zu bestimmen. Im Gegensatz zu obigen statistischen Verfahren werden also nicht
die Klassengebiete, sondern deren Trennflichen modelliert. Man spricht daher auch von
diskrimmativen Verfahren. Wihrend des Lernens wird mittels eines Gradientenabstiegs-
verfahrens (error backpropagation) versucht, die Parameter ( Gewichte) der neuronalen
Netze so einzustellen, dafl eine geeignete Fehlerfunktion auf den Mustern der Lernstich-
probe minimiert wird.

W0der Linearkombinationen von Normalverteilungen
"' Falls sie (wie meist und in dieser Arbeit) als Klassifikatoren eingesetzt werden
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Spracherkennung

Das Spracherkennungsproblem besteht darin, eine gesprochene Auflerung auf ihre kor-
rekte textuelle Darstellung® abzubilden. Dies erfordert einen komplexeren Lisungsansatz
als die im letzten Kapitel vorgestellten Verfahren der Mustererkennung: Wihrend bis-
her von Mustern konstanter Grifle ausgegangen wurde, bedingen Sprechgeschwindigkeit
und Umfang der gesprochenen AuBerung Signale variabler Linge. Weiterhin ist Sprach-
erkennung ein mehrstufiges Problem, in welchem Phoneme zu Wortern und Wirter zu
Sitzen zusammengefaBt werden.

Die Erkennungsaufgabe besteht darin, zu einer akustischen Eingabe X die wahrschein-
lichste Wortsequenz W* zu finden, die X erzeugi:
P(X|W) - P(W)
P(X)
argmax P(X|W) - P(W) (3.1)
W

W* = argmax P(W|X) = argmax
W w

Gleichung (3.1) wird oft als ,Fundamentalgleichung der Spracherkennung® hezeichnet;
aus ihr kénnen wir die zentralen Themenbereiche der Spracherkennung ablesen:

o Merkmalsextraktion oder Signalvorverarbeitung: Wie werden geeignete
Merkmalsvektoren X aus dem akustischen Signal gewonnen?

o Akustische Modellierung: Wie modellieren wir Phoneme, Worter, Sitze, nm
P(X|W) zu berechnen?

e Sprachmodelle: Wie berechuet man die a priori Wahrscheinlichkeit P(W)7

» Suche, auch Dekodierung genannt: Wie findet man anf effiziente Weise die Wort-
sequenz W*, die P(X|W) . P(W) maximiert?

'Man spricht von Sprachverstehen, falls nicht eine maglichst genane arthographische Transkription,
sondern die Intention der Aussage erfat werden soll.

30
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3.1 Geschichte

In den fiinfziger Jahren wurden erste Systeme entwickelt, die mit Hilfe einfacher Zeitbe-
reichsmerkmale oder Filterbiinke versuchten, Phoneme, isolierte Ziffern oder einsilbige
Waiirter zn erkennen. Angeregt durch die menschliche Fahigkeit des Spektrogrammle-
sens basierten viele Ansiitze auf einer Untersuchung der lokalen Spektralformen, In den
siebziger Jahren wurde der Vergleich zeitlich verzerrter Muster nach dem Prinzip der
dynamischen Programmierung eingefiihrt, womit sich bereits relativ leistungsfahige spre-
cherabhingige und -unabhéngige Einzelworterkenner bauen liefien.

In einem von 1971 - 76 geforderten Projekt der US-Regierung wurden an Experten-
systemen oder kiinstlicher Intelligenz orientierte Ansitze (Hearsay, HWIM) verfolgt, in
denen zahlreiche Wissensbasen und Analysemethoden von einer fibergeordneten Instanz
koordiniert wurden.

Der Ubergang vom dynamischen Mustervergleich mit akustischen Wortprototypen zur
statistischen Modellierung mit Hilfe der Hidden Markov Models (HMM) markiert
einen entscheidenden Paradigmenwechsel. Pionierarbeit in der Entwicklung der HMMs
[Bak75, Jel76] wurde bereits ab 1975 von IBM geleistet. HMMs erlauben eine sehr fle-
xible und mathematisch fundierte Modellierung der akustischen Realisierung von Spra-
che. Statt akustische Prototypen abzuspeichern werden in HMMs mit Hilfe der Trai-
ningsdaten die Parameter von statistischen Modellen automatisch erlernt. Ein weiterer
Durchbruch gelang mit der Technik der kontextabhingigen Phoneme [Lee89|, die der
Koartikulation in der Sprache Rechnung tragen. Auch heute noch sind HMMs die am
weitesten verbreitete Technik in der Spracherkennung. Mit der Renaissance der Tech-
nik der kiinstlichen neuronalen Netze (kNN) Ende der achtziger Jahre gewannen die
kNN auch in der Spracherkennung an Bedeutung. Fiir kleinere Aufgaben gibt es eini-
ge sehr erfolgreiche, ausschlieBlich konnektionistische Systeme, wihrend sich fiir grofie
Vokabulare hybride kNN-HMM-Techniken etabliert haben.

Wie schwierig ist ein Spracherkennungsproblem? Hier spielen viele Faktoren eine Rolle,
die wichtigsten sind: Gréfle und Verwechselbarkeit des Vokabulars, isoliert oder konti-
nuierlich gesprochene Sprache, sprecherabhingige oder -unabhingige Erkennung, Ein-
schrankungen des Sprachmodells, gelesene oder spontane Sprache, die Kooperations-
bereitschalt und Sprechgeschwindigkeit der Sprecher und die Aufnahmebedingungen
(Nahbesprechungsmikrofon oder Telefonaufnahme, Hintergrundgerdusche etc.).

Der Fortschritt der Spracherkennungsforschung laBt sich anhand der seit 1986 in den
USA jihrlich stattfindenden, offiziellen Evaluationen dokumentieren, an denen viele be-
deutende Spracherkennungsgruppen teilnehmen. Die erste Aufgabe war Resource Mana-
gement, bel der zum ersten Mal auf einem relativ grofien Vokabular von 1000 Wartern
sprecherunabhiingig und kontinuierlich gesprochene Sitze erkannt werden mufiten, die
unter guten Aufnahmebedingungen nach einer relativ eingeschriinkten Grammatik (Per-
plexitdt 60) vorgelesen wurden. Die besten erzielten Erkennungsergebnisse lagen 1991
bei etwa 97% Wortakkuratheit. 1992 folgte die Wall Street Journal Task mit sehr grofien
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Mengen gelesener Zeitungstexte, was in komplexeren Grammatiken und einem praktisch
unbegrenzten Vokabular resultierte. Mit Erkennungsvokabularen von 20 000 oder 60 000
Wirtern konnten bei dieser Aufgabe Erkennungsraten von etwa 93% erreicht werden.
In der seit 1995 evaluierten Switehboard Task wurden zwei neue Schwierigkeitsgrade
eingefithrt: Statt Texte zu lesen, unterhalten sich zwei Sprecher in spontaner Sprache
{iber ein Thema ihrer Wahl, und zwar per Telefon. Bei dieser wesentlich schwierigeren
Aufgabe werden gegenwiirtig etwa 70% Wortakkuratheit erzielt. Die neueste, parallel zn
Switchboard verfolgte Aufgabenstellung heiBt Marketpiace nach einer gleichnamigen Ra-
diosendung. Die Herausforderung bei Marketplace besteht darin, gleichzeitig mit einem
breiten Spektrum von Sprachqualititen fertig zu werden, die vom geschulten Radiospre-
cher im ruhigen Studio oder mit Musikhintergrund bis zu Telefongespriichen und Inter-
views auf der StraBe reichen. In Deutschland wird seit 1992 vom BMBF das insgesamt
achtjiihrige Verbundprojekt VERBMOBIL geférdert, in welchem mehrere Universititen
und Industriepartner an der Erkennung und Ubersetzung von spontansprachlichen Ter-
minabsprachen arbeiten. Auch der in dieser Arbeit beschriebene Buchstabiererkenner
ist in das VERBMOBIL-Projekt integriert.

3.2 Signalvorverarbeitung

Ziel der Signalvorverarbeitung ist es, die akustische Spracheingabe in eine fiir die Sprach-
erkennung geeignete digitale Reprisentation zu transformieren. Nach der Messung und
Diskretisierung des Sprachschalls sollen fiir die Erkennung niitzliche Merkmale extra-
hiert, und - auch aufgrund der hohen Datenraten — irrelevante Merkmale unterdriickt
werden.

3.2.1 Diskretisierung

Ein Mikrofon wandelt die mit einer Schallwelle verbundenen Druckiéinderungen der Luft
in ein kontinuierliches elektrisches Signal s(t). Die Messung von s(i) in dquidistanten
Zeitabstinden T heifit Abtastung mit der Abtastfrequenz 1/7 und resultiert in einer Fol-
ge diskreter Stiitzstellen s(k7'). Die Umwandlung des reellwertigen Signals mit einem
Analog-Digital-Wandler (AD-Wandler) ist von beschrinkter Genauigkeit, und bewirkt
eine Quantisierung der Abtastwerte. Dabei wird das Signal {iblicherweise durch 27 Quan-
tisierungsstufen reprisentiert, wobei B je nach Qualitiit des AD-Wandlers zwischen 8
und 16 liegt — man spricht dann etwa von einem 8- oder 16-bit AD-Wandler.

Bei der Wahl der Abtastfrequenz ist das Abtasttheorem zu beachten: Eine bandbe-
grenzte Funktion f mit oberer Grenzfrequenz f; kann aus ihren Abtastwerten f(kT)
vollstindig rekonstruiert werden, falls die Abtastfrequenz 1/7" grofier ist als die doppelte
Grenzfrequenz, d.h. 1/T > 2fg.
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Eine Bandbreite von & kHz und damit eine Abtastfrequenz von 16 kHz ist zur Sprach-
erkennung ausreichend, Fiir Aufnahmen iiber das 6ffentliche Telefonnetz mit einer Fre-
quenzbandbreite von (in Deutschland) etwa 300 bis 3400 Hz ist eine Abtastrate von 8
kHz ausreichend.

3.2.2 Kurzzeitanalyse

Das abgetastete und quantisierte Sprachsignal der Schallwelle liegt als eine Folge
s(kT) = sy, 89,... von Amplitudenwerten vor. Diese ,rohen“ Sprachdaten enthalten
viele Informationen, die fiir die Spracherkennung als wenig relevant betrachtet werden,
beispielsweise die Phaseninformation. Weiterhin méchte man die hohen Datenraten re-
duzieren ~ bei einer Abtastfrequenz von 16 kHz fallen mit einem 16-Bit AD-Wandler
jede Sekunde 32 kByte an Daten an —, soweit dies ohne Erkennungsverluste moglich ist.

Fiir die Kurzzerlanalyse nimmt man an, dafl das Signal iiber kurze Zeitriume von etwa
5 bis 30 Millisekunden nihernngsweise stationdr ist. Aufeinanderfolgende Zeitfenster
dieser Liange werden mit einer geeigneten Fensterfunktion (Hamming-, Hanning-, oder
Gaub-Fenster) aus dem Signal ansgeblendet und analysiert.

Merkmale kiénnen direkt im Zeitbereich (aus der Wellenform) oder im Spektralbereich
gewonnen werden. Zeitbereichsmerkmale (z.B. Energie, Anzahl der Nulldurchginge,
Peak-to-Peak, Autokorrelation, siehe [SR75] ) spielen in heutigen Erkennern eine unter-
geordnete Rolle und werden nur noch als zusitzliche Merkmale genutzt. Die gegenwirtig
verbreitetsten Verfahren basieren auf:

® Melscale-Spektral-Koeffizienten. Die mit einer Fouriertransformation ge-
wonnenen Spektralkoeffizienten werden zu gehdrphysiologisch motivierten Ener-
giebiindern zusammengefafit.

Cepstral-Koeffizienten machen Gebrauch von der Modellannahme, dab das
Sprachsignal s(t) = e(t) @ h(t) aus einer Faltung der Stimmanregung e(t) mit
der Impulsantwort des Vokaltraktes h(t) entsteht. Mit Hilfe einer Homomorphen
Analyse versucht man, diese Komponenten wieder zu trennen: Nach einer Fou-
riertransformation F gilt im Frequenzraum F(s(t)) = Fle(t))- F(h(f)), und nach
Logarithmierung und einer inversen Fouriertransformation erhilt man die als Cep-
strum bezeichnete, additive Zerlegung der Komponenten e und A

Ftlog F(s)) = F ' (log Fle)) + F  (log F(h)) (3.2)

Fiir stimmbafte Laute ist der Verlaul des Spektrums F(s(t)) geprigt durch pe-
rodische Spitzen, die von der Anregungsgrundfrequenz und ihren Harmonischen
herrithren und die Einhiillende des Spektrums iiberlagern. Die inverse Fourier-
transformation in GL (3.2) leistet eine  Spektralanalyse des Spektrums® [ST95],
in der sich die Grundlrequenz von e in den hochfrequenten, und die durch h cha-
rakterisierte Einhiillende in den niedrigen Koeflizienten widerspiegelt.
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Zeitsignal Spektralvektoren

T

10 ms

128 Leistungs-
koeffizienten

| !
Hamming- Filter-
F- I
Fenster e bank %8

Abbildung 3.1: Vorverarbeitung: Kurzzeit-Spektralanalyse des Sprachsignals

256 Datenpunkte

16 Koeffizienten .

e Die Lineare Pridiktion berulit darauf, die Abtastwerte s(f) in einem als sta-
tiondr betrachteten Kurzzeitfenster durch Vorhersagekoeffizienten a; zu heschrei-
ben:

P
s(t) =" oys(t — j)
=1

Die oben vorgestellten Koeffizientenvektoren sind stationdire Momentaufnahmen und
werden meist durch dynamische Merkmale ergiinzt, die den zeitlichen Verlauf charakte-
risieren. Dazu wird im einfachsten Fall ein Merkmalsvektor um seine zeitlichen Nachbarn
erweitert, oder es werden als Annihering an die ersteé Ableitung Delta- oder Differenzen-
Koeffizienten von benachbarten Merkmalsvektoren gebildet.

Abbildung 3.1 illustriert die Berechnung von Melscale-FFT-Koeflizienten, wie sie in
dieser Arbeit eingesetzt wird. In zeitlichen Abstinden von 10 ms wird aus den rohen
Sprachdaten mit einem Hamming-Fenster ein 16 ms oder N = 256 Datenpunkte breites®
Analysefenster ansgeblendet, aus dem mit einer diskreten Fouriertransformation 256
komplexwertige Fourierkoeffizienten (re(w;), im(w;)) gewonnen werden. Diese werden
unter Verlust der Phaseninformation in ein symmetrisches, reellwertiges Leistungsspek-
trum |wy| = fre(ws)? + im(w)? diberfiihet. Die relevanten 128 Koeflizienten des Lei-
stungsspektrums werden nach der gehdrorientierten Mel-Skale zu 16 Frequenzbiindern
zusammengefalit. Dabei wird in den tieferen Frequenzen feiner aufgeldst, mit héheren
Frequenzen wachsen der Mittenabstand und die Breite der Bandpafifilter. SchlieBlich
werden die Energien dieser 16 Kaniile mittels Logarithmierung in ein pegelihnliches
Maf transformiert.

*Bei einer Abtastfrequenz von 16 kHs, N = 128 fiir 8 k2 Abtastrate.
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3.2.3 Merkmalstransformationen

Zwischen die Merkmalsextraktion durch die Kurzzeitanalyse und die Spracherkennung
kinnen weitere Verarbeitungsschritte geschaltet sein mit einem oder mehreren der fol-
genden Ziele,

Dimensionalitdtsreduktion

Bin Vektorguantisierer ist eine Abbildung R? — Z = {z,...,2¢}, die jedem Merk-
malsvektor & € R? einen Prototypenvekioren g(z) = z, zuordnet. Ziel ist es, die Pro-
totypenvektoren des sogenanntes Codebuchs Z und eine Abbildung g bzw. die durch
¢ induzierte Partitionierung des Merkmalsranms so zu bestimmen, daB z durch g{z)
im Mittel méglichst genau approximiert wird. Offensichtlich wird ein optimaler Vektor-
quantisierer einen Vektor @ immer auf den néichstliegenden Prototypenvektor abbilden,
wodurch die Abbildung ¢ durch die Wahl der Codebuchvektoren bestimmt ist. Mit ite-
rativen Ballungsverfahren wie dem LBG-Algorithmus (nach den Autoren Linde, Buzo
und Gray) kann ein lokal optimales Codebuch gefunden werden.

Abbildung 3.2: Dimensionalititsreduktion durch Vektorquantisierung (links) oder Haupt-
achsentransformation (rechts)

Eine weniger drastische Dimensionalitits- und Informationsreduzierung wird durch die
Karhunen-Loéve (KL )- oder Hauptachsentransformation erzielt. Dabei werden die Merk-
malsvektoren @ so transformiert, dafl ihre Koeflizienten @, unkorreliert sind und die
Merkmalsvarianz fiir r; am grofiten ist und sich mit zunehmendem i verringert. Das
Prinzip der Vektorquantisierung und der KL-Transformation ist in Abbildung 3.2 ver-
anschaulicht.

In der KL-Transformation werden die Klassenzugehirigkeiten der Merkmalsvektoren
nicht berficksichtigt, emtsprechend wird durch die resultierende Rotation nicht notwendi-
gerweise die Trennschirfe zwischen den Klassen verbessert. Statt der KL-Transformation
wird daher meist eine Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) durchgefiihrt. Dazn wird
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nach einer Rotation bzw. nach einem reduzierten Basissystem gesucht, das die Klas-
sengebiete kompakt und gleichzeitig ihre Zentren voneinander entfernt hilt. Es wird
also simultan die durchschnittliche Varianz innerhalb der Klassengebiete minimiert, hei
gleichzeitiger Aufspreizung der Klassenzentren.

Adaption

Bevor das Sprachsignal digitisiert werden kann, durchliuft es eine Reihe von Kaniilen,
in denen es modifiziert wird, etwa durch die Mikrofoncharakteristik, die Raumakustik
oder eine Telefonleitung. Gemeinhin werden die Kanaleigenschaften als lineare Filterung
(Faltung, @) mit der Impulsantwort h(t) des Kanals sowie einer additiven Rauschkom-
ponente n(t) modelliert:

s(t) = x(t) @ h(t) + n(t)

Dann versucht man, die stérenden Komponenten A() und n(t) durch Normierungs- oder
Adaptionsverfahren weitestmiglich zu unterdriicken. Auch der Sprecher selbst kann als
Ubertragungskanal interpretiert und in die Adaption einbezogen werden, beispielsweise
durch eine Vokaltraktnormalisierung [ZW97],

3.3 Akustische Prototypen

Aus den Anfingen der Spracherkennung stammt die Klassifikation mit der ,Nichster-
Nachbar-Regel®. Fiir jedes zu erkennende Wort w; wird ein akustischer Prototyp® als
Referenzmuster Y; abgespeichert. Als erkanntes Wort we- entscheidet man sich fiir das
dhnlichste Referenzmuster Y. mit

k* = argmin D(X, Y,)
[

Der Abstand D(X,Y) zwischen der Eingabe X = (@, .. _2y) der Linge N und einem
Referenzmuster Y = (y, ...y der Linge M wird bestimmt mittels Dynamascher
Zewtverzerrung, in der Literatur mit DTW fiir dynamic time warping abgekiirzt. Als
lokales AbstandsmaB d(z, j) zwischen zwei Sprachvektoren z;, y; € R? wird meistens die
euklidische Distanz benutzt.

Der Gesamtabstand D(X,Y) = 'E;—";l d(1, w(1)) zwischen Eingabe- und Referenzmuster
wird als Summe lokaler Distanzen d(i,j) bestimmt. Fiir Sprachmuster unterschiedh-
cher Liange (M # N) mufl X in seiner ganzen Linge so aul Y abgebildet werden, daf
die entsprechende Summe der lokalen Distanzen minimiert wird, wie in Abbildung 3.3
schematisiert. Die zeitliche Abbildung = : {1...N} = {1... M}, die jedem Vektor der

30der mehrere Prototypen von verschiedenen Sprechern
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Abbildung 3.3: Dynamische Zeitverzerrung swischen Eingabesignal und Referenzmuster

Eingabe einen Vektor der Referenz zuweist, nennen wir einen Pfad w = =(1)...7(N).
Aus der Natur des Problems folgen als Einschrinkungen fiir die Pfadfunktion, daf sie
monoton wachsend und von beschrinkter Steigung sein mufl. Die Bestimmung des op-
timalen Pfades w*

»
w" = argmin z d(i, x (1))
T =1
ist ein Optimierungsproblem, das trotz einer mit M exponentiell wachsenden Anzahl
miglicher Pfade mit einem Aufwand von O(N + M) gelést werden kann. Dazu wird nach
dem Prinzip der dynamischen Programmierung [Bel57] eine optimale partielle Distanz
D1, j) rekursiv wie folgt berechnet:

d(1,1) i=j=1
D{i, j) =4 == i=1Lji>1 (3.3)
d(i,j) +min{D{i — 1,7),D(i — 1,7 — 1)} sonst

Die gesuchte Gesamtdistanz D(X, Y ) ist somit D(N, M ). Der Minimumausdruck in (3.3)
bestimmt die lokalen Transitionen des Pfades, die hier mit nur zwei méglichen Schrit-
ten (Abbildung 3.3 rechts) sehr einfach gewiahlt sind. In [SC78] werden verschiedene
Transitionstypen ausfiithrlich diskutiert.

Der Mustervergleich mit akustischen Prototypen eignet sich nur bedingt fiir eine spre-
cherunabhingige Erkennung, da in diesem Fall fiir jeden oder zumindest fiir viele unter-
schiedliche Sprecher ein eigener Prototyp bendtigt wird. AuBerdem muf fiir jedes neu ins
Erkennervokabular aufgenommene Wort ein neuer Prototyp zur Verfiigung gestellt wer-
den. Diese Nachteile werden mit den statistischen, im néchsten Abschnitt vorgestellten
Markov-Modellen oder mit konnektionistischen Ansitzen (Kapitel 4, 6) iiberwunden.
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3.4 Hidden Markov Models (HMM:s)

Markov Modelle, weithin als HMM fiir Hidden Markov Maodel bekannt, wurden Mitte
der achtziger Jahre erstmals zur Spracherkennung eingesetzt [Bak7s, Jel76). Als die
inzwischen am weitesten verbreitete Technik zur Spracherkennung sind HMMs in der
Standardliteratur [WL90, ST95] ausfithrlich beschrieben. Die folgende Einfiihrung lehnt
sich an die Notation in [Rab89, ST95] an.

Ahnlich wie beim Abstandsklassifikator wird anch in einem HMM jedes zu erkennen-
de Wort w; durch ein Modell reprisentiert, das jetzt nicht mehr ein abgespeicherter
akustischer Prototyp Y, sondern ein abstrakteres statistisches Modell X; ist, dessen
Parameter automatisch erlernt werden knnen.

Der Einfachheit halber beschrinken wir uns vorerst auf Einzelworterkennung. Gesucht

ist das Wort w; aus dem Erkennungswortschatz W = {wy, wq... .}, das fiir eine gegebene
akustische Spracheingabe X die hichste a posteriori Wahrscheinlichkeit besitzt:

p{ X ) Py )

Der Nenner p(X) ist von w unabhingig, leistet also keinen Beitrag zur Entscheidung.
Plw;) wird durch das Sprachmodell bestimmt. Die Aufgabe des HMMs A; ist es, die
Verteilungsdichte p(X|w;) fiir die akustische Realisierung X des Wortes w; durch p(X|A;)
zu modellieren. p(X|A;) wird in einem zweistufigen Zufallsprozef berechnet: In jedem
Zeitschritt wird zuerst ein interner Zustand des HMMSs bestimmt und davon abhingig
die Wahrscheinlichkeit fiir die Ausgabe eines Sprachvektors.

3.4.1 Definition des HMMs
Ein HMM X wird beschrieben durch eine Menge § von N Zustinden
By {S:,SQ....‘SN} (34}

Diese werden in einem diskreten stochastischen Prozefl durchlaufen, wobei eine Zu-
standsfolge

a=qg2...97, €S (3.5)

entsteht. Die Wahl des ersten Zustandes ¢, wird durch « = {m}, der Wechsel von
einem Znstand in den néichsten durch eine N x N-Matrix A = (ay;) von Ubergangs- oder
Transitionswahrscheinlichkeiten bestimmt:

™ Pla=5), i=1...N (3.6)

P(g=Silg-1=8), #j=1...N (3.7)

]

iy
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Dieser durch A und # charakterisierte Prozefl heifit Markovkette. In der zweiten Stufe
des Zufallsprozesses gibt das HMM in jedem Zeitschritt eines von K Symbolen des
Observationsalphabets V' aus,

Via= {U1.‘Ha... .,?J'x}. (33)

Die Wahrscheinlichkeit, in einer beobachteten Folge O = 0y0;. .. 0p die Ausgabe o, = vy
zu beobachten, ist nur vom aktuellen Zustand ¢, abhingig und wird durch eine Matrix
B = (b;(k)) von Beobachtungs- oder Emissionswahrschemnlichkeiten beschrieben:

bi(k) =Pl =g =5;), j=1..N,k=1..K (3.9)

Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen A, B und s miissen den folgenden Bedingungen
geniigen:

a5, i, bi(k) = 0, f=1l.N k=1 K

N N K
Yag=Ym=YbE)=1, i=1..N
i=1 i=1 =1

Der Zufallsprozef ist stationdr, denn der absolute Zeitpunkt ¢ spielt keine Rolle. Au-
Berdem wird vereinfachend angenommen, daB fiir die nichste Entscheidung nur der
unmittelbar vorangehende Zustand von Bedeutung ist (HMM erster Ordnung):

Plalgi - -g—1,01...0=1) = Plarlge-r) (3.10)
Plodgy .- ge,01...0-1) = Plodae) (3.11)

Durch die Menge der Zustinde 8, das Ausgabealphabet V sowie die Parameter A =
(A, B, ) ist ein HMM vollstéindig definiert. Um nun eine Observationssequenz O =
o104 . .. o 20 generieren, fiihrt man die folgenden Schritte fiir t = 1...7T aus:

1. Falls t = 1 (Startzeitpunkt), wiihle einen initialen Startzustand g = 5; gemiB
der Wahrscheinlichkeitsverteilung ar. Ansonsten gehe vom aktuellen Zustand g, in
einen neuen Zustand g4 iiber, der gemil den in A gegebenen Ubergangswahr-
scheinlichkeiten ay, 4., gewdhlt wird.

2. Wihle ein Symbol 0, = v, gemdB den Emissionswahrscheinlichkeiten b;{ve) des
aktuellen Zustands ;.

In Abbildung 3.4 ist ein HMM anhand eines Urnenbeispiels veranschaulicht. Das abge-
bildete HMM besitzt zwei Zustinde S, und S,, zwischen denen mit Transitionswahr-
scheinlichkeiten ag; umgeschaltet wird. Das Observationsalphabet besteht aus 3 Sym-
bolen R,G,B, nimlich roten, griinen und blauen Kugeln. Nachdem ein neuer Zustand
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Transitions-
wahrscheinlichkeiten

plva|Sy) plve}Sa)
Emissions-
wahrscheinlichkeiten

RBG

Beobachtete Ausgabe: @@ @@@@ @ ®® @e @@

Abbildung 3.4: HMM am Beispiel eines Urnenmodells. Ein Beobachter sieht nur die Folge
der ausgegebenen Kugeln, die je nach internem Modellzustand (S), Su) aus unterschiedlichen
Urnen gezogen werden.

eingenommen wurde, wird aus der entsprechenden Urne zuféllig (mit Zuriicklegen) eine
Kugel gezogen. Die vom Zustand S; abhiingige Wahrscheinlichkeit, eine bestimmte Farhe
vg zu ziehen, entspricht den Emissionswahrscheinlichkeiten bi(k) = Ploy = wlg = Si).
Ein externer Beobachter sieht nur die Folge der ausgegebenen Kugeln O = oo .. . o7,
nicht aber, in welchem Zustand sie gezogen wurden. Aus dieser Tatsache riihrt die Be-
zeichnung ,Hidden® im englischen Namen des HMM.

3.4.2 Der ,,Vorwirts-Algorithmus®

Wie grofi ist die Wahrscheinlichkeit, dali eine bestimmte Beobachtungsfolge O =
0105.. ., op von einem gegebenen Modell A = (A, B, ) erzengt wurde? Dabei kann die-
selbe Sequenz O beim Durchlaufen unterschiedlicher Zustandsfolgen generiert, werden.

Unter der zusiitzlichen Bedingung einer konkreten Zustandsfolge ¢ = quq2.. . g7 kann
P(O|X, g) durch Aufmultiplizieren der entsprechenden Ubergangs- und Emissionswahr-
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scheinlichkeiten entlang von ¢ berechnet werden:
P(OIX, q) = 7y by, IOJIH%._; acba (0t) (3.12)
=2

Die Wahrscheinlichkeit, daff O auf irgendeinem aller moglichen Pfade g € S7 erzeugt
wurde, ist

POIA)= 3 POAg =Y x,,bw(ol]na,, cala (o) (3.13)
gesT gesT

Die Anzahl mbglicher Zustandsfolgen und damit der Aufwand O(TNT) zur Berechnung
von (3.13) wiichst exponentiell mit der Linge T. Wiederum kann mit dem Prinzip der
dynamischen Programumierung ein wesentlich effizienterer Algorithmus formuliert wer-
den. Dazu werden Vorwirtswahrscheinlichkeiten a als Hilfsgrofen definiert

a(j)=Ploy...o, g =S;iA), t=1...T, j=1...N, (3.14)

die rekursiv mit Aufwand O(T') berechnet werden kiinnen:

() = mibi(oy) falls ¢t = 1 (3.15
WD=N Yo i(Dagifed i’ i A

Dann gilt
P(OJA) = ZGT(J) (3.16)

3.4.3 Der Viterbi-Algorithmus

In der kontinuierlichen Spracherkennung wollen wir aus den in Abschnitt 3.5 angefiihr-
ten Griinden nicht die Gesamtwalirscheinlichkeit P(O[X), sondern denjenigen Pfad ¢
bestimmen, der O am wahrscheinlichsten verursachte:

q" = argmax P(g|O, A) = argmax P{Q,q|.\) = argmax PO, g|A) (3.17)
ges? gest  P(O|A) ges?

Letztere Umformung ist miglich, da P(O|A) fiir den Vergleich verschiedener Pfade keine
Rolle spielt. g* wird berechnet mit einer Variante des Vorwirtsalgorithmus, dem Viterbi-
Algorithmus. Statt der partiellen Gesamtwahrscheinlichkeit oy(t) wird

(7)) = 3;35355’(010:“-0:. G1G2- - Ge—1, G = S;|A) (3.18)
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berechnet, und in der Rekursion (3.15) wird die Summe durch eine Maximumbildung
ersetzt:

: mib;(01) falls ¢ = 1
Bely) = v . (3.19)
max;_,; 01 (i)agb;(o) falls 2> 1
und es ist
PHOX) = rﬁnlxﬂrtji (3.20)

P*(O|A) :== P(O,q"|A) ist stark korreliert mit und meist eine ausreichende Niherung
fiir P(O|A).

Numerische Probleme bei der Multiplikation vieler sehr kleiner Wahtscheinlichkeiten
konnen durch eine Logarithmierung umgangen werden. Damit erhiilt die Rekursion in
(3.19) die Form

miax (6] (i) + ai;} + b)(o0) (3.21)

und ist, von den Transitionswahrscheinlichkeiten abgesehen, mit der Berechnung des

DTW (Gl (3.3) in Abschnitt 3.3) praktisch identisch.

3.4.4 Der Baum-Welch-Algorithmus

HMMs werden nach dem Maximum-Likelihood-Verfahren trainiert, d.h. man versucht,
die Parameter des Modells so einzustellen, daB sie die Lernstichprobe bestmiglich er-
kliren. Es sei A = (A, B, ) ein Modell fiir ein Wort w und O ein Trainingsmuster,
d.h. eine akustische Realisierung von w. Gesucht sind die Parameter A*, die die Pro-
duktionswahrscheinlichkeit von O maximieren:

A" = argmax P(O|X) {3.22)
A

Fiir einfache Verteilungsfunktionen, heispielsweise eine Gaufifunktion N{p, #), kann ein
optimaler Parametersatz (p°, %) zur Optimierung von P{ey|p, o) in einer geschlossenen
Form bestimmt werden. Aufgrund des zweistufigen Zufallsprozesses besitzt ein HMM
jedoch verborgene Variablen, daher verschliefit sich die Berechnung der optimalen Pa-
rameter A" einer analytischen Lasung.

Unter dem Namen Baum-Welch- oder forward-backward-Algorithmus ist ein Verfahren
zur iterativen Schiitzung bekannt, mit dem zumindest ein lokales Optimum berechnet
werden kann. Anhand initialer Parameter A = (A, B, w) kbunen aus den Trainingsdaten
nene Parameter X' = (A’, B',w') geschitzt werden, von denen man zeigen kann, daf
entweder ' = A oder P(O|X') > P(O|X). Um X' zu bestimmen, werden die im Training
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unter Annahme von A durchlaufenen Zustinde und Zustandsiiberginge gezihlt. Mit den
in [Rab89, 8T95] aufgefithrten Schiitzformeln kiinnen daraus nene Werte fiir A", B’ und
w' berechnet werden.

Mit dem in Abschnitt 2.54 -eingefiihrten Mazimum-Mutual-Information (MMI)-
Kriterinm ist es miglich, einen HMM-Erkenner auch diskriminativ zu trainieren, Aller-
dings ist ein MMI-Training sehr aufwendig, denn es miissen nicht nur die Wahrschein-
lichkeiten fiir das korrekte, sondern fiir alle konknrrierenden Modelle berechnet werden.
Zur Maximierung des Kriterinms sind keine analytischen Lésungen oder Schitzformeln
bekannt, Es muB daher ein komplexes Gradientenabstiegsverfahren implementiert wer-
den, dessen Konvergenz nicht garantiert werden kann. In der Praxis wird deshalb MMI-
Training nur fiir Erkenner mit relativ kleinen Wortschiitzen und oft nur als zusitzlicher
Verfeinerungsschritt nach dem reguliiren ML-Training eingesetat.

3.4.5 Kontinuierliche und semikontinuierliche HMMs

Diskrete HMMSs arbeiten anf Symbolfolgen O = 0y04...0p, die durch eine Vek-
torquantisierung aus einer Folge mehrdimensionaler, reellwertiger Merkmalsvektoren
X = zymy...xp, m € R? gewonnen werden. Die in Abschnitt 3.2.3 beschriebene
Quantisierung, eine Transformation ®RY — {1,..., K}, reduziert die zu verarbeitenden
Datenmengen erheblich, ist aber mit einem Informationsverlust® verbunden. Kontinu-
ierliche Markovmodelle modellieren die Ausgabeverteilungsdichten direkt fiber dem
akustischen Merkmalsranm RY. Statt einer Wahrscheinlichkeitstabelle bi(k) fiber den
diskreten Symbolen des Ausgabealphabets V' = {v;,... vy } besitzt ein Zustand S; nun
eine Wahrscheinlichkeitsdichte b;(z), @ € RY. Typischerweise wird b;(z) durch die in
Abschnitt 2.3.1 vorgestellte und in Abbildung 2.2 illustrierte GauBsche Mischverteilung
modelliert, wobei L; die Anzahl der in Zustand S; eingesetzten Normalverteilungen ist:

L L,

bi(z) =Y epN (i, Eq) , Y cu=1 (3.23)
=1 =1

Die gewichtete Summe hinreichend vieler Normalverteilungen erlaubt die Approximation

beliebiger Dichtefunktionen; in der Praxis benutzt man Mischverteilungen aus grifen-

ordnungsméBig 5 bis 100 Normalverteilungen.

Semikontinuierliche Markovmodelle verbinden die Vorteile kontinuierlicher Dich-
ten mit dem wesentlich Gkonomischeren Parametereinsatz eines diskreten HMMs. Wie
zuvor hesitzt jeder Zustand individuelle Mischgewichte ¢;;, die Normalverteilungen wer-
den jedoch global von allen Zustinden gemeinsam genutzt. Die Berechnung von b;(x)
unterscheidet sich von Gl (3.23) nur in der Indizierung der L Normalverteilungen, die

Typische Griifenordnungen sind etwa die Reduzierung eines d = 18-dimensionalen kontinuierlichen
Raumes aufl K = 256 diskrete Werte, wodurch groBe Quantisierungsfehler entstehen,
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nun nicht mehr von den Zustinden §; abhiingig sind;

L L
bi(z) = Y epN(@lp, ) , Y ei=1 (3.24)
i=1

=1

3.5 Kontinuierliche Spracherkennung

In der kontinuierlichen Spracherkennung will man statt Einzelwdrtern w; ganze Sitze, al-
so Wortsequenzen (w; wy, .. .) erkennen, Eine Erkennung ganzer Sitze nach dem Prinzip
der Einzelworterkennung ist impraktikabel - es miiten dazu fiir alle denkbaren Wort-
sequenzen (w;, wywy, .. .) die Produktionswahrscheinlichkeiten P(O[(A; Ay, Ay . .}) von
entsprechend verketteten Markov-Modellen berechnet werden.

3.5.1 Viterbi-Suche

Statt ganzer Satzmodelle konstruiert man deshalb mit einer riickgekoppelten Parallel-
schaltung aller Wortmodelle A; ein HMM A, das beliebige Wortsequenzen modellieren
kann, wie in Abbildung 3.5(links) am Beispiel von drei Wirtern A B,C illustriert. Eine
Berechnung von P(O|A) liBt jedoch keinen RiickschluB auf die tatsichliche Zustands-
bzw. Wortfolge zu, mit der O erzeugt wurde. Deshalb bestimmt man mit dem Viterbi-
Pfad die wahrscheinlichste Zustandsfolge und betrachtet die dadurch definierte Wort-
folge als Erkennungsergebnis. Wie zuvor kann der Viterbi-Pfad in O(T - N) Schritten
berechnet werden, wobei N nun die Gesamtzahl der Zustinde aller Wirter im Erken-
nungsvokabular ist. Der Suchproze8 ist in Abbildung 3.5(rechts) illustriert: Innerhalb
eines Wortmodells werden die Viterbi-Pfade wie bei der Einzelworterkennung berech-
net, wobei nun zusitzlich aus dem letzten Zustand des Wortes in den Anfangszustand
eines neuen Wortes gesprungen werden kann. Prinzipiell kann zu jedem Zeitpunkt ein
Wort neu beginnen. Als Vorgingerzustand wihlt man das Modell A; mit der hiichsten
Bewertung im letzten Zustand.

Meist werden in der Suche statistische Sprachmodelle eingesetzt. Dadurch wird die
Wahrscheinlichkeit [iir das ndchste zu durchlaufende Wort vom vorausgehenden Text
beeinflubt, und zwar direkt im SuchprozeB beim Sprung in ein neues Modell.

3.5.2 Messung der Fehlerraten

Neben Verwechslungen treten in der kontinnierlichen Spracherkennung FEinfiigungen nnd
Auslassungen von Wérlern als neue Fehlergquelle hinzu. Um diese zu messen, stellt
man den Referenzsatz und die erkannte Hypothese mit Hilfe dynamischer Program-
mierung einander so gegeniiber, dafl die Gesamtzahl von Verwechslungen [N,u;) so-
wie irrtiimlichen Einfiigungen (N,,,) und Auslassungen ( Ny ) minimiert wird. Der so
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Abbildung 3.5: Verkettetes HMM zur Erkennung von Wortsequenzen (links) und Viterbi-
Plade durch die entsprechende Suchmatrix (rechts)

)
(9]

ermittelte ,Abstand” N, + N + Nga zwischen Referenz und Hypothese wird an-
schaulich auch als Editierdistanz bezeichnet. Damit erhilt man als Giitekriterium die
Wortakkuratheit (WA)

= Nub = Nl'hs = Nikn‘

SN
WA = N s

(3.25)

wobei N die Anzahl der Wirter im Referenzsatz ist. Bei Buchstabensequenzen sprechen
wir entsprechend von Buchstabenakkuratheit (BA ). Das Beispiel

STUTTGART

LI T A W U U B
STUUDTTGRD

enthélt je eine Einfiigung (U), Auslassung (A) und Verwechslung (T+:D), es ergibt sich
eine BA von (9—1—-1—1)/9 = 66.7%.

In Abgrenzung von der Akkuratheit spricht man von ,% korrekt®, wenn Einfiigungs-
und Auslassungsfehler unberiicksichtigt bleiben, etwa weil bei bekannten Buchstaben-
grenzen keine auftreten kinnen. Die im Verlauf der Arbeit immer wieder vorkommenden
MaBe und ihre Abkiirzungen seien hier noch einmal zusammengefalit:

% BA  Buchstabenakkuratheit (inkl. Einfiigungen und Auslassungen)
% BK Buchstaben korrekt (keine Einf. und Ausl., da Grenzen bekannt)
% NK Namen korrekt (vollstéindig korrekt erkannte Buchstabensequenzen)
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3.6 Sprachmodelle

In der Suche wird diejenige Wortsequenz gesucht, die den Ausdruck P(X|W) . P(W)
in Gl (3.1) maximiert. Die Aufgabe der Sprachmodellierung ist, die a priori Wahr-
scheinlichkeiten P(W) fiir Wortsequenzen W = wywqwy . .. bereitzustellen. P(W) ist
unabhiingig von X und kann daher losgeliist von der akustischen Modellierung hetrach-
tet werden. Fiir einen Einzelworterkenner braucht nur eine a priori Wahrscheinlichkeit
P(uy) fiir jedes Wort des Erkennungsvokabulars bestimmt zn werden. Problematischer
wird es, wenn wir im Falle kontinuierlicher Erkennung die Wahrscheinlichkeiten fiir gan-
ze Siitze schitzen miissen. Die Verfahren hierzu lassen sich in zwei Hauptrichtungen
einteilen, Die linguistischen Ansiitze versuchen, mit Hilfe etwa von Grammatiken
syntaktisches und semantisches Wissen iiber die Struktur der Sprache explizit zn ko-
dieren. Thnen gegeniiber stehen die statistischen Sprachmodelle, die aus méglichst
grofien Textkorpora Wahrscheinlichkeiten fiir Wortiibergiinge bestimmen. Mit dem Ein-
satz stochastischer Grammatiken in den lingnistischen sowie weitreichenden und klassen-
basierten Sprachmodellen in den statistischen Ansiitzen scheinen sich die beiden Lager
aufeinander zuzubewegen.

Bisher haben sich die statistischen Ansiitze gegeniiber den linguistischen durchgesetzt.
Zwar kinnen statistische Ansitze die syntaktischen Einschrinkungen, die durch die
Grammatik einer Sprache gegeben sind, nur sehr eingeschriinkt modellieren. Ihr Vorteil
ist jedoch, dafl sich semantische Einschrinkungen in der Statistik widerspiegeln, die
linguistisch nur schwierig zu erfassen sind.

N-Gramm-Modelle

Die statistisch basierten N-Gramme sind die am weitesten verbreitete Technik in der
Sprachmodellierung: Praktisch alle Spracherkenner arbeiten mit sogenannten Bi- oder
Trigrammen, die Wahrscheinlichkeiten Pluw;|w;_;) bew. P{w;|w;_qw,_;) bestimmen. Zur
Sprachmodellierung von Buchstabensequenzen werden wir andere, wesentlich stiirkere
Einschrinkungen nutzen. Fiir die allgemeine Spracherkennung sind N-Gramme jedoch
von grundlegender Bedentung,

Die zu bestimmende Wahrscheinlichkeit einer Wortsequenz P(W) = Pluywquy . - ) kann
man umschreiben als

P(uh Wy ... W) = P(wl) K P(l{.’ﬂw:] * P(II?;'I.'!]IHQ] R P(I‘U;,!Rﬁu‘g v tWoy) (3‘26)

Die einzelnen Faktoren enthalten zu viele Variablen, um auf verfiigbaren Textkorpora
geschitzt werden zu kénnen. Nimmt man an, dal in Plwelwyws .. wg_y) der Einflu
eines Wortes mit seinem Abstand zu wy sinkt, kann man .;iqnivalenzkla&-;en bilden,
indem Kontexte bereits als identisch gelten, wenn die letzten N — 1 Wirter identisch
sind:

Pluwilwiws. . . wioy) = Pluglwioysr .. wisy)
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Man nennt Plug|wi_n4y .. wi—y) ein N-Gramm, und es ergibt sich
Pluywy...wi) =

k
P(uwy) - Plwg|wy) -+ Pluwy—y|wy . ..wy-s) [T Plwiwionsr .. wiy) (3.27)
=N

Plwilwi_nsy ... wi—y) gibt also die Wahrscheinlichkeit fiir das Wort w; an, gegeben da8
direkt zuvor die N —1 Warter w;_y+y...w;_; beobachtet worden sind. In der Pra-
xis werden meist nur 1-Gramme (Monogramme) Plw;) sowie 2-Gramme (Bigramme)
Plwgw;—;) direkt in der Suche eingesetzt. In groferen Vokabularen bendétigt man be-
reits bei Bigrammen Heuristiken wie Strahlsuche, um nicht die volle Zahl der f!bergiiuge
aus jedem in jedes Wort berficksichtigen zu miissen. Entsprechend werden 3-Gramme
( Trigramme) P(w;|w; 2, w;_;) nur in eingeschrinktem Umfang in der Suche direkt ein-
gesetzt. Eine bewihrte Technik ist jedoch, sie zur Neubewertung bereits gefundener
Hypothesen ( Rescoring) einzusetzen.

N-Gramme werden aus méglichst groBen Textkorpora geschiitzt, indem die Auf-
trittshiufigkeiten der entsprechenden Worttupel gezihlt werden:
freqwi—ygr - .. wioywy)

freqlavi—pyyr. .. wiy)

Pluy|wi_yyy ... wiy) =

Selbstverstindlich kinnen aus einem endlichen Trainingstext nur Niherungen der ech-
ten Wahrscheinlichkeiten bestimmt werden. Das Problem ist sogar noch gravierender:
Man kann leicht ausrechnen, daf bei einem Vokabular von beispielsweise 5000 Wirtern
von den 5000° = 125 Milliarden potentiellen Trigrammen nur ein verschwindend kleiner
Teil tatsichlich beobachtet wird. Das Dilemma kann gelost werden, indem ein Teil der
Wahrscheinlichkeitsmasse fiir die ungesehenen Trigramme reserviert wird. Zur Schatzung
dieser Trigramme greift man dann auf unspezifischere, dafiir aber robustere Wahrschein-
lichkeiten, néimlich Bigramme und Monogramme, zuriick.

Konnte also fiir ein Worttripel wyuywy kein Trigramm P(ws|wywy) berechnet werden,
begniigt man sich mit dem Bigramm P{w;|wg) und multipliziert dieses mit einem Kor-
rekturfaktor, dblicherweise als Buockoff bezeichnet. Entsprechendes gilt fiir unbeobach-
tete Bigramme, so daB sich folgendes Schema ergibt:

= . Pws|w, ) falls geniigend wyw, beobachtet
Fleates) { bwr)- Plua)  sonst
. F'[wﬂwlw-“)~ falls gentigend wywqwy beobachtet
Plws|wyuq) = blury, wg) - Plwglug)  falls geniigend wywe beabachtet
Plua|rg) sonst

Die Berechnung der Backoff-Faktoren b(.) ist beispielsweise in [Jel90] beschrieben.
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Sprachmodelle in der Suche

Das Ziel der Suche ist die Maximierung von P(X|W)P(W). Dazu wird bei der Be-
rechnung der Viterbi-Wahrscheinlichkeit P*(zy ... 2ruyws ... wy) in jedem Wortiiber-
gang von wy, nach w,,,; des Viterbi-Plades die entsprechende Bigrammwahrscheinlich-
keit P(twy,q1|wy,) beriicksichtigt. Die Viterbi-Wahrscheinlichkeiten werden im logarith-
mischen Bereich berechnet. Es sei d; = log P (@;...3)|w; ... w,,) die Bewertung des
Viterbi-Pfades im letzten Zustand s; des Wortes w,. Ein Ubergang zum Zeitpunkt ¢ + 1
in ein neues Wort wy, .y ergibt einen partiellen Viterbi-Pfad

digy = di + 10g b;(Zesy) + log Plwg,y1|wy) (3.28)

bj(@esy) ist die Emissionswahrscheinlichkeit fiir Vektor @4y im ersten Zustand s; des
neuen Wortes w,,+. An die Stelle einer wortinternen Transitionswahrscheinlichkeit a;; =
Plgisy = s;lqe = 53) tritt P{wg,ys|w,,) fiir den Wechsel in das neue Wort w,,4y. In der
Praxis kommt man nicht ohne zwei weitere Parameter a und 2 aus:

dyyy = dy +log b(®e41) + ¢ * log Plwyg gy |wm) + 0 (3.20)

o gewichtet das Sprachmodell relativ zum akustischen Madell, und die ,Worteingangs-
strafe” 0 erschwert oder erleichtert, den Ubergang in ein neues Wort. Beide Parameter
werden iiblicherweise manuell auf einer Kreuzvalidierungsmenge eingestellt.

Perplexitit

Eine Mafizahl fiir den Schwierigkeitsgrad eines Sprachmodells ist die Perplegiidt,
die den Informationsgehalt eines Textes mifit und auf dem in Gl (2.28) eingefiihr-
ten Begriff der Entropie beruht. Gegeben sei ein Text mit einem Vokabular aus K
Wirtern {vy,v2,...,vg}. Eine Quelle erzeuge nach einem ZufallsprozeB einen Text
W = wwa ... w, = Uy Uy, ... 1y, der Liinge n. Ist die Quelle unabhiingig und . gutartig®
(ergotisch), so daBl aus ausreichend langen Sequenzen ihire statistischen Eigenschaften
bestimmt werden konnen, dann kann die Entropie H des Textes bestimmt werden als
[Jel90]

H

1 " 1 . 1 i
~= log, P{W) = &;Ioga Plugte, ... 1) o == log, H Plu,)
) =l

18 ) o X
=3 logy Pluy) = _y En’-lug, Pluy) = =3 Plv;)logy Plv;)  (3.30)

=1 i=1 =1
In Schritt (##) wurden jeweils alle n; identischen Wirter v; zusammengefalit, es kann

dann P(v;) als n;/n approximiert werden.

Handelt es sich bei W nm Satze einer Sprache, ist die W erzengende Quelle nicht un-
abhingig und damit Schritt (+) in Gl (3.30) nicht zulissig. Ebensowenig kann man
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die Wahrscheinlichkeit (W) eines Textes W direkt bestimmen, deshalb wird H bzw.
log, P(W) wie in (3.27) durch eine Faktorisierung mit N-Grammen (hier Trigramme)
approximiert:

_% Y logy Pluslwi_qwiy) = —% logy Plunws ... wa) (3.31)

LP

i

Die Perpleritdt PP ist definiert als
PP:= 27,

und gibt anschaulich gesprachen den ,mittleren Verzweigungsgrad® des Sprachmodells
an. Sind alle Worter eines Vokabulars V' gleich wahrscheinlich und unabhingig vonein-
ander produziert, entspricht die Perplexitit gerade der Anzahl der Worter in V', also
PP = |V|, oder anders ausgedriickt: Hinsichtlich des Sprachmodells ist ein Text der Per-
plexitit PP genanso schwierig zu erkennen wie ein Text aus PP gleichwahrscheinlichen
und unabhingig voneinander produzierten Wortern.

3.7 Zusammenfassung

Die Aufgabe der automatischen Spracherkennung besteht darin, ein akustisches Signal
in diejenige Wortfolge zuriickzutransformieren, die zuvor als Sprache artikuliert wurde.
Das Problem zerfillt dabei in folgende Teilbereiche:

Mit der Signalvorverarbeitung werden aus dem Zeitsignal zur Erkennung geeignete
Merkmale gewonnen. Nach einer Diskretisierung des Signals wird dieses innerhalb kurzer
Zeitfenster (5 bis 30 Millisekunden) analysiert, wobei die als niherungsweise stationir
angenommenen Zeitfenster gewGhnlich im Abstand von 10 Millisekunden fortgeschaltet
werden. Die aus jedem Zeitfenster gewonnenen Merkmale kinnen direkt aus dem Zeit-
signal extrahiert werden, iiberwiegend werden jedoch spektrale Merkmale betrachtet.
Eine typische Vorgehensweise besteht darin, mit BandpaBifiltern die Energie innerhalb
kritischer, gehororientierter Frequenzbinder znsammenzufassen. In diesem Fall erhilt
man beispielsweise aus den 16000 Abtastwerten einer Sekunde Sprache eine Folge von
100 Bandspektren mit je 16 Energickoeffizienten. Zusitzliche Merkmalstransformationen
dienen der Dimensionalititsreduktion oder der Adaption an unterschiedliche Ubertra-
gungskanile.

Die akustische Modellierung bewertet die gesprochene Auferung mit Hilfe interner
Wortmodelle. In {ritheren Ansétzen wurden dazu fiir die #zu erkennenden Wérter aku-
stische Prototypen gespeichert und mit den jeweiligen Eingabemustern verglichen. Um
die unterschiedliche Linge und Sprechgeschwindigkeit von Prototyp und Eingabe zu
beriicksichtigen, werden die beiden Muster mit Hilfe der dynamischen Zeitverzerrung
{dynamec time warping, DTW) zeitelastisch so aneinander angepaBt, dafl die Summe
der lokalen Distanzen ihrer Merkinalsvektoren minimiert wird.
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Die akustischen Prototypen wurden seit Mitte der achtziger Jahre durch statistische
Methoden abgeldst. Die akustische Modellierung mit neuronalen Netzen wird in den
Kapiteln 4 und 6 vorgestellt; in diesem Kapitel wurde die gebriuchlichste, inzwischen
schon klassische Technik der Hidden Markov Models (HMMs) beschrieben. Ein HMM
A, ist ein statistisches Modell fiir ein Wort w, mit dem die Wahrscheinlichkeit dafiir
bestimmt wird, daB ein Eingabemuster X durch A, erzeugt wurde. Das HMM A, be-
steht aus Zustianden, die phonetische oder subphonetische Abschnitte des Wortes w
reprisentieren und gemdl der Modelltopologie miteinander verbunden sind. Jeder Zu-
stand besitzt eine eigene statistische Ausgabefunktion, von der diskrete Symbole oder
kontinuierliche Merkmalsvektoren erzeugt werden. Eine Folge von Symbolen wird in ei-
nem zweistufigen ZufallsprozeB prodnziert: Zuerst wird ein neuer interner Zustand des
HMM und in Abhingigkeit von diesem die Ausgabe eines Symbols gewshlt. Dabei wird
das Verhalten des HMM durch seine Parameter, die Transitions- und Emissionswahr-
scheinlichkeiten charakterisiert. Erstere bestimmen die Zustandsiiberginge, letztere de-
finieren die zustandsspezifischen, statistischen Ausgabefunktionen. Somit wird in einem
HMM die zeitliche Variation der Sprache durch die Folge durchlanfener Zustinde, und
die spektrale Variation durch die jedem Zustand zugeordneten Ausgabewahrscheinlich-
keiten modelliert.

Das HMM A, mit der hochsten Wahrscheinlichkeit p(X|A,) bestimmt die Identitit
der zu klassifizierenden Eingabe X. Umgekehrt werden zum Training der HMMs die-
jenigen Parameter A, mit Hilfe eines Maximum-Likelihood-Verfahrens gesucht, die die
Wahrscheinlichkeit der gegebenen Trainingsdaten maximieren.

Neben der Akustik wird in der Spracherkennung mit Sprachmodellen die Plausibi-
litdt einer hypothetisierten Wortfolge W = wyws...ws bewertet. Praktisch alle Er-
kenner arbeiten mit N-Gramm-Modellen. Dabei wird die zu schitzende Wahrschein-
lichkeit P(w,...wy) in ein Produkt von Bigrammen Plwi|w,_;) oder Trigrammen
Pw;|wi_aw;_y) faktorisiert.

Kontinnierliche Sprache wird erkannt, indem die einzelnen Wortmodelle A, parallel-
geschaltet und riickgekoppelt werden, so daB beliebige Wortfolgen durchlaufen wer-
den kiinnen. Die Aufgabe der Suche ist es, zu einer Eingabe X diejenige Wortfolge
W = wy...wg zu finden, mit der die gemeinsame Wahrscheinlichkeit P(X|W) - P(W)
des akustischen und des Sprachmodells maximiert wird. Dazu wird innerhalb eines
Wortes ein optimaler Pfad beziiglich der akustischen Modelle gesucht, und an den
Wortiibergingen werden die Tri- oder Bigrammwahrscheinlichkeiten beriicksichtigt. Die-
ses kombinatorische Optimierungsproblem wird auch Dekodierung genannt und kann mit
einer Variante des DTW-Algorithmus effizient geldst werden.



Kapitel 4
Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber verwandte Arbeiten aus den Themenbereichen
der konnektionistischen Spracherkennung sowie der Buchstabiererkennung. Weitere ver-
wandte Arbeiten zur erst in Kapitel 7 emngefilhrten Problematik der Erkennung von
MNachnamen auf der Grundlage groBer Namenslisten sind dort aufgefiihrt.

4.1 Konnektionistische Spracherkennung

Zu der bereits in Abschnitt 3.1 skizzierten Entwicklung der Spracherkennung gesellen
sich seit Ende der achtziger Jahre eine wachsende Zahl konnektionistischer Ansiitze, aus
denen auch die in Kapitel 6 vorgestellten eigenen Beitrige dieser Arbeif hervorgegangen
sind.

Die im folgenden beschriebenen konnektionistischen Ansitze sind gegliedert nach sta-
tischen, dynamischen und hybriden Ansitzen, wobei diese Reihenfolge auch in etwa
die historische Entwicklung widerspiegelt. Statische Netze haben keine Mechanismen,
um die zeitvariablen Anteile des Sprachsignals zu modellieren, und erfordern daher eine
lingennormierte und nach Moglichkeit zentrierte Eingabe. Dynamische Netze kénnen
Eingaben variabler Ldnge positionsinvariant erkennen. Hybride Ansétze verbinden
konnektionistische Ansitze mit Techniken zur nichtlinearen Zeitanpassung (DTW oder,
spezieller, HMMs).

Seltenere, hier nicht weiter vertiefte Anwendungsfelder von neuronalen Netzen in der
Spracherkennung liegen in der Signalvorverarbeitung (etwa zur Rauschunterdriickung
|TW&8]) oder in der Nachverarbeitung bereits erkannter Hypothesen [BH93).

4.1.1 Statische Netze

In den ersten Ansitzen Ende der achtziger Jahre werden statische Netzwerke zur Klas-
sifikation von Phonemen oder kleinen Wortschiitzen eingesetzt. Die fest vorgegebene

il
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Dimension der Eingabeschicht erfordert eine Eingaberepriisentation, die in der Linge
normiert, und auf eine hestimmte Position zentriert ist.

Ein sehr anschauliches Beispiel sind die 1988 von Huang und Lippmann [HLSS, Lip89]
klassifizierten Vokaldaten von Peterson und Barney. Jedes der 338 Trainings- und 333
Testmuster entspricht einem im Kontext der Buchstaben , /hVd/* gesprochenen Vokal
V und ist durch die Frequenzen der ersten beiden Formanten (F1 und F2) reprisentiert.
Die von einem 3-schichtigen MLFP mit 50 verborgenen Knoten gelernten Trennhyper-
ebenen sind in Abbildung 4.1 dargestellt. Die Vokalerkennungsrate lag mit 80.2% etwas
unter der mit einem k-Nichste-Nachbarn-Ansatz erzielten Rate von 82.0%. Die Fre-
quenzen der beiden Formanten sind zwar wichtige Merkmale, stellen aber eine zu starke
Informationsreduzierung der akustischen Eingabe dar.

Abbildung 4.1: Ein MLP lernt die Peterson-Barney Vokal-Daten, aus [Lip89)

Eine dhnliche Netzarchitektur, allerdings mit einer geeigneteren, hdherdimensionaleren
Eingabe von 20 Vektoren aus je 16 spektralen Filterbankkoeflizienten wurde von Elman
und Zipser [EZ87| untersucht. Das Sprachmaterial bestand aus 505 Konsonant-Vokal-
Silben, kombiniert aus /b,d,g/ und /i,a,u/ von einem Sprecher, und wurde von Hand
fiir die Netzeingabe zentriert. Mit einer verborgenen Schicht von 6 Knoten konnten etwa
95% der Konsonanten, und 99.5% der Vokale korrekt klassifiziert werden,

Eine Reihe weiterer, dhnlicher Netztypen zur Erkennung von Einzelziffern oder anderen
kleinen Wortschiitzen sind im Ubersichtsartikel von Lippmann [Lip89] aufgefiihrt, Auch
zur Buchstabiererkenming gibt es einige Ansiitze mit statischen Netzen. Drei Beispiele,
die Arbeiten von Burr, Revnolds und Tarassenko, sowie Cole et al. sind in Abschnitt 4.2
heschrieben.
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4.1.2 Dynamische Netze

Im Gegensatz zu den statischen Netzen erlauben dynamische Netze Eingaben X =
@y ...xr von variabler Linge 7', indem sie diese Schritt fiir Schritt verarbeiten und
zeitlich integrieren, entweder durch rekurrente Netze oder durch Netze mit verschie-
bungsinvarianten Gewichten.

Rekurrente Netze

In rekurrenten Netzen werden aus der neuen Eingabe xe;y und dem bisherigen Zustand
s; eine neue Bewertung y.y und ein nevwer Zustand errechnet:

(St+1,Ye1) = flTrsr, )

Der Zustand s(t) ist in Neuronen reprisentiert, die ihre Ausgaben iiber rekurrente Ver-
bindungen im néchsten Zeitschritt zur Verfiigung stellen. Typische Vertreter rekurrenter
Netze sind Jordan- und Elman-Netze (siehe Abbildung 4.2), in welchen die Aktivie-
rungen der Ausgabeschicht baw. der verborgenen Schicht in eine Kontextschicht kopiert
werden, die parallel zur Eingabeschicht vollstiindig mit der verborgenen Schicht verbun-
den ist und gewissermalfien als Zustandsgedichtnis fungiert.

[0 0o 0 o] [0 0O Eoool[oool

Abbildung 4.2: Rekurrente Netze: Schema eines Jordan- (links) baw. Elman-Netzes (rechis)

Im Vergleich zu MLPs sind reknrrente Netze aufwendiger in Entwicklung und Training
und haben sich daher nur in wenigen Fillen (z.B. im ABBOT-System, s.u.) linger-
fristig behauptet. Einige frithe Beispiele fiir rekurrente Netze in der Spracherkennung
sind in [Lip89] beschrieben, etwa ein von Robinson und Fallside (1988) zur Erkennung
von 27 Phonemen eingesetztes Jordan-Netz oder die von Prager, Harrison und Fallside
trainierten Boltzmann-Maschinen zur Klassifikation von 11 Vokalen.

Time-Delay-Netze

Wiihrend die oben vorgestellten rekurrenten Netze den zeitlichen Verlanf des Eingabesi-
gnals als Folge sich verfindernder interner Zustinde kodieren, berechnet die Familie der
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Time-Delay-Netze unabhiingig zu jedem Zeitpunkt Bewertungen fiir die lokale Eingabe,
die dann zu einer Gesamthewertung integriert werden. Dynamische Merkmale werden
durch ein Analysefenster beriicksichtigt, das einen gewissen zeitlichen Kontext umfaft.

In Abbildung 4.3 ist das erstmals von Waibel et al. [WHH*87, WHH*89] vorgestellte
Time-Delay Neural Net (TDNN) abgebildet. Die zeitverzéigerten Verbindungen ( Time-
Delays) bilden in der Eingabeschicht drei, in der verborgenen Schicht fiinf Vektoren
(die Aktivititen von drei bzw. fiinf benachbarten Zeitschritten) auf die jeweils nichste
Schicht ab. Diese Fenster werden fiber die Eingabe hinweggeschoben. Die Gewichte sind
also zn jedem Zeitpunkt gleich, wodurch ein verschiebungs- bzw. zeitinvarianter Merk-
malsdetektor realisiert wird. Fiir jedes der drei zu erkennenden Phoneme b,d,g gibt es
ein Neuron in der Ausgabeschicht, das mit allen Neuronen des entsprechenden Phonems
aus der gweiten verborgenen Schicht verbunden ist.
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Abbildung 4.3: Die TDNN-Architektur: Links ein einzelnes Neuron mit seitverzbgerten Ver-
bindungen (Dy, ..., Dy}, rechts das Gesamtsystem {aus [WHHT89])

Fiir jeden von drei Sprechern wurde das TDNN sprecherabhiingig mit jeweils etwa 600
Phonemen' trainiert und weiteren 600 getestet. Mit einer durchschnittlichen Phonemer-
kennungsrate von 98.5% konnten mit dem TDNN exzellente Ergebnisse erzielt werden,
wohingegen ein auf der gleichen Aufgabenstellung trainiertes HMM 93.7% erreichte.

' Die Phoneme wurden manuell aus isoliert gesprochenen Wiirtern ausgeschnitten
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In [Wai89, WSS89a, WSS8ADh| erweitert Waibel das ,bdg"-TDNN auf die Erkennung
aller Konsonanten, indem er mehrere, jeweils einzeln auf verwechselbaren Konsonanten-
gruppen trainierte TDNNs in einem modularen System zusammenfafit. Die 18 Phoneme
in der japanischen Datenbank wurden mit 95.9% korrekt erkannt.

Basierend auf obigen Experimenten haben McDermott et al. [MIKT90] dieselbe Aufga-
benstellung mit dem Ansatz der Learned Vector Quantization (LVQ) bearbeitet. LVQ
erlernt in einem iterativen ProzeB eine optimale Position von Referenzvektoren, die dann
fiir eine Nichster-Nachbar-Klassifikation eingesetzt werden kiénnen. Wie im TDNN wird
ein insgesamt 7 Sprachvektoren umfassendes Eingabefeuster fiber die Eingabe geschoben
und pro Zeitschritt eine Bewertung berechnet. An die Stelle der vom TDNN berechneten
Phonembewertungen tritt jedoch ein Distanzmafl, das den Abstand vom jeweils ndchsten
Referenzvektor (in der Trainingsphase mit LVQ) bestimmt) der entsprechenden Klasse
angibt. Wie im TDNN werden die pro Zeitschritt anfallenden Distanzen (nach einer
Normierung) aufsummiert, und die geringste Gesamtdistanz entscheidet die erkannte
Klasse. Dabei werden mit dem LVQ-Ansatz 97.1%, mit einem TDNN 96.7% korrekte
Phoneme erzielt.

Wiihrend in obigen Experimenten alle Eingaben eine konstante Linge von 15 Sprachvek-
toren hatten, nutzen Lang, Waibel und Hinton in [LWH90] das TDNN zur Erkennung
variabel lang gesprochener Buchstaben B,D.E und V, wobei eine sprecherunabhéngige
Erkennungsrate von 90.9% erzielt wird, die Lang mit einer Erkennungsrate von 89% fiir
das von Brown in [Bro87] entwickelte HMM vergleicht.

Ein interessanter, in paralleler Hardware ausgefiihrter Ansatz ist das Time Concenira-
tion Network von Tank und Hopfield [TH87]. Wihrend das Sprachsignal durch den
Erkenner flieBt, werden Stimuli fiir die verschiedenen Phoneme ausgeldst. Diese wer-
den fiir jedes Wortmodell unterschiedlich um diejenige Zeitspanne verzogert, die dem
Abstand dieses Phonems zum Wortende entspricht. Gleichzeitig wird der Stimulus um
so mehr verschliffen, je weiter das entsprechende Phonem vom Wortende entfernt ist,
um die Unsicherheit seiner genauen Position zu modellieren. Im Idealfall werden also
im korrekten Wortmodell die Stimuli der einzelnen Phoneme gerade so verzégert, daB
sie alle auf das Wortende fallen und sich dort zu einer hohen Aktivierung aufsummie-
ren. Das Time Concentration Network wurde zur sprecherabhiingigen Ziffernerkennung
eingesetzt mit einer Erkennungsrate von 99.3%.

4.1.3 Hybride Systeme

Unter hybriden Systemen verstehen wir Erkenner, die neben rein konnektionistischen
anf weitere Techniken zuriickgreifen, die meist einer zeitlichen Integration der variabel
langen Spracheingaben dienen, Dazu berechnet die neuronale Komponente pro Einga-
bevektor (typischerweise alle 5 - 20 msec) phonetische Bewertungen, die mit Hilfe einer
nichtlinearen Zeitanpassung (DTW) oder direlt mit HMMs zu einer Gesamtbewertung
fiir jedes der zugrundeliegenden konkurrierenden Wortmodelle zusammengefaBt werden.
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Zuerst werden mit dem Viterhi- und dem Alpha-Netz zwei Ansdtze vorgestellt, die di-
rekt ein HMM als konnektionistisches System modellieren. Die danach beschriebenen
Ansitze des DNN, LPNN und MS-TDNN sind konnektionistische Klassifikatoren, in
die eine DTW-Komponente integriert ist. Die hybriden NN-HMM Systeme schlieBlich
berechnen die Emissionswahrscheinlichkeiten im HMM nicht mit Gaufischen Mischver-
teilungen, sondern mit neuronalen Netzen.

Viterbi- und Alpha-Netz

Die erste Schicht des von Lippmann vorgestellten Viterbi-Netzes [LGST] bildet einen
GauB-Klassifikator nach und berechnet zur Eingabe @, fiir jeden Zusiand 5; eines Wort-
modells eine approximierte (logarithmierte) Emissionswahrscheinlichkeit. Mit Hille von
als Netzwerken kodierten Maximum-Operatoren und Verzogerungsgliedern wird in ei-
ner zweiten Schicht die Rekursion des Viterbi-Algorithmus von G1. (3.19) simuliert. Da
keine Riickwirtsverzeigerung gespeichert wird, eignet sich das Viterbi-Netz nicht zur
Erkennung kontinuierlicher Sprache. Nicht unerwartet erzielen das Viterbi-Netz und ein
vergleichbares HMM praktisch identische Ergebnisse von 99.5% korrekt auf einer spre-
cherabhingigen Erkennungsaulgabe mit einem Vokabular von 35 Wartern. Auf dhnliche
Weise berechnet das 1990 von Bridle vorgeschlagene Aipha-Netz [Brif0] nicht den he-
sten Pfad, sondern die beste Gesamtwahrscheinlichkeit fiir ein Wortmodell, indem die
Rekursion des Vorwiirtsalgorithmus aus Gl. (3.15) implementiert wird.

DNN

Das Dynamic Programming Network (DNN), einer der ersten Ansiitze, der ein MLP
mit dynamischer Programmierung verbindet, ist in [SI87, SIY*89] von Sakoe et al.
beschrieben. Die Eingabeschicht des DNN besteht aus J Blocken zy...x,. Der Block
x; nimmt einen Kontext von v Sprachvektoren a;_,._y ... a; aul.

Jeder der Blicke @, ist vollstindig mit einer Anzahl Neuronen gy, in der verborgenen
Schicht verbunden, der (zusammen mit x,) als Phonemdetektor oder Zustand in ei-
nem Wortmodell interpretiert wird, Uber weitere Gewichte werden alle y, zu einer
. Wortausgabe®* zusammengefafit, die im beschriehenen Zweiklassenfall [SIYT89] nur
aus einem Knoten besteht und die Klassenzugeharigkeit der Eingabe anzeigt. Die dy-
namische Zeitanpassung findet zwischen der Spracheingabe A = a,...a; und den
Blocken @y ...®; statt. Ein zu erkennendes Muster wird immer so angepaBit, dafl es
die groftmégliche Ausgabe erzeugt. Fiir das Training wurde entweder eine aus einem
Referenzmuster gewonnene konstante Zeitzuordnung vorgeschrieben oder diese nach je-
der [teration mit dem DNN nen adaptiert, aus Stabilititsgriinden allerdings nur fiir die
Muster einer der beiden Klassen. Auf japanischen, isolierten Ziffern konnten mit 99.3%
sehr gute, sprecherunabhiingige Erkennungsraten erzielt werden, womit ein ausschlief-
lich anf DTW basierter Erkenner (98.9%) iibertroffen wurde.
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MS-TDNN

Das Multi-State Time-Delay Neural Network (MS-TDNN) ist eine zum ersten Mal von
Haffner in [HFWO1] beschriebene direkte Erweiterung des TDNN. Statt einzelner Pho-
neme werden im MS-TDNN Phonemsequenzen zeitlich integriert. Jedes zu erkennende
Wort wird durch solch eine Phonemsequenz modelliert, fiir die mittels dynamischer
Programmierung (DTW) ein optimaler Pfad, also die zeitliche Segmentierung mit der
hichstméglichen Gesamtbewertung gefunden wird. Die Gesamtbewertungen [liir alle
Warter, also die Summen aller Phonembewertungen entlang der entsprechenden Pfa-
de, stellen die Ausgabeschicht des MS-TDNN dar, wie in Abbildung 4.4 ersichtlich.
Das MS-TDNN kann auf Wortebene diskriminativ trainiert werden: Das im Vergleich
mit einer Sollausgabe errechnete Fehlersignal wird mittels Backpropagation entlang der
gefundenen Pfade bis zur Eingabe zuriickpropagiert.
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Abbildung 4.4: Die MS-TDNN-Architektur (aus [HFW91])

Das MS-TDNN wurde von Haffner, Waibel et. al. in [HFW91, HWO1, HW92] fiir die
Buchstabiererkennung eingesetzt ( Ergebnisse siehe Abschnitt 6.9). In spiiteren Arbeiten
wechselt Haffner auf Ziffern-Erkennung und beschiftigt sich mit niher an HMMs an-
gelehnten Trainingsalgorithmen, beispielsweise dem diskriminativen Maximum Mutual
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Information (MMI) Training. Sein ,a-G-TDNN“ beriicksichtigt statt eines einzelnen
Viterbi-Pfads die Wahrscheinlichkeiten aller Pfade [Haf92, Haf93a, Haf93b, Haf94).

In der vorliegenden Arbeit wird (neben anderen, in Kapitel 7 und 8 beschriebenen
Aspekten der Buchstabiererkennung) die Entwicklung der urspriinglichen MS-TDNN-
Architektur weitergefiihrt und durch nene Trainingstechniken verbessert, die in Kapi-
tel 6 im Detail beschrieben sind, Auch andere Forscher haben den MS-TDNN-Ansatz
weiterverfolgt:

Bregler, [BMHWO3h, BMHWY93a] Duchnowski, [DMW94] und Meier [MHDS6] haben
den in dieser Arbeil entwickelten MS-TDNN-Erkenner um eine optische Komponente
erweitert, so daf die Spracherkennung durch | Lippenlesen® unterstiitzt werden kann.

Tebelskis beschiftigt sich in [TW93, Teh93, Teb95| mit konnektionistischer Spracher-
kennung fiir groBe Vokabulare und setzt dazu LPNNs (siehe niichster Abschnitt) und
MS-TDNNs ein. Auf der Resource Management Task mit einem 1000-Wort-Vokabular
bei einer Perplexitit von 60 (die offizielle Feb. und Okt. '89 Testmenge der DARPA-
Evaluationen) erzielt er mit einem hybriden NN-HMM-Ansatz (dhnlich dem des 1CSI-
Systems, s.u.) eine Wortakkuratheit von 89.2%, die durch Training auf Wortebene mit
dem MS-TDNN auf 90.5% verbessert werden konnte. Dieser steht eine Wortakkuratheit
von 87.2% des 1CSI-Systems gegenilber.

Die Arbeiten von Tebelskis sind in seiner Dissertation [Teb93] zusammengefait. Dabei
liegt der Schwerpunkt auf der Optimierung des , Trainings auf Phonemehene®, also dem
Lernen der richtigen a posteriori Wahrscheinlichkeiten der Phoneme mit der TDNN-
Komponente des MS-TDNNs.

Zeppenfeld betreibt mit dem MS-TDNN Schliisselworterkennung ( Keyword Spotting)
[ZHWO3]. Dabei muBl in einem mehr oder weniger beliebigen Text eine kleine Gruppe
bestimmter Schliisselwdrter erkannt werden, aus denen beispielsweise erschlossen werden
soll, iiber welches Thema sich die Gespriichspartner unterhalten. Natiirlich will man
miglichst viele der Schliisselwirter erkennen, umgekehrt sollen jedoch die restlichen
Wirter nicht filschlicherweise als Schliisselwiirter identifiziert werden.

AuBlerhalb der Spracherkennung findet das MS-TDNN in den Arbeiten von Manke
[MFW95] in der kursiven On-Line-Handschrifterkennung Anwendung. On-Line bedentet
hier, daf die Daten nicht als fertiges Schriftbild, sondern bereits wihrend des Schrei-
bens aufgenommen werden. Damit besteht ein geschriebenes Wort aus einer zeitlichen,
zweidimensionalen Koordinatensequenz (sowie aus darans abgeleiteten Merkmalen wie
Schreibgeschwindigkeit, Winkel efc.), ganz dhnlich wie ein gesprochenes Wort als eine
zeitliche Sequenz von Frequenzkoeffizienten reprisentiert wird.

Bodenhausen [BW91, Bod94, BH95b] entwickelt am Beispiel des M5-TDNN Algorith-
men, die eine automatische Strukturierung der Netzwerkarchitekinr erlauben. Dabei
werden die Anzahl der Neuronen in der verborgenen Schicht, die Breite der Zeitverzige-
rungen und die Anzahl der Zustinde pro Wortmodell antomatisch bestimmt.
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LPNN

Eine weitere Klasse hybrider Netze sind die Linked Predictive Neural Networks (LPNN).
Wie zuvor werden fiir jeden Zeitpunki ¢ ein oder mehrere Sprachvektoren als Eingabe be-
trachtet. Statt nun eine skalare Bewertung zu berechnen, versucht jedes Phonemmodell,
den nichsten Sprachvektor méglichst genau vorherzusagen, und die Voraussage mit der
geringsten Abweichung vom tatsichlichen Sprachvektor wird als das plausibelste Modell
gewertet.

LPNNs wurden erfolgreich als Einzelziffernerkeuner [Lev90, I'W90] oder als sprecher-
abhingige Einzelworterkenner [TW91] eingesetzt, aber auch als kontinuierliche Erkenner
mit grofen Wortschitzen [PF93, MGR93, IW90, TW90, TWPS91a, TWPS01h, Tebd5].
In [Teb95] vergleicht Tebelskis die pradiktiven LPNNs mit klassifikationsbasierten
Ansitzen (MS-TDNN, HMM), Die LPNNs schneiden dabei konsistent schlechter ab,
was auf das nichi-diskriminative Training sowie die Inkonsistenz zwischen Optimie-
rungskriterium (mbglichst gute Vorhersage von Sprachvektoren) und Testbedingungen
(Erkennung von Wartern) zuriickgefiihrt wird.

Hybride NN-HMM-Systeme

MS-TDNN und LPNN betten Wortmodelle und die Algorithmen zur dynamischen Zeit-
verzerrung in konnektionistische Strukturen und die entsprechenden Trainingsmethoden
ein. Stédrker aus der Perspektive der Hidden Markov Models entwickelt sind die hybriden
NN-HMM-Ansiitze. Hier werden in einem HMM die Observationswahrscheinlichkeiten
nicht konventionell mit Banm-Welch-Training nach dem Maximum-Likelihood-Prinzip,
sondern mit Hilfe neuronaler Netze erlernt. In diskreten HMMs kinnen neuronale Net-
ze als Vektorquantisierer die Sprachvektoren auf diskrete Codebuch-Indizes abbilden
[Righ3, RNRO5, LOVO93]. Verbreiteter ist jedoch, fiir kontinuierliche HMMs statt mit
Gauflschen Mischverteilungen die Emissionswahrscheinlichkeiten p(®|gy) mit neuronalen
Netzen indirekt iiber die a posteriori Wahrscheinlichkeiten P{qge|z) zu approximieren.
Die beiden bekanntesten Vertreter dieser Richtung sind im folgenden beschrieben.

ICSI

Eine lange Tradition hat die Modellierung hybrider NN-HMM-Systeme am Internatio-
nal Computer Science Institute (ICSI), vertreten durch die Arbeiten von N.Morgan,
H.Bourlard und Mitarbeiter [BW90, RMCF92, BM94, BBDS93]. Eine gute Zusam-
menfassung dieser Arbeiten findet sich in [BM94] und [MB95]. Unter anderem dort wird
auch ein Ansatz beschrieben, bei dem ein sogenanntes Diskreminatives HMM direkt mit
von einem MLP ausgegebener a posteriori Wahrscheinlichkeit p(gh|a:, g ~') trainiert wer-
den kann. Allerdings erwies sich dieser Ansalz nach eigenen Aussagen der Autoren als
nicht erfolgreich, so daf sie in ihrem Erkennungssystem den  konventionellen”, hybri-
den NN-HMM-Ansatz verfolgen. Die aus [MB95] iibernommene Abbildung 4.5 zeigt ein
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entsprechendes Netz. Eingabe sind der aktuelle Sprachvektor &, sowie ein beidseitiger
Kontext von typischerweise ¢ = 2...4 Vektoren. Aus dem entsprechenden Sprachseg-
ment @y_.... L. = XiT7 werden fiir alle Zustinde ¢, des HMMs die a posteriori
Wahrscheinlichkeiten P(qe|X{*7) berechnet. Indem man diese durch die a priori Wahr-
scheinlichkeiten der Zustinde P{q) teilt®, erhiilt man skalierte Emissionswahrschein-

lichkeiten
Plg XiX
Plax)

Der Faktor z = 1/p(X{*£) ist fiir eine gegebene Eingabe X konstant und spielt daher in
der Erkennung bei der Bestimmung des Viterbi-Pfades keine Rolle.

P ) = 2

P[q;.]X:f:] , Vbk=1., . K
!

Ausgabeschicht
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Abbildung 4.5: Architektur des im 1CSI-System eingesetzten MLPs, nach [MBO5|

Der Netzwerktyp aus Abbildung 4.5 besitzt eine sehr einfache Struktur, die mit einer
bemerkenswert grofien Anzahl von bis 2n 4000 Neuronen in der verborgenen Schicht und
iiber einer Million Gewichten trainiert wurde. Mit einem SchuB Selbstironie bezeichnen
die Autoren ihr Netz daher auch als BDNN -  Big Dumb Neural Network®.

In einem in [MB95] beschriebenen Experiment iibernimmt der DECIPHER-
Spracherkenner des Stanford Research Institute (SR1) die Rolle der HMM-Komponente.
Werden im kontextunabhingig trainerten DECIPHER-System die HMM-Emissions-
wahrscheinlichkeiten durch die mit dem MLP berechneten ersetzt, sinkt die Fehlerrate
von 11% auf 6% auf der Resonrce Management Task (gelesene Sprache bei einer Vo-
kabulargrife von 1000 Wortern, Perplexitiit 60). Ein kontextabhingiges DECIPHER-
System kann eine Fehlerrate von 4% erzielen, die durch eine Kombination aus den HMM-

3 P(qe) wird bestimmt, indem einfach ges&hlt wird, wie hiufig jede Klasse gy in den etikettierten
Trainingsdaten vorkommt,
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und MLP-Emissionswahrscheinlichkeiten auf 3.3% verbessert werden konnte. In einer
DARPA-Evaluation auf der RM-Testmenge vom Februar 1991 konnte mit einer solchen
Kombination sogar das beste Gesamtergebnis erzielt werden [BM94](S. 199). Das MLP
besafl etwa 300000 Parameter, die mit 1.3 Millionen Mustern trainiert wurden.

Weiterhin nahm das 1CS1-System an der offiziellen Wall Street Journal (WSJ0) Eva-
luation teil, in der gelesene Texte mit einem 5000-Wort-Vokabular erkannt werden. Das
Trainingsmaterial bestand aus 7 Millionen Mustern (jeweils neun Sprachvektoren mit je
13 PLP-Koeffizienten sowie die ersten und zweiten zeitlichen Ableitungen), mit denen ein
sehr grofles Netz mit 1.6 Millionen Parametern auf paralleler Spezialhardware trainiert
wurde, Dabei erzielte das 1CSI-System eine Fehlerrate von 16%, wihrend die wesent-
lich komplexeren, kontextabhingigen HMM-Erkenner etwa die Hilfte dieser Fehlerrate
erreichen konnten [MBY5!.

Um das MLP zu trainieren, benditigt man eine Etikettierung jedes einzelnen Sprachvek-
tors. Ist das System erst trainiert, kann bei bekannter Transkription fiir jeden Satz der
Trainingsmenge ein Viterbi-Pfad und damit eine nene Etikettierung bestimmt werden,
die dann als Grundlage fiir ein erneutes Training dient. Durch diesen iterativen Pro-
zeB kann die Etikettierung schrittweise verbessert werden. Eine initiale Etikettierung
der nenen Daten kann gewonnen werden, indem das System auf einer anderen, bereits
etikettierten Datenbank trainiert wird.

In [BMWR92, CHM*03] wird eine kontextabhiingige Modellierung des MLP be-
schrieben, in der die Emissionswahrscheinlichkeit p(@¢|gg,c;) eines Sprachvektors @
nicht nur vom HMM-Zustand gy, sondern nun auch von dessen Kontext ¢; abhéngt.
Durch geschicktes Faktorisieren kann diese Grifie so umgeformt werden, daB nur a prio-
ri und mit einem MLP modellierbare a posteriori Wahrscheinlichkeiten berechnet werden
miissen. Zweimaliges Anwenden der Bayes-Regel ergibt:

o _ Plalee cidp(@de;)  Plgeler, e) Plejlee)p(z:)
p(@elge, ¢5) = Plaile;) N Plaule;) P(cy)

Wie zuvor bleibt der konstante Faktor p(z) unberiicksichtigt, und die a priori Wahr-
scheinlichkeiten P{gelc;) und Ple;) kiinnen durch Abzéihlen auf der Trainingsmenge be-
stimmt werden. (g, ¢;) wird mit einem Netz dhnlich wie in Abbildung 4.5 bestimmt,
das fiir jede Kontextklasse ¢; eine eigene Ausgabeschicht besitzt. Zur Berechnung von
Plejlzy) bendtigt man ein weiteres Netz. Gegeniiber dem kontextunabhingigen Ver-
gleichssystem konnte mit dem kontextabhiéingigen MLP eine Fehlerreduzierung um 15%
bis 30% erreicht werden [CHM™*03].

Ein un ICSI verfolgter, innovativer Ansatz aus neuerer Zeit modelliert Sprache nicht
wie iiblich als eine Sequenz von stationdren Zustinden, sondern versucht, miglichst
informationsreiche und fiir das Horempfinden dominante Abschnitte zu modellieren.
Diese sind meist Wechsel zwischen stationdren Abschnitten und werden von den Autoren
als Avents (,Auditory Events") bezeichnet. Erste Experimente deuten darauf hin, daB
sich eine solche Modellierung zumindest in der Gegenwart von Hintergrundgerdnschen
als vorteilhaft erweisen kann [MBG*95].
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CU-Conn

Das an der Universitit Cambridge (CU) von Hochberg, Kershaw, Renals, Robinson
und anderen entwickelte System ABBOT [HRR(95, NAH*05, KRR96, RMY3, Roh94,
RAB*93] nutzt ein einschichtiges rekurrentes neuronales Netz, um a posteriori Wahr-
scheinlichkeiten von Phonemen zu berechnen. Diesem vorgeschaltet ist ein lineares Netz-
werk, das eine lineare Transformation des akustischen Merkmalsraums realisiert und eine
iiberwachte oder uniiberwachte Sprecheradaption erméglicht.

Li Eingab fi Rekurrentes Netzwerk

&
Abbildung 4.6: Das hybride NN-HMM-System der Universitit Cambridge

In Abbildung 4.6 ist die Architektur illustriert. Das rekurrente neuronale Netz (RNN)
in der rechten Bildhélfte erhilt als Eingabe den Sprachvektor x| sowie den momentanen
Zustand s, und berechnet daraus die Ausgabe y,_, sowie den niichsten Zustandsvektor
se41. Die Ausgabe y, reprisentiert mit einem Knoten pro Phonem eine Schitzung der
Phonemwahrscheinlichkeiten

wilt) = Plg(t)|X{H) (4.1)

X{H ist die Eingabe vom Zeitpunkt 1 bis ¢+ 4. Durch die um vier Zeitschritte verzégerte
Ausgabe wird zur Berechnung von y, auch zeitlich vorausliegender akustischer Kontext
berficksichtigt. Wie zuvor werden die a posteriori Wahrscheinlichkeiten P(q,(t)|X{H)
durch Division mit P(g;) in skalierte Emissionswahrscheinlichkeiten transformiert, die
dann in einer HMM-Viterbi-Suche eingesetzt werden kiinnen.

Wenn das RNN trainiert ist, wird ihm ein einschichtiges lineares Netzwerk (LIN) vor-
geschaltet. Mit diesem kann der akustische Eingaberaum transformiert und damit eine
Sprecheradaption realisiert werden. Dazu werden die Gewichte des bereits trainierten
RNN fixiert, und die Gewichte des LIN werden ,neutral” als Einheitsmatrix initiali-
siert. Fiir eine bekannte oder unbekannte Eingabe wird mit dem momentanen Modell
und mittels einer Viterbi-Suche jedem Sprachvektor eine Phonemklasse zugeordnet. Im
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nachfolgenden Training werden die Gewichte des LIN, d_h. eine Transformation des Ein-
gaberaumes so eingestellt, daB die Ausgaben maglichst hohe a posteriori Wahrschein-
lichkeiten fiir die gegebenen Phonembklassen erzielen. Weitere Verbesserungen konnten
durch kontextabhiingige Modelle und durch Kombination mehrerer rekurrenter Netze
erreicht werden.

Das ABBOT-System hat in den Jahren 1993-1996 an den offiziellen DARPA-
Evaluationen teilgenommen und dabei mit den HMM-Systemen anderer Gruppen kon-
kurriert. Die offizielle Testmenge bestand 1995 aus gelesenen Zeitungstexten aus der Wall
Street Journal (WSJ) Datenbank bei unbeschrinktem Vokabular, wobei die Erkenner
mit VokabulargrdBen von 60000 Wartern arbeiten. Der sehr kompakte und schnelle CU-
Conn-Erkenner benfitigt auch bei kontextabhingiger Modellierung nur etwa ein Zehntel
der Parameter eines konventionellen HMM-Systems. Mit Wortfehlerraten von 19.8% und
12.5% auf den offiziellen H3:P0 und H3:C0 Testmengen erzielte er einen guten Platz im
Mittelfeld.

4.2 Buchstabiererkennung

Wie die Ziffernerkennung wurde die Buchstabiererkennung, bedingt durch ihr kleines
Vokabular, schon friihzeitig zur Entwicklung und zum Test von Spracherkennern heran-
gezogen. I nachfolgenden Abschnitt sind alle dem Autor bekannten wesentlichen Sy-
steme zur Buchstabiererkennung beschrieben. Konkrete Vergleiche der Ergebnisse sind,
soweit miglich, in Abschnitt 6.9 aufgelistet.

Template Matching

Die ersten Ansédtze der Buchstabiererkenming basierten auf den damals allgemein prakti-
zierten Verfahren des dynamischen Mustervergieichs mit akustischen Prototypen (, Tem-
plate Matching“, s.a. Abschnitt 3.3). R. Cole faBt in [CSMB86] etwa 10 verschiede-
ne, im Zeitraum zwischen 1975 und 1982 verdffentlichte Systeme zusammen (etwa
[WY83, RLRW79]), die nach diesem Prinzip arbeiten. Auf einem alphanumerischen
Erkennungsvokabular® wurden je nach Schwierigkeitsgrad (Frequenzbandbreite der Da-
ten, sprecherab- oder sprecherunabhiingig) Erkennungsraten zwischen 70 und 93% bei
Einzelworterkennung erzielt. Der akustische Mustervergleich gewichtet alle Segmente
der Muster gleich, was inshesondere fiir die leicht verwechselbaren Buchstaben proble-
matisch sein kann. Beispielsweise sind zur Unterscheidung der Buchstaben ,B,D,P,..."
nur deren kurze Anfinge wichtig, jedoch kémnen irrelevante Variationen auf dem ge-
meinsamen und zeitlich langeren Vokal iibergewichtig sein und dadurch eine korrekte
Unterscheidung im ausschlaggebenden Anfangsteil iiberschreiben.

IDie 26 Buchstaben des Alphabets sowie die Ziffern 0 bis 9
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Wissensbasierte Ansiitze (FEATURE)

Motiviert durch diese Schwierigkeiten und durch die Tatsache, dab es fiir einen menschli-
chen Experten méglich ist, anhand vines Spektrogramms sprecherunabhfingig Merkmals-
muster fiir phonetische Segmente visuell zu identifizieren, haben Cole et. al. [CSM86]
einen wissensbasierten Ansatz namens FEATURE entwickelt. Dabei sollen automatisch
diejenigen Merkmale extrahiert werden, die fiir eine Klassifikation der Phoneme ent-
scheidend sind.

Dazn werden zuerst aus dem Spektrogramm und anderen zeitlichen Merkmalen
(Tonhihe (patch), Nulldurchginge, Energie in tiefen, mittleren und hohen Fre-
quenzbiindern) fiir jeden Buchstaben vier ,Ankerpunkie® bestimmt, und zwar Beginn
und Ende der Aufnahme sowie des Vokalsegmentes des Buchstaben. Mit deren Hilfe
werden dann ungefihr 50 verschiedene Merkmale berechnet, wie etwa die Frequenzen
und Trajektoren der ersten drei Formanten im Vokalteil, die Dauer aperiodischer Ener-
gie und die Frequenzverhiiltnisse vor dem Anfang oder nach dem Ende des Vokals. Um
nun eine Aufnahme zu klassifizieren, wird anhand eines Entscheidungsbaumes die Aus-
wahl méglicher Buchstaben stufenweise eingeengt, bis man sich schlieBlich an einem
Blatt des Baumes [iir einen einzelnen Buchstaben entschieden hat. Je nach Pasition im
Baum, d.h. je nach den zu unterscheidenden Buchstabengruppen kommen unterschied-
liche Merkmale (oder Kombinationen von Merkmalen) zum Tragen. Eine Entscheidung
wird anhand eines Bayes-Klassifikators getroffen, die entsprechenden Wahrscheinlich-
keiten werden anhand der relativen Hiufigkeiten der Merkmale in den Trainingsdaten
geschiitzt. Mit dem FEATURE-System konnte eine sprecherunabhéingige Erkennungsra-
te von etwa 89% und damit eine deutliche Verbesserung gegeniiber den damals iiblichen,
auf Mustervergleich basierenden Verfahren erzielt werden.

Neuronale Netze

Burr [Bur88a| seizt ein statisches MLP mit 160 Eingabe-, 20 verborgenen und 26
Ausgabeknoten zur Erkennung des gesprochenen Alphabets ein. Trainiert und getestet
wird auf 104 Buchstaben von einem Sprecher nach der leating-one-out'-Technik. Ein
Buchstabe wird durch 20 Vektoren mit je 8 Spektralkoeflizienten reprisentiert, Beginn
und Ende werden automatisch detektiert. Das trainierte Netz erzielt eine Erkennungs-
rate von 85%. In einem weiteren Experiment [Bur88b| beschrinkt sich Burr auf ein
einschichtiges Perzeptron (keine verborgenen Knoten) und auf die 9 Buchstaben der
+E-Menge* {B,C,D,E.G,P,T,V,Z}. Mit einer Eingabe von 20 Vektoren zu je 64 Spek-
tralkoeffizienten wurden 91.4% erzielt. Durch eine Fokussierung auf die kritischen ersten
40% der Eingabe konnte die Erkennungsrate auf 98.2% erhoht werden.

Reynolds und Tarassenko [RT92] vergleichen mehrere Netztypen aul einer
sprecherunabhingigen Buchstabierdatenbank, in der das Alphabet von 104 Sprechern

*In mehreren Durchifufen wird jeweils ein anderer, kleiner Teil der Daten als Testmenge genutat,
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je dreimal gesprochen wird. Je 52 Sprecher oder etwa 4000 Buchstaben wurden als
Trainings- und Testmenge definiert. Die isoliert gesprochenen Buchstaben wurden auf
eine statische Linge von 15 Vektoren mit je 8 Melscale Cepstral-Koeffizienten nor-
miert. Mit einem Perzeptron wurde eine Buchstabenerkennungsrate von 64% erzielt, ein
k-Nichste-Nachbarn-Klassifikator (k=10) erreichte 83.2% und ein dreischichtiges MLP
mit 75 verborgenen Knoten 88.3%. Am ausfiihrlichsten wurden Radial Basis Funktionen
(RBF) untersucht. Nach zahlreichen Optimierungsschritten bezitglich Anzahl, Position
und Breite der RBFs wurden 80.6% Erkennungsrate erreicht.

Der von der Gruppe um Ron Cole und Mark Fanty am Oregon Graduate Insti-
tute (OGI) entwickelte neuronale Buchstabiererkenner [FBCY5, CFMG90, CFGJY1,
CRF91, JFCO1, FCR92, FC90, FCO1] setzt ebenfalls ein statisches Netz ein, jedoch
wird die Eingabe aus isoliert gesprochenen Buchstaben zuvor automatisch segmentiert.
Die urspriinglich regelbasierte Segmentierung wurde durch eine stabilere, suchbasierte
Segmentierung ersetzt. Dazu werden die in Abstinden von 3 Millisekunden berechne-
ten Sprachvektoren grob phonetisch klassifiziert, so da Konsonanten, Vokale und Stille
unterschieden werden kéinnen. Aufgrund der einfachen einsilbigen phonetischen Struk-
tur der Buchstaben (Vokal-Konsonant oder Konsonant-Vokal) kann nun mit Hilfe des
Viterbi-Algorithmus die wahrscheinlichste Segmentierung gefunden werden. Altere Ver-
sionen arbeiten mit 5 phonetischen Klassen (SON, GLOT, CLOS, STOP, FRIC), inzwi-
schen werden 22 Kategorien eingesetzt, bei denen die stark verwm:hse]baren Phoneme
zusammengefaflt sind, beispielsweise /p/, /t/, /k/ in einer Klasse /ptk/.

Die eigentliche Klassifikation erfolgt in einem zweiten Schritt durch ein statisches MLP.
Ausgehend von der zuvor berechneten Segmentierung wird fiir jeden Buchstaben eine
groBe Anzahl von etwa 600 Merkmalen extrahiert, ganz ihnlich wie im friiher entwickel-
ten FEATURE-System. Gut die Hiilfte davon sind spektrale Merkmale, die an bestimm-
ten Positionen berechnet werden. Dazu kommen beinahe zwanzig weitere Merkmalsgrup-
pen, unter anderem Nulldurchginge ( Zero crossing), Amplitudenwerte an verschiedenen
Positionen sowie diverse Merkmale fiir die TonhGhe (pitch). Viele dieser Merkmale wer-
den an kritischen Stellen, beispielsweise zu Beginn des stimmhaften Segments, besonders
fein aufgeldst. Das MLP besitzt eine verborgene Schicht mit 52 Knoten sowie 26 Aus-
gabeknoten und erzielt ein hervorragendes Ergebnis von 96% Erkennungsrate [FC81]
auf sprecherunabhiingigen, einzeln oder isoliert gesprochenen Buchstaben der ISOLET-
Datenbank. Weitere Ergebnisse des OGI-Erkenners sind in den Abschnitten 6.9 und 7.5
aufgefiihrt.

Haffner [HFW01, HWA1, HW92] setzt das MS-TDNN zur Buchstabiererkennung ein
(Abbildung 4.4) und erzielt ausgezeichnete Ergebnisse auf sprecherabhiingig, kontinu-
ierlich buchstabierten Sequenzen (Abschnitt 6.9.1) sowie auf kontinuierlichen, aber vor-
segmentierten sprecherunabhingigen Daten (Abschnitt 6.9.2).

Ebenfalls bereits in Abschnitt 4.1.3 eingefiihri wurde das System von Bodenhausen,
[BW91, Bod94, BHI5b] der am Beispiel des MS-TDNN Buchstabiererkenners Algo-
rithmen zur automatischen Netzwerkstrukturierung entwickelt. Windheuser [WB93,
PBWO5| testet verschiedene Ausgabereprisentationen an einem hybriden TDNN-
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HMM-System zur Buchstabiererkennung, Nicht ganz so erfolgreich ist das von Iso
[Is092] zur Buchstabiererkennung eingesetzte LPNN.

HMMs

Das HMM von Jouvet et al. [JLMG93, JLM93] benutzt Ganzwortmodelle (d h. ein
Modell fiir jeden Buchstaben) mit diagonalen Kovarianzmatrizen, die je nach Buchsta-
ben zwischen 17 und 41 Zustinde besitzen, Junqua [JVFM85, Jun97] setzt eine modi-
fizierte Version des HTK-HMM-Erkenners zur Buchstabiererkennung ein. Diese beiden
Systeme wurden hauptsichlich zur Erkennung von buchstabierten Sequenzen aus fest
vorgegebenen Namenslisten eingesetzt und sind deshalb in Abschnitt 7.5 beschrieben.
Auch die HMM-Erkenner der CMU, SPHINX (siehe Abschnitt 6.9.2), und der Univer-
sitdt Karlsruhe, JANUS (siche Abschuitt 6.9.4), wurden schon als Buchstabiererkenner
eingesetzt.

Ein jiingerer, spezialisierter HMM-Buchstabiererkenner ist ausfithrlich von Loi-
zou und Spanias [LS96] beschrieben, der in vielfdltiger Weise modifiziert wurde, um
den Besonderheiten der Buchstabiererkennung Rechnung zu tragen. Mit speziell trainier-
ten HMM-Zustinden konnte die Unterscheidbarkeit innerhalb verwechselbarer Buch-
stabengruppen verbessert werden. Beispielsweise wurde der Beginn des Buchstabens
E mit zusdtzlichen HMM-Zustinden versehen, um den glottalen Stop baw. das E-
Anfangssegment genaner zu modellieren, wodurch sich die Unterscheidbarkeit zwischen
E.B und D erhGhte. Analog wurde A um einen glottalen Stop erweitert, und zur besse-
ren Unterscheidbarkeit von V und B wurde ein spezieller Ubergangszustand im Buch-
staben V trainiert, ebenso wurden weitere Zustinde buchstabenspezifisch trainiert. Als
heste Modelltopologie stellten sich nicht Ganzwortmodelle, sondern eine Kombination
von kontextabhingigen und unabhiingigen Zustinden heraus. Um die hohen Frequenzen
der Stopkonsonanten in B.D P,TV besser aufzulisen, wurden in einem zweiten Erken-
nungslanf statt der konventionellen Melscale eine lineare Skalierung der Frequenzbiinder
eingesetzt. Mit einer linearen Merkmalstransformation konnte die Diskriminierung von
N und M verbessert werden. Insgesamt kounte mit Hilfe all dieser MaBnahmen eine
Erkennungsleistung von 97.3% BK auf der OGI-ISOLET-Datenbank sowie eine Buch-
stabenakkuratheit von 90.6% (91.7% korrekie Buchstaben + 1.1% Einfiigungsfehler) auf
den OGI Telefondaten erzielt werden.

4.3 Zusammenfassung

Seit der Renaissance der neuronalen Netze Ende der achtziger Jahre werden diese auch
in der Spracherkennung eingesetzt. Dabei entstand eine Vielzahl unterschiedlicher Netz-
werktypen, deren wichtigste Vertreter in den vorangehenden Abschnitten dokumentiert
wurden.
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Die frithen Ansiitze nutzen statische Netze, die aber die zeitvariable Natur der Sprach-
signale nur bedingt modellieren knnen. Sie wurden daher nur zur Erkennung von Pho-
nemen oder zentrierten und lingennormierten Einzelwiirtern eingesetzt und spielen heu-
te keine bedeutende Rolle mehr, wenn sie nicht in Verbindung mit anderen Techniken
genutzt werden.

Dynamische Netze erlauben Eingaben variabler Linge, die im neuronalen Netz ent-
weder intern (rekurrente Netze) oder explizit (Time-Delay Neural Network, TDNN)
zeitlich integriert werden.

Rekurrente Netze sind aufwendig zu trainieren und werden fiir sich allein meist zur
Phonem- oder Einzelworterkennung, in Verbindung mit hybriden HMM-Systemen aber
auch sehr erfolgreich zur Erkennung groBer Wortschiitze eingesetzt, wie beispielsweise
im ABBOT-System der Cambridge University.

Mit seinen gleitenden, zeitverzigernden Eingabefenstern beriicksichtigt das TDNN zeit-
lichen Kontext sowohl in der Eingabe- als auch in der verborgenen Schicht. Die TDNN-
Architektur ist verschiebungsinvariant: Die zur Klassifikation von Phonemen wichtigen
Merkmale werden unabhiingig von ihrer Position bewertet und anschliefend in der Aus-
gabeschicht zusammengefafit.

In hybriden Netzwerktypen werden explizite akustische Wortmodelle benutzt, die
die phonetische Struktur der zu erkennenden Warter definieren und eine zeitvariable An-
passung an die Eingabe erlauben. Die zwei prominentesten hybriden Netzwerktypen sind
das Multi-State-TDNN (MS-TDNN), mit dem das im TDNN entwickelte diskriminative
Prinzip der Phonemerkennung anf Wortebene fortgefithrt wird, sowie die hybriden NN-
HMM-Systeme. In letzteren wird der Mechanismus der Wortmodellierung und Suche
direkt aus der HMM-Architektur iibernommen, wihrend die akustische Modellierung
der Phoneme, also die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten, durch neuronale
Netze ersetzt wird.

Die Buchstabiererkennung reicht zuriick in die siebziger Jahre, als noch mit dem
damals iiblichen dynamischen Vergleich von akustischen Prototypen (,Template Mat-
ching" ) gearbeitet wurde. Verbesserte Erkennungsraten konnten mit dem wissensbasier-
ten FEATURE-System erzielt werden. Mit der Renaissance der neuronalen Netze Ende
der achtziger Jahre wurden diese auch in der Buchstabiererkennung verstiirkt eingesetat.
Aufgrund ihres kleinen Vokabulars eignet sich die Buchstabiererkennung in besonderem
Male fiir die bei neuronalen Netzen iiblichen diskriminativen Trainingsverfahren.

Ein Beispiel fiir ein hente noch erfolgreich angewandtes statisches Netz ist der OGI-
Buchstabiererkenner, der anhand einer groBlen Anzahl sorgfiltig ausgewéhlter Merkmale
Einzelbuchstaben klassifiziert, deren zeitliche Grenzen aber erst mit einer vorgeschalte-
ten Segmentierung bestimmt werden miissen. Dagegen enthiilt der konnektionistische
MS-TDNN-Erkenner eine dynamische Komponente, die eine automatische Segmentie-
rung der Eingabe erméglicht. Auch fiir den Einsatz von HMMs gibt es mehrere Beispiele,
die zum Teil anf die Besonderheiten der Buchstabiererkennung spezialisiert wurden.



Kapitel 5
Sprachdatenbanken

wThere 15 no data like more data”

Die Qualitit eines Spracherkenners steht und fillt mit der Verfiigharkeit ausreichen-
der Mengen an Sprachdaten. Ein Spracherkenner lernt. indem seine Modellparameter
anhand gegebener Trainingsdaten geschiitzt werden. Nur wenn dieses Sprachmaterial
hinreichend umfangreich ist, kann gewihrleistet werden, daf das breite Spektrum der
Variabilititen beziiglich Sprecher, Sprechstil und anderer Einfliisse ausreichend abge-
deckt wird, um auch in neuen Situationen noch robust erkennen zu kénnen.

Auch in dieser Arbeit wurden umfangreiche Sprachdatenbanken eingesetzt, die ans
dffentlich verfiigbaren Datenbanken, von Projektpartnern oder aus eigener Sammlung
stammen. Insgesamt wurden Spracherkennungsexperimente auf 8 Sprachdatenbanken
durchgefiihrt. Die Ubersicht in Tabelle 5.1 schliisselt ihre wichtigsten Merkmale nn-
ter der im Text verwendeten Kurzbezeichnung auf. Die Aufnahmen enthalten entweder
ausschliefilich Buchstabierungen (Typ ,B¥), flielend gesprochene und buchstabierte Na-
men (Typ ,F+B*) oder Buchstabierungen in spontaner Sprache (Typ ,,B+4Spont“). Als

Umgebung, Anz. Anz.

Raine Typ | Sorachie’] oy hamtrate | P75V | . | Buchat.
CMU-Alph B E Biiro, 16 kHz 16 6535 33546
RM-Spell B E Biiro, 16 kHz 120 1786 10652
KA-Alph B D Biiro, 16 kHz 104 11665 T0443
BUCNAM B D Telefon, 8 kHz 391 591 3594
0OGI-Spell B E Telefon, 8 kHz | > 3000 7753 69973
VODIS-Alph B D Auto, 11 kHz 100 3641 061
KA-FliBu F+B D Biiro, 16 kHz 60 2780 18741
VM-Spell B+Spont D Biiro, 16 kHz

Tabelle 5.1: Ubersicht Buchstabier-Sprachdatenbanken

68
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Sprachen liegen Deutsch (D) und Englisch (E) vor. Der Grofiteil der Daten wurde sta-
tiondr mit Nahbesprechungsmikrofonen (Abtastrate 16 kHz) in Biirordumen aufgenom-
men, wobei auf eine ruhige Umgebung (keine Gespriiche, keine Telefonanrufe) geachtet
wurde. Die fiber Telefon aufgenommenen Daten haben eine eingeschrianktie Bandbreite
(Abtastrate 8 kHz) von etwa 4 kHz und sind mit den in Telefonkanilen auftretenden
Storgerduschen und Verzerrungen behaftet. Die stiirksten Umgebungsgeriusche treten
bei den im fahrenden Auto aufgenommenen VODIS-Daten auf. Weiterhin ist in der
Tabelle die Gesamtzahl von Sprechern, Aufnahmen und Buchstaben aufgelistet.

5.1 Die CMU-Alph-Daten

Die CMU-Alph-Datenbank wurde 1990 an der Carnegie Mellon University gesammelt
und enthilt buchstabierte Warter und Namen. AuBlerdem wurden zu etwa 30% sulillige
Buchstabensequenzen (,F X W P Q“) beigemischt, um auch die weniger hiiufigen Buch-
staben in ausreichender Anzahl zu reprisentieren. Alle Aufnahmen wurden handtran-
skribiert, also von Testhorern phonetisch etikettiert'. Tabelle 5.2 listet die Anzahl der
buchstabierten AuBerungen von allen 16 Sprechern auf.

Sprecher | Aufnahmen | Buchst. || Sprecher | Aufnahmen | Buchst.
mbds 1110 5688 | falz 50 251
mjmit 1000 5113 || fsem 50 271
feaw 1000 5113 || fmnld 50 252
fee 200 1042 | mkjs 50 251
tmae 1000 5113 || feon 50 268
flgt 1500 7721 || mpwa 50 253
fsgt 50 258 || fjmt 225 1170
Mrgs 50 262 || fsma 100 520

Summe 6536 | 33546

Tabelle 5.2: Die CMU-Alph-Buchstabierdaten

5.2 Die Karlsruher Buchstabierdaten

1993-94 wurde an der Universitit Karlsruhe unter meiner Anleitung eine umfangreiche
deutschsprachige Buchstabierdatenbank gesammelt und transkribiert, die iiber 11000
Aufnahmen und etwa 80 000 Buchstaben von insgesamt 104 Sprechern umfalt. Die Spre-
cher waren aufgefordert, eine Liste vorgegebener Buchstabensequenzen zu sprechen, die
aus 110 Nachnamen, 22 Stidtenamen sowie 33 zufilligen Sequenzen bestanden?.

! Ausnahme: Die Sprecherin fsma ist gar nicht, figt und Gmt sind bur teilweise transkribiert.
*Wiederum sorgen die Zufallssequenzen fiir eine ausgewngenere Verteilung der sinzelnen Buchstaben.
Durch diese MaBnahme wurde beispielsweise das Verhiltnis von Q:E von 3:1000 auf 75:1000 verbessert,
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Neben den 26 Buchstaben waren die Umlaute &, 8, i, fiir 8 die Aussprachen® | Egs-

zett”, Scharf-S* und ,Scharfes-S*, fiir .~ die Aussprachen ,Strich* und , Bindestrich*

sowie doppel® fiir sich wiederholende Buchstaben (z.B. ,S-C-H-M-I-doppel-T“) zu-

gelassen. Insgesamt ergibt sich ein erweitertes Buchstabiervokabular von 35 Wirtern:
{A, B, ..., Z. A, O, U, SZ, Scharf-S, Scharfes-S, doppel, Strich, Bindestrich}

Vor einer Sprachspende wurden die Sprecher fiber diese Aussprachemdglichkeiten instru-
iert und darauf hingewiesen, dall keine Pausen zwischen einzelnen Buchstaben eingelegt
werden miissen, sondern eine fliefende Buchstabierung erwiinscht ist. Die Daten wur-
den, wie in Tabelle 5.3 aufgelistet, im Verhilinis 70/10/20 in eine Trainings- (Train),
Kreuzvalidierungs- (Cross) und Testmenge (Test) partitioniert. Die Auswahl erfolgte
zufiillig, jedoch wurde auf ein ausgeglichenes Verhiiltnis weiblicher und ménnlicher Spre-
cher geachtet,

Die Aufnahme erfolgte mit einem Sennheiser-Nahbesprechungsmikrofon bei einer Ab-
tastrate von 16 kHz. Der mit mehreren Rechnern und einem weiteren Arbeitsplatz aus-
gestattete Aufnahmeraum war nicht weiter schallisoliert, jedoch wurden Gespriche oder
sonstige Hintergrundgeriusche soweit wie moglich vermieden.

KA-Alph | Sprecher (m/f) Aufnahmen | Buchstaben
Train 74 (54/20) 8458 57870
Cross 10 (7/3) 979 6675
Test 20 (15/5) 2198 14898
Summe 104 (76/28) 11665 70443

Tabelle 5.3: Karlsruher Buchstabierdaten

5.3 Die ,,Resource Management Spell“-Daten

Die RM-Spell-Daten sind ein Teil der englischsprachigen , Resource Management Task®.
In diesem militdrisch gepriigten Szenario soll per Sprache der Zustand (Position,
Ausriistung etc.) einer Marine-Flotte angefragt und gesteuert werden. Dabei wird auch
ans einer Liste von 600 Begriffen buchstabiert, bei denen es sich fiberwiegend um Namen
von Schiffen, Stadten, Landern oder Wochentagen handelt.

Die RM-Spell-Daten umfassen jeweils 15 (in 10 Fillen nur 14, einmal nur 13) Buchsia-
bierungen von 120 Sprechern, die in ruhiger Umgebung mit 16 kHz Abtastrate aufgenom-
men wurden. Die Testmenge besteht aus 11 Sprechern. Von den 109 Trainingssprechern
wurden alle Aufnahmen von 6 Sprechern sowie jeweils eine Aufnahme der verbleibenden
103 Sprecher als Kreugvalidierungsmenge abgespalten, wodurch sich die in Tabelle 5.4
dokumentierte Aufteilung ergibt.

3Die bevorzugt von Schwaben verwendete Aussprache ,Dreierles- Es* fiir B worde anfangs ebenfalls
beriicksichtigt. dann aber wieder fallengelassen.
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RM-Spell | Sprecher (m/f) Aufnahmen | Buchstaben
Train 103 (74/29) 1432 2568
Cross 109 (78/31) 192 1161
Test 11 (7/4) 162 993
Summe 120 (85/35) 1786 10652

Tabelle 5.4: Resource-Management-Buchstabierdaten

5.4 Die Siemens-BUCNAM-Daten

Die BUCNAM-Datenbank enthiilt deutschsprachige, iiber das Telefon aufgenommene
Buchstabierungen von 722 Vornamen, die der Universitit Karlsruhe im Rahmen einer
Kooperation von der Siemens AG zur Verfiigung gestellt wurden. In den 722 Aufnahmen
wurde in 591 oder 82% der Fille ausschlieBlich buchstabiert. In den restlichen Aufnah-
men wurde zum groften Teil nach dem Funkeralphabet buchstabiert, also etwa ,romeo
alpha lima foxtrott®. In seltenen Fillen wurde der Name flieBend statt buchstabiert

gesprochen, ader es wurden Fiillwbrter benutzt, 2zB. 'h e 1 n z neues Wort j 6 r
g" oder .,D 0 R doppel E und N

Von den 591 Aufnahmen (3594 Buchstaben) wurden 100 als Test- und 491 als Trainings-
menge zufillig ansgewdhlt. Wegen der relativ geringen Anzahl der Daten wurde auf eine
Kreuzvalidierungsmenge verzichtet.

5.5 Die OGI-Buchstabierdaten

Der ,Oregon Graduate Institute (OGI) Spelled and Spoken Word Telephone Corpus*
[CRF92] enthilt etwa 4000 iiber das dffentliche Telefonnetz aufgenommene englischspra-
chige Datensiitze. Neben Fragen wie ,Von welcher Stadt aus rufen Sie an?" oder
«Wie ist Ihr Nachname?* werden die Sprecher aufgefordert, die folgenden Daten zu
buchstabieren:

- Nachnamen (spelled last names, SLN)

- Nachnamen mit kurzen Pausen zwischen einzelnen Buchstaben (SLP)
- Vornamen mit Pausen (SFP)

- Die 26 Buchstaben des Alphabets (ALP)

Alle Aufnahmen sind transkribiert inklusive Gerfiuschen. Anhand der Transkriptionen
wurden die Daten in die folgenden Qualititsstufen kategorisiert (Tabelle 5.5): 0 = enthilt
ausschliefilich Buchstaben, | = enthilt zuséitzlich  harmlose® Gerdusche, mit denen man
inmer rechnen mub!, 2 = enthilt auffilligere Gerdusche®, 3 = Wortabbriiche, 4 =

‘Dazu wurden gerechnet die mit (s, br, I, bn) transkribierten Gertiusche filr , Lip-smack®,  breath*,
Wline-noise” und |, background noise*.
“Husten, Jih* (,cough, ulb")
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enthilt gesprochene Wirter, die keine Buchstaben sind. Letzterer Fall (Kategorie 4,
Nicht-Buchstaben) kommt in etwa 8% aller Aufnahmen vor.

Kategorie 0 1| 2] 3| 4|Summe
SLN 2279 | 990 | 15| 5308 3597
SLP 1168 | 482 (11 (22| 73 1746
SFP 1253 | 392 | 7 (35| 51 1738
ALP 66 | 397 523|180 1371
Summe 5456 | 2261 | 38 | 85 | 612 8452

Tabelle 5.5: Kategorisierung der Qualitit der OCGI-Aufnahmen

OGI-Spell SLN | SLP | SFP | ALP | Summe
Train 1858 763 775 736 4132
Cross 740 583 | a72 168 2063
Test 685 305 | 305 263 1558
Summe Wiirter 3283 | 1651 | 1652 | 1167 7753
Sum. Buchstaben | 21020 | 10260 | 8513 | 30180 | 69973

Tabelle 5.6: Buchstabieraufnahmen aus dem , Oregon Graduate Institute Spelled and Spoken
Word Telephone Corpus®

Von den 3617 aul der CD-ROM verfiigharen aufgenommenen Anrufen sind 2095 als
Trainings-, 792 als Krenzvalidierungs- und 767 als Testmenge gekennzeichnet. Ohne
L Nicht-Buchstaben® und Abbriiche {Kategorien 4 und 3) ergeben sich die in Tabelle 5.6
aufgelisteten Mengen, wie sie fiir die Experimente in dieser Arbeit eingesetzt wurden.

5.6 Die VODIS-Autodaten

Im Rahmen des EU-Projektes VODIS (Voice Operated Driving Information System)
wurden von der Universitit Karlsruhe in Zusammenarbeit mit der Robert-Bosch
GmbH im fahrenden Auto Sprachdaten gesammelt. Neben Kommandowdrtern zur
Steuerung des Navigationssystems und des Radios (z.B. ;Zieleingabe, Telefonbuch,
Lautstarke”) wurden von jedem der 100 Sprecher einmal das Alphabet mit Umlauten
und Sonderzeichen sowie 5 Namen buchstabiert. In jedem der vier unterschiedlichen
Fahrzeuge (BMW, VW, Audi, Renault) wurden die Sprachdaten iiber mehrere Kanile
mit Mikrofonen aufgenommen, die an verschiedenen Stellen im Auto positioniert, wa-
ren (Nahbesprechungsmikrofon am Hals, Gurtmikrofon, Dach links, Mitte und rechts).
Fiir die Experimente in dieser Arbeil wurden das Nahbesprechungsmikrofon und das
Mikrofon am Dach links genutzt.

Die Aufteilung in Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testmenge (Tabelle 5.7) ist so
angelegt, daB sowohl die Fahrzengtypen als auch weibliche und minnliche Sprecher
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VODIS- Sprecher Aufnahmen Summe
alph || BMW | VW | Audi | Ren. | Summe (m/f) | Alpha. | Nanien | Buchst.
Train 26 23 114 7 70 (a47/23) || 2201 348 5003
Test (} 7 4 2 20 (14/@) 318 49 713
Cross 3 4 2 1 10 (7/3) 632 92| 1345
Summe 36 34 20 10 | 100 (e8/32) || 3152 489 7061

Tabelle 5.7: Die VODIS-Alph-Auto-Buchstabierdaten: Im linken Teil die Verteilung der Spre-
cher auf die unterschiedlichen Fahrzeuge, rechts die Anzahl der als Alphabet buchstabierten
Einzelbuchstaben, der buchstabierten Namen und die Summe aller gesprochenen Buchstaben

méglichst proportional zwischen den drei Mengen aufgeteill sind. Allerdings sind in
der Testmenge keine der 15 (von insgesamt 100) Aufnahmen vertreten, bei denen bei
offenem Fenster aufgenommen wurde.

5.7 Flielend gesprochene und buchstabierte Namen

In der KA-FliBu-Datenbank werden von jedem Sprecher bis zu 50 Nachnamen flie-
Bend gesprochen und dann buchstabiert, also zum Beispiel Kemp K E M P“. Die Na-
men wurden zufillig ausgewihlt aus der Liste der 110000 Karlsruher Nachnamen, Die
Aufnahmebedingungen sind die gleichen wie bei den KA-Alph-Daten (Abschnitt 5.2).
Insgesamt wurden Daten von 60 Sprechern gesammelt. Drei Sprecher wurden ausge-
schlossen: mrg3d wegen eines technischen Aufnahmefehlers, und fhhil und mal3 wegen
ihres Akzents (auslindische Sprecher).

In den KA-FliBu-Daten sind keine Gerdusche transkribiert. In Tabelle 5.8 sind die Daten
nach folgenden Kategorien aufgelistet: 0 = Name wurde korrekt buchstabiert, 1 = Fehler
in buchstabiertem Teil der Aufnahme, 2 = enthdlt Wérter, die weder Buchstaben noch
flieBend gesprochene Nachnamen sind. Die zweite Zeile enthilt die Anzahl der Daten,
zu denen phonetische Transkriptionen aus dem ONOMASTICA- Aussprachewérterbuch
verfiighar sind.

Neben schlichten Konzentrationsfehlern sind interessante Fehler der Kategorie (2) ver-

gessene oder klanglich verwechselte Buchstaben. Einige Beispiele dazu werden in Ab-
schnitt 8.8 aufgefiithrt.

KA-FliBu Sprecher (m/f) | 0 1]2 Summe
alle KA-FliBu-Daten 57 (48/9) 2650 | 94 | 36 | 2780/18T41
Transkriptionen verfiighar 57 (48/9) 1301 | 36 | 9 | 1346/8719

Tabelle 5.8: Die KA-FliBu-Daten. Kategorie 0/1 steht fiir korrekt/falsch buchstabierte Na-
men, in Kategorie 2 wurden vokabularfremde Worter benutzt,
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5.8 Der VERBMOBIL-Korpus

VERBMOBIL ist ein vom BMBF geférdertes Verbund-Forschungsprojekt mit dem Ziel,
einen spontansprachlichen, automatischen, mobilen Ubersetzer fiir Terminabsprachen zu
errichten. Im Rahmen des Projektes wurde eine grofie Anzahl von Dialogen aufgenom-
men, bei denen die Dialogpartner versuchen, anhand ihrer vorgegebenen Terminkalender
einen geeigneten Zeitpunkt fiir ein gemeinsames Treffen zu arrangieren (Abbildung 5.1).
Zu Beginn des Gespriiches stellen sich die Teilnehmer gegenseitig vor, dabei wird oft der
eigene (gestellte) Nachname buchstabiert. Es treten hier also nicht isolierte, pure Buch-
stabierungen auf, sondern Buchstabierungen in spontaner Sprache. Einige Beispiele:

Hier ist Ableitner ABLEITNER
ja grif Gott mein Name ist von Julifi von VO N J U L T und scharf S ja und ...

Tag mein Name ist von JuliB sell ich Thnen den buchstabieren V 0 N und dann
Julifl wie Juli und hinten ein scharfes 5 und wie ist Ihr Name

guten Tag mein Name ist Schlér-Quell ich buchstabiere Schule Ludwig 0 Richard
Strich Q Ulrich Emil zweimal Ludwig ich m&chte gern ...

Soptambar 1285

Abbildung 5.1: Das VERBMOBIL-Szenario

Die VERBMOBIL-Datenbank ist in stindigem Wachstum begriffen. Als die in Ab-
schnitt 8.6 beschriebenen Experimente durchgefiihrt wurden, lagen 4 CD-ROMs mit
mehreren tausend Sdtzen vor, davon 255 Buchstabiersiitze in der Trainingsmenge (CD
1-3) und 115 Sétze in der Testmenge (CD 4).



Kapitel 6

Das MS-TDNN als
Buchstabiererkenner

Der in dieser Arheit vorgestellte Buchstabiererkenner [HW93a, HW03h, HW93c| basiert
auf einer konnektionistischen Architektur, dem Mulfi-State Time-Delay Newral Network
(MS-TDNN}), einer Weiterentwicklung des Time-Delay Neuwral Network (TDNN). Die-
ses Kapitel beginnt mit einer Beschreibung der TDNN- und MS-TDNN-Architekturen.
Wichtiger noch als architektonische Details sind die Trainingsverfahren, mit denen das
MS-TDNN die Buchstabiererkennung lernt. Dabei wiichst das MS-TDNN gewisserma-
Ben in seine Aufgaben hinein, indem zuerst einzelne Phoneme, dann Buchstaben und
schliefilich ganze Buchstabensequenzen diskriminativ trainiert werden. Dieser schrittwei-
se Aufbau des Systems und die dabei auftretenden Fragestellungen werden ausfiihrlich
beschrieben und systematisch mit Experimenten auf mehreren Datenbanken evaluiert,
Auflerdem werden der EinfluB diverser Architekturparameter sowie Méglichkeiten zur
Modularisierung der Netze untersucht. Vor der abschlieBenden Zusammenfassung sind
in Abschnitt 6.9 die Erkennungsergebnisse des MS-TDNN denen anderer Erkenner ge-
geniibergestellt, zusammen mit der Beschreibung einiger Experimente auf weiteren Da-
tenbanken mit iiber Telefon aufgenommenen Daten.

In diesem Kapitel geht es ausschlielich um die Optimierung der akustischen Komponen-
te des Erkenners. Das MS-TDNN soll so trainiert werden, daB kontinuierlich gesproche-
ne Buchstaben sprecherunabhingig miglichst gut klassifiziert werden, ganz unabhéngig
davon, in welcher Reihenfolge sie prisentiert werden. Wenn nicht zufillige Sequenzen,
sondern Wiirter oder Eigennamen buchstabiert werden, so treten verschiedene Buchsta-
benfolgen mit unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten aul. In Kapitel 7 ist beschrieben,
wie dieses Wissen in Form von Sprachmodellen zu einer deutlichen Verbesserung der
Erkennungsleistung eingesetzt werden kann.

7a
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6.1 Das Time-Delay Neural Network (TDNN)

6.1.1 Problemstellung und Entwurfskriterien

Das Time-Delay Neural Network (TDNN) wurde 1987 von Waibel und Lang [WHH*87,
WHH*89, Lan89, LWH90] zur Klassifikation von Phonemen entwickelt. Eingabe ist ein
kurzes Stiick Sprache, das eines der drei Phoneme /b/, /d/ oder /g/ reprisentiert. Das
TDNN berechnet zu jedem Abschnitt der Eingabe Phonembewertungen, die in der Aus-
gabeschicht in einem Neuron pro Phonem zusammengefaBt werden, wie in Abbildung 6.1
dargestellt. Die wesentlichen Kriterien bei der Entwicklung des TDNN waren:

e Die Fihigkeit, zeitliche Zusammenhinge zu erlernen. Dies wird erzielt,
indem sowohl in der Eingabe- als auch in der verborgenen Schicht ein zeitlicher
Kontext in die Zukunft und die Vergangenheit { Time-Delay) beriicksichtigt wird.

e Verschiebungsinvarianz: Die charakteristischen Merkmale eines Sprachsignals
sollen unabhingig von ihrer Position in der Eingabe erkannt werden. Dazu sind die
Gewichte des TDNN verschiebungsinvariant: Ein Eingabefenster mit Zeitverziige-
rungen (Time-Delays) wird iiber die Schichten hinweggeschoben und produziert
zu jedem Zeitpunkt mit dem gleichen Satz von Gewichten eine Ausgabe in der
Phonemschicht. Diese Bewertungen werden dann iiber die Zeit integriert, d.h. anf-
summiert, und in das entsprechende Ausgabeneuron weitergeleitet.

o Im Vergleich zu vollstindig verbundenen Schichten benétigen die gleitenden Ver-
bindungen des TDNN nur eine relativ kleine Anzahl von Parametern.

Durch die zeitliche Integration der Bewertungen der Phonemschicht ist das TDNN in
der Lage, Sprachmuster unterschiedlicher Linge zu erkennen'.

6.1.2 Architektur

In Abbildung 6.1 sind die vier Schichten des TDNN zu erkennen. An die Eingabeschicht
wird das Sprachsignal gelegt, das zuniichst in die verborgene, dann in die Phonemschicht
propagiert wird. Mit einem gleitenden Fenster von Verbindungen wird aus jeweils meh-
reren Sprachvektoren der Eingabeschicht ein Vektor der verborgenen Schicht berechnet,
Entsprechend erhilt man fiir die Phonemschicht zn jedem Zeitpunkt eine Bewertung
der zu klassifizierenden Phoneme. Die variabel lange Phonemschicht wird in der Ausga-
beschicht in ein einziges Neuron pro Phonem zusammengefiihrt. Diese Zusammenhiinge
sind im folgenden exakt formuliert.

' Wenngleich in den original TDNN-Experi ten die zu erk len PL alle die gleiche Linge
hatten
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Abbildung 6.1: Architektur und Namenshezeichnungen des TDNN. Die Ausgaben der Netz-
schichten sind mit Y, die Gewichte mit W und b bezeichnet.

An die Eingabeschicht Y* wird das zu klassifizierende Sprachsignal X = (x,...x;)
gelegt, das aus T Sprachvektoren® x,, t = 1,...,T der Dimension ny vorliegt. In der
Eingaheschicht findet keine Verarbeitung statt, das Sprachsignal wird direkt iibernom-
men:
_ ylls.i Vi
Yi=(yf ... )= : :

y Eﬂ‘ ygu"!ﬂ

In der verborgenen Schicht Y" (H = _Hidden Layer*) existiert zu jedem Vektor yf
der Eingabeschicht (mit Ausnahme der Riinder) ein entsprechender Vektor y!. Dieser

*In der englischen Literatur mit Frames (,Rahmen®) bezeichnet
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ist iiber Gewichte W und Schwellwerte b (im Englischen Brias) mit y§ sowie mit dg
Vektoren zur Linken und zur Rechten vollstindig? verbunden. W und b haben die
Form:

Wiy ... Wing bl
W= (wy) = ! : , b=
Wogd <<+ Wegen [

Zwei Superskripten definieren, zu welcher Verbindung eine Gewichtsmatrix W5 gehort:
S gibt die Zielschicht, d die Zeitverzogerung an. Zur Berechnung der ny-dimensionalen
Vektoren y}' benditigt man (fiir dy, = 1) drei nyxng-Gewichtsmatrizen WH d = —1,0,1,
sowie einen I % ng-Schwellwertvektor b®. Zuerst wird die Aktivierung x{' berechnet. auf
die dann komponentenweise die Sigmoidfunktion o angewandt wird:

dy

x = b"+ Y W'y, (6.1)
d=—ig

yi = alx}) (6.2)

Il

Die Vektoren y; der Phonemschicht Y* liefern fiir jeden Zeitpunkt ¢ eine Bewertung
ut; fiir das j-te Phonem. Mit o), = 2 wird in der verborgenen Schicht ein zeitlicher Kon-
text von insgesamt fiinf Vektoren betrachtet. Aufgrund der Zeitverzdgerungen werden
in der Phonemschicht nur die Vektoren im Zeitranm Y™ = (y§ .o ... ¥7_4 4, ) berech-

net, analog zu (6.1) mit Hilfe der n, x n,-Gewichtsmatrizen W' d = —2,-1,0,1,2,
und b
dn
xp = b"+ 3 WhyR, (6.3)
d=—iy
yi = olx)) (6.4)

Die Phonembewertungen y}'; werden iiber die Zeit integriert und in die Ausgabeschicht
y" propagiert, die fiir jedes der n, = 3 Phoneme genau ein Neuron enthélt:

vy
Y =)=
Unp

Die Ausgaben gf sind Diskriminanzfunktionen, fiir deren Berechnung unterschiedliche
Heuristiken vorgeschlagen wurden. In der Originalarbeit von Waibel [WHH*89] wer-
den die Phonembewertungen fiir jedes Phonem aufsummiert und zusammen mit einem

Schwellwert B durch eine weitere Sigmoidfunktion propagiert:

T—dg—dy )
w=alb{+ 3 4 (6.5)
f=dg+dy

3 Jedes Neuron aus dem Zielvektor ist mit jedem Neuron aus dem Ursprungsvektor verbunden.
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In [LWHO0] wird auf die Sigmoidfunktion verzichtet, dafiir werden die Phonemansgaben
quadriert, um der besten Bewertung ein hitheres Gewicht zu verleihen:

T=dg—dy _

w= 3 W) (6.6)

t=dp+dy
Noch einfacher ist der Ansatz, der spiiter in erweiterter Form im MS-TDNN zum Einsatz
komunt. Um variabel lange Eingaben zu beriicksichtigen, werden dabei die anfsummier-
ten Bewertungen iiber die Ldnge F :=T — 2 - (d + dy) der Phonemschicht normiert:

1 T—dg—dg .
W= kY (67)
t=dg+dy

Die Werte fiir die Breiten 3 und 5 der Fenster des betrachteten Kontextes, wie sie in
Abbildung 6.1 abgebildet und im weiteren eingesetzt werden, sind empirisch bestimmt.
Fiir diese Netzkonfiguration bestehen die lernbaren Parameter insgesamt aus den acht
Gewichtsmatrizen W =100} W {-2-10.13} gie den Schwellwertvektoren b", b* und
eventuell b”. Mit ne = 16 Eingabeneuronen und n, = 15 verborgenen Neuronen pro
Vektor besitzt das in [WHHT89] beschriebene Netz die relativ geringe Anzahl von (15+
3#16«15) + (34 515+ 3) + 3 = 966 Parametern.

6.1.3 Training des TDNN

Lernziel ist die korrekte Klassifikation der Spracheingabe als eines von drei Phonemen
b, d oder g. Die Trainingsmenge besteht aus K Mustern {(X*, *)} k=1., K, €
{b.dg}. Dle Sollansgaben 2z* = (2¥) = (§, +) sind l-aus-N-Kodierungen der korrekten
Klasse ¢*, also 1 fiir den korrekten und 0 fiir die restlichen Ausgabeknoten. Das TDNN
realisiert eme Funktion y* = TDNN(W,X). Gesucht sind Parameter oder Gewichte
W, die (2.B.) das Kriterium des mittleren quadratischen Fehlers auf den Ausgaben y®*
aller K Trainingsmuster X* minimieren:

K
Euse =Y Enssly™*, 2*)
k=1

m
nM:c

"y
E ok z?]e

Dies geschieht analog zum bereits vorgestellten Backpropagation-Verfahren eines MLP
durch Gradientenabstieg. Fiir ein gegebenes Trainingsmuster (X*, &%) betrachten wir
den Fehler als Funktion der Gewichte, E{W) = E(TDNN(W,X¥) z*). Die Berech-
nung der Ableitungen des Fehlers JE /fw, ; erfolgt im wesentlichen wie in einem MLP,
zusiitzlich miissen jedoch die Time-Delays sowie die zeitinvariante Verschiebung der Ge-
wichte beriicksichtigt werden. Als gemeinsame ,Schnittstelle” fiir das TDNN und spiiter
das MS-TDNN betrachten wir zuerst die Abhéngigkeit von den Phonemausgaben y7,,
die ihrerseits die Ausgabeschicht y© beeinflussen. Mit der Kettenregel ergibt sich die
Ableitung des Fehlers nach o
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OE _OE 8y° MOE Oy _OE &y 18E

oyf.  Oy° oW, 0w oy, ow oy Foy

(6.8)

Die Summe iiber & entfillt, da die i-te Phonembewertung yy’; nur die i-te Ausgabe 3
beeinflufit. Die gesuchte Ableitung nach den Gewichten w;:}" 1st dann

aE OE  OY" I IE ol

— = g = o (6.9)
3‘-’-‘:’.}# ayr 8‘”;.3 T Uik a'wf':}'d

Nach einigen weiteren, in Anhang A.2 genau hergeleiteten Umformungen erhilt man die
in Tabelle 6.1 zusammengefaiten Ableitungen.

Anschaulich gesprochen wird zuerst die Ableitung 8E/dy" berechnet, die nur von
der eingesetzten Fehlerfunktion abhingt. Geht man mit 9E /8y ,riickwiirts® durch die
Transfer-(Sigmoid- )Funktion, erhiilt man 8E /8. Dieses Fehlersignal wird dann entlang
der Gewichte der Time-Delays in die davorliegende Schicht zuriickpropagiert, und so
weiler. Fiir die Berechnung aller Phonembewertungen y gibt es nur einen Satz von Ge-
wichten, entsprechend werden die Fehlersignale durch die Anzahl F' der Phonemvektoren
gemittelt,

Die aus jedem Trainingsmuster berechneten Gewichtsinderungen 8F /&w werden nicht
akkumuliert, sondern sofort zur Aktualisierung der Gewichte genutzt (learning by pat-
tern). Ebenfalls beschleunigend auf das Lernverhalten wirkt sich eine nm den Nullpunkt
im Bereich [—1, 1] normalisierte Eingabe aus.

ar 1 aE )
g{,} = ?éﬁ (entsprechend der Fehlerfunktion) (6.10)
65 f)E ] ' H
8ur':'_f N z¢: ayr':iu (%) v (8:11)
EE B dyy "EF arE P ea) wid (6.12)
ayry ' =—dyy k=1 W_an L it A
aE aE
H - o [:r“l UL (6.13)
aw.j" zn: . ) Yray

Tabelle 6.1: Berechnung der Fehlersignale fiir die Gewichte des TDNN. Die nicht aufgefiihr-
ten Ableitungen fiir 8Efﬂbf"'” entsprechen (6.11) und (6.13), wenn der dort vorkommende
Faktor y durch 1 ersetst wird.
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6.2 Das Multi-State Time-Delay Neural Network
(MS-TDNN)

Das Multi-State Time-Delay Neural Network (MS-TDNN) ist eine Weiterentwicklung
des TDNN und wurde erstmals von Haffner, Franzini und Waibel [HFW91| vorgestellt. In
der MS-TDNN-Architektur werden nun nicht einzelne Phoneme, sondern ganze Worter,
also Sequenzen von Phonemen oder Zustinden erkannt, daher der Name , Multi-State".
Statt Phonemen {wie im TDNN) miissen im MS-"TDNN also ganze Wortmodelle zeitlich
integriert werden. In hybriden NN-HMM-Ansdtzen (siche Abschnitt 4.1.3) wird die-
se Zeitanpassung mit einem externen HMM realisiert, beim MS-TDNN erfolgt dieser
Schritt ebenfalls durch eine dynamische Zeitanpassung (DTW), die aber direkt in die
Netzwerkarchitektur und damit in die konnektionistischen Trainingsverfahren integriert
1st.

6.2.1 Wortmodelle

Im Falle eines Buchstabiererkenners besteht der zu erkennende Wortschatz 1 ans den
(gesprochenen) Buchstaben des Alphabets:

Vi i={Ls,La;- .., Dn} = {A, B,..:, Z}

Jedes Wort, also jeder Buchstabe, besteht aus einer Sequenz von Phonemen oder pho-
nemdhnlichen Zustanden. Die Menge dieser Zustinde bezeichnen wir mit

8 ={s1,82,...,8np}

Zu jedem der ny Zustinde gibt es eine Zeile von Neuronen in der Phonemschicht ¥'°,
wobei y)'; die Bewertung von Zustand s; zum Zeitpunkt ¢ berechnet.

Das Modell fiir Buchstabe L; bestehe aus n; Zustdnden, wobei 1, k] der Index des k-ten
Zustandes in Buchstabe L; ist:

Li = (8(i1)s Sfisaps - - - 8fina)) (6.14)

/b/ /b-eh/ [leh/

Abbildung 6.2: Akustisches Modell fiir Buchstabe B
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Wir benutzen einfache Links-Rechts-Modelle, wie in Abbildung 6.2 fiir den Buchstaben
B veranschaulicht. Ein Durchlanf durch ein Modell mu8 stets beim ersten Zustand be-
ginnen und im letzten enden, und von einem Zustand sind nur Ubergiinge in denselben
oder den direkt nachfolgenden erlaubt,

Zu jedem Zeitpunkt ¢ liegt fiir jeden Zustand s; eine Bewertung yf'; vor. Trigt man diese
iiber der Zeit anf, kann man sich einen Durchlaufl durch das Modell L; als einen Pfad
durch die entsprechende Matrix vorstellen. Aufgrund der oben genannten Einschriinkun-
gen muB der Pfad in der linken unteren Ecke beginnen, rechts oben enden und entweder
in derselben Zeile oder eine Zeile hiher weiterlanfen®. Ein solcher Pfad ist in Abhil-
dung 6.3 veranschaulicht. Jeder zu erkennende Buchstabe L; hat sein eigenes Modell und
damit eine eigene Bewertungsmatrix, deren Zeilen gerade aus den Phonembewertungen
Yilia]- - Yejim, der zu Buchstabe L; gehtrenden Phoneme (siehe Gl. (6.14)) hestehen.

eh oo-l-o- -|e —r
Bb'gh | =]-]® — w|e|l®

Zeit ———

Abbildung 6.3: Pfad durch die Bewertungsmatrix fiir das akustische Modell von Buchstabe B

Die phonetische Modellierung der englischen Buchstaben wurde im wesentlichen von
[HW92] iibernommen, sie ist im Anhang in Tabelle B.5 zusammengestellt. Die dort eben-
falls aufgefithrten deutschen Buchstabenmodelle sind nach demselben Schema erstellt:
Die konventionelle Phonemumschrift, z.B. /b/ feh/" fiir den Buchstaben B, wird um
Zustande erweitert, die den Ubergang zwischen den beiden Phonemen explizit repriisen-
tieren, in obigem Beispiel etwa . /b/ /b-eh/ feh/“. Dadurch wird eine kontextabhiingige
Modellierung fiir den Beginn des Phonems feh/ erreicht.

Mit dem Wort fiir Stille ergeben sich im Englischen damit ny = 27 Wortmodelle und
np = 59 Phoneme. Im deutschen Alphabet gibt es mit den Umlauten (A, O, f;'j und
Eszett (B) insgesamt 30 Buchstaben. Weiterhin wurden  doppel® sowie Strich® und
. Bindestrich® als in Buchstabierungen hiinfig auftretende Wiirter beriicksichtigt, so dafl
sich mit insgesamt drei Aussprachevarianten fiir Eszett (8) und dem Wort fiir Stille
insgesamt ny = 36 Wortmodelle ergeben, die mit n, = 70 Zustiinden modelliert werden.

6.2.2 Klassifikation auf Wortebene

Im TDNN wurde in der Ausgabeschicht fiir jedes zu klassifizierende Phonem ¢ mit der
i-ten Ausgabe eine Entscheidungsfunktion g;(z) = i’ berechnet, Im MS-TDNN wird

“Damit alle konkurrierenden Pfade dle gleiche Linge besitzen, sind vertikale Schritte verboten.
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C
B Wortschicht
MO foiv
c ST A
| T T I T I F] fetv
fo-eh/
o ZHAHITTIR  wotmodst der
e
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fo-ahl
lehi
™ phonemschicht
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Abbildung 6.4: Struktur des MS-TDNN mit den Wortmodellen der Buchstaben A,B und C

zur Klassifikation von Buchstaben (im allgemeinen Fall von Wirtern) eine Schicht y*™
eingefithrt® mit einem Knoten g fiir jeden zu erkennenden Buchstaben L;:

w

h
ik

Die Berechnung der y}¥ erfolgt mit Hilfe der oben diskutierten Wortmodelle, wie in
Abbildung 6.4 schematisch und in Abbildung 6.5 anhand echter Sprachdaten dargestellt.

Entsprechend der in Abschnitt 2.2 dargelegten Unterscheidung zur Berechnung der Ent-
scheidungsfunktionen gi(x) = y* kann man entweder in konnektionistischer Manier die
Entscheidungsfunktionen direkt oder aber mittels eines hybriden NN-HMM-Aunsatzes
berechnen. Im letzteren Fall werden die Phonembewertungen als a posteriori Wahr-
scheinlichkeiten p(si|@) interpretiert, zu klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten kon-
vertiert und als Emissionswahrscheinlichkeiten eines HMM interpretiert, Diese beiden
Mauglichkeiten sind im folgenden genauer beschrieben.

*Der Index w steht fiir Wort und soll andeuten, daB mit dem MS-TDNN statt Buchstaben genansogut
andere Wirter wie z.B. Ziffern erkannt werden konnen.
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Konnektionistische Phonemintegration

Wie beim TDNN werden die Phonembewertungen iiber die Zeit integriert, indem sie
aufsummiert werden. Im TDNN muBte dazu jeweils nur ein Phonem zeilenweise sum-
miert werden. Im MS-TDNN gibt es mehrere Phoneme pro Buchstabenmodell, von
denen zu jedem Zeitpunkt ebenfalls nur eines berficksichtigt werden soll. Diese Zuord-
nung geschieht (fiir jeden Buchstaben L;) durch den in Abbildung 6.3 visualisierten Pfad
milt),t = 1...F, der angibt, in welchem Phonem s, von Buchstabe L; sich der Pfad
zum Zeitpunkt ¢ befindet®. Entlang dieses Pfades wird dann anfsummiert:

W ]' = | -
W= 5 Ym (6.15)
t=1

Mittels dynamischer Programmierung wird ein optimaler Pfad. also diejenige Folge von
Indizes m;(1) .. .m;(F') berechnet, deren Bewertungen die hiichste Summe ergeben, unter
Beriicksichtigung der iiblichen Einschrinkungen (Beginn im ersten Zustand ete.). Um
von den variablen Lingen F der Spracheingaben unabhiingig zu werden, wird die Summe
mit 1/F normiert.

Hybrides NN-HMM

Die Phonembewertungen yf'; werden als a posteriori Wahrscheinlichkeiten
;')'::; = Plg = s;|;)

interpretiert. Da im TDNN nicht nur ein Vektor, sondern mit den Time-Delays in
Eingabe- und verborgener Schicht ein Kontext von insgesamt sieben Vektoren beriick-
sichtigt wird, entspricht &, dem Eingabefenster (@;_5...245). Mil der Bayes-Regel
konnen die klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten berechnet werden:

P(s;|@)p(:)

Pis) (6.16)

P& f‘?j) =
pl&,|s;) entspricht der Emissionswahrscheinlichkeit b;(z) eines kontinuierlichen HMM.
Mit dem Viterbi-Algorithmus kann zur Eingabe X der Viterbi-Plad o* mit der hiichsten
Observationswahrscheinlichkeit. p*(X|A;) := p(X, w*|\;) berechnet werden:

p
pH(XIA) = max [ p(2elge = s.00) (6.17)
=1

Transitionswahrscheinlichkeiten sind in (6.17) ignoriert - sie werden auch in den meisten
HMM-Systemen nicht beriicksichtigt bzw. gleichwahrscheinlich gesetzt.

“Nach der Notation aus Abschnitt 6.1.2 ist F =T — 2. (dg +dy) die Anzahl der Zeitschritte
t=dg+dy,..., T = dg —dy in der Phonemschicht, die wegen der Time-Delays dg und dy nicht die volle

Liinge T dér Eingabe besitzt. Zur Versinfachung der Notation werden die Neuronen der Phonemschicht
von nup an mit £ = 1,..., F indiziert.
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Abbildung 6.5: Das MS-TDNN erkennt den Buchstaben B. In der Phonem-, D'TW- und

Wortschicht sind nur die Phoneme fiir Stille (SIL) und die ersten drei (englischen) Buchstaben

AB,C gezeigt,
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6.3 Training des MS-TDNN

Das Training des MS-TDNN ist ein mehrstufiger ProzeB, der mit den Phonemen als
kleinsten Spracheinheiten beginnt, anschlieBend Wérter betrachtet und mit ganzen
Sitzen endet. Diese in den folgenden Abschnitten beschriebenen drei Trainingsschritte
lassen sich wie folgt zusammenfassen:

o Lernziel anf Phonemebene ist die Phonemklassifikation. Dazu werden nur die
ersten drei Schichten des MS-TDNN benotigt.

e Das Optimierungskriterium auf Wortebene ist nicht die Klassifikation von Pho-
nemen, sondern von einzelnen Buchstaben. Die Phonembewertungen werden in der
DTW-Schicht in Wortmodellen zusammengefafit und ergeben so eine Bewertung
fiir jeden Buchstaben. Daraus kann ein Klassifikationsfehler auf Wortebene berech-
net werden, der dann durch die gefundenen Pfade in das TDNN zuriickpropagiert
wird.

o Das Training auf Satzebene lernt iiber Buchstabengrenzen hinweg und versucht,
die bei kontinuierlicher Spracherkennung auftretenden Einfiigungs- und Auslas-
sungsfehler zu minimieren.

Zu jedem dieser Schritte werden im folgenden verschiedene Trainingstechniken vorge-
schlagen und anhand von vier Erkennungsproblemen experimentell evaluiert. Zwei dieser
Sprachdatenbanken sind sprecherabhiingig und enthalten Buchstabierungen von je einem
Sprecher (mjmt und mdbs) aus der CMU-Alph-Datenbank. Ebenfalls englischsprachi-
ge Buchstabierungen kommen in der sprecherunabhiingigen (insgesamt 120 Sprecher)
RM-Spell-Datenbank zum Einsatz. Die umfangreichste, vierte Aufgabe stammi aus der
Karlsruher Buchstabierdatenbank (KA-Alph), die sich aus beinahe 80000 Buchstaben
von etwa 100 deutschsprachigen Sprechern zusammensetzt. Die Datenbanken sind in
jeweils eine Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testmenge eingeteilt, die in den nach-
folgenden Tabellen mit | Train®,  Cross* und ,Test" abgekiirzt werden. Mit der Trai-
ningsmenge werden die Gewichte des Netzes eingelernt. Die Kreuzvalidierungsmenge
dient dazu, einen geeigneten Abbruchzeitpunkt fiir das Training festzulegen oder auch,
um weitere Systemeinstellungen zu validieren. Die eigentlichen Erkennungsergebnisse
schlieBlich werden auf der Testmenge gemessen. Die vier Sprachdatenbanken und ihre
Aufteilung in Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testdaten sind bereits in Kapitel 5
detailliert beschrieben und in Tabelle 6.2 noch einmal zusammengefalit.

Alle Sprachaufnahmen sind auf dieselbe, in Abschnitt 3.2 erliuterte Weise zu Melscale-
FFT-Koeflizienten vorverarbeitet, d.h. es liegen pro Sekunde 100 16-dimensionale Vek-
toren vor, deren Koeffizienten die Energie in verschiedenen Frequenzbindern reprisen-
tieren. Die Eingabe wird iiber ihre gesamte Linge und alle Koeflizienten so normalisiert,
daB der kleinste Koeffizient bei -1 und der groBte bei +1 zu liegen kommt.
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Daten Train | Cross | Test
mjmt, 2561 503 | 2049
mdbs 2548 al4 1953

RM-Spell | 8368 | 1161 923
KA-Alph | 57870 | 6675 | 14898

Tabelle 6.2: Anzahl der Buchstaben in Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testmenge der
vier Sprachdatenbanken

Fiir den ersten Schritt, das Training auf Phonemebene, miissen die Trainingsdaten pho-
netisch etikettiert sein, d.h. jeder Sprachvektor @, eines Eingabemusters X = (z; ... &7)
mufl als Repriisentant eines bestimmten Phonems ausgewiesen sein. Die Phonemseguenz
ist aus der manuell erstellten Transkription der Daten bekannt - ihre initiale Zuord-
nung zu einzelnen Sprachvektoren, also die Bestimmung der Phonemgrenzen, erfolgt
durch menschliche Testhorer ader automatisch durch bereits trainierte Erkenner. Fiir
das Training auf Wortebene ist es ausreichend, die Grenzen zwischen den einzelnen
Buchstaben zu kennen, und auf Satzebene bendtigt man lediglich die Transkriptionen
der Aufnahmen.

6.4 Training auf Phonemebene

Fiir das Training auf Phonem- und Wortebene betrachten wir einzelne, aus der
gesprochenen Buchstabensequenz gemifl der Trainingsetikettierung ausgeschnittene
Buchstaben?.

6.4.1 Zielfunktion

Ein Buchstabe ist durch T Sprachvektoren @y, ..., @y repriisentiert, und mit ¢y,...,cp
wird jedem x, eine Phonemklasse ¢, € 5 zugeordnet. Zu erlernen ist die ideale Ent-
scheidungsfunktion, also eine 1-aus-N-Reprisentation der Phoneme: Der Sollwert z,;
fiir den i-ten Ansgabeknoten y;'; zum Zeitpunkt t ist 1, wenn es sich um Phonem ¢y = s,
handelt, und 0 sonst, d.h. z,; = ;. Aufgrund des zeitlichen Kontextes von 3 und 5
Vektoren wird ein Vektor der Phonemschicht aus insgesamt 7 Vektoren der Eingabe-
schicht gespeist. Um dennoch jeden Ausgabevektor yY,..., ¥} berechnen zu kénnen,
wird die Eingabe um den entsprechenden linken und rechten Kontext® (also jeweils 3
Vektoren) erweitert. An Phonemgrenzen kommt im Eingabefenster mehr als ein Phonem

"Fiir das Training auf Phonemebene kinnte man genausogut die ganze Buchstabensequenz als EBinga-
be betrachten. Wir beschrinken uns auf Buchstaben, um konsistent miit dem néichsten Trainingsschritt
2 bleiben,

®Bei den mangels Kontext nicht erweiterbaren Phonemen an den Réndern der Aufnahme handelt es
sich praktisch immer um Stille.
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Abbildung 6.6: Sollwerte mit fliefenden (1) und harten (2) Ubergingen an Phonemgrenzen

zn liegen, daher bietet sich statt einer  harten” Entscheidung z,; = 4., ein flieflender
{Thergang an, der die Sollwerte anteilig zu den im Eingabefenster vertretenen Phonemen
verteilt. Diese in Abbildung 6.6 illustrierte Art der Reprisentation ist in den folgenden
Experimenten gewihlt.

6.4.2 Fehlerfunktionen

Das MS-TDNN-Training aul Phonemebene entspricht im wesentlichen dem Training
eines TDNN, lediglich die Aufsummierung der Phonemaktivititen in eine einzige Aus-
gabe pro Phonem entfillt. Statt dessen ist das Ziel, fiir jeden einzelnen Zeitpunkt ¢ die
bestmdglichen Phonembewertungen y} zu erlernen.

Die klassische Fehlerfunktion fiir das Fehlerriickfiihrungsverfahren (Error Backpropa-
gation) ist der mittlere quadratische Fehler (MSE). Dieser hat sich jedoch fiir das MS-
TDNN-Training als ungiinstig erwiesen, denn bei einer 1-aus- V-Reprisentation in einem
hochdimensionalen Ausgaberaum (z.B. N = 59 Phoneme) kann ein steigender Fehler-
beitrag eines einzelnen Ausgabeknotens y; leicht durch kleine Fehlerreduzierungen vieler
anderer Knoten kompensiert werden. Eine im Sinne der zu lernenden Aufgabe giinstige
Ausgabe von 0.8 am korrekten und 0.2 an allen anderen Knoten wird mit einem Fehler
von N = 0.2% = 2.36 bestraft, wihrend die ,bedeutungslose” Ausgabe von 0.1 an allen
Knoten einen Gesamtfehler von nur 0.92 + (N — 1) » 0.1% = 1.39 erhiilt!

Giinstiger sind daher Fehlerfunktionen wie  Cross Entropy (CE)* oder der ,McClel-
land Error (MCL)*, deren logarithmische Terme | Ausreifler” mit einem hoheren Fehler
hestrafen, der im Grenzfall |z; — y;| — 1 sogar unendlich grof wird.

Neben unterschiedlichen Fehlerfunktionen wird in den unten beschriehenen Experimen-
ten auch der Einflu8 der Transferfunktion untersucht. Statt der iiblichen Sigmoidfunkti-
on als Transferfunktion der Ausgabeschicht kann die Softmaxfunktion genutzt werden,
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die die Bedingung ¥, yf; = 1 erfiillt und damit automatisch eine Interpretation der
Ausgaben als Wahrscheinlichkeiten erlaubt. Auflerdem wird die Diskriminierung der
Ausgaben unterstiitzt, denn die Erhéhung einer Ausgabe erzwingt automatisch eine
Reduzierung der restlichen Ausgaben.

Beste Phoneme Buchstaben

Kombination (Vektoren) konnektionist. [ NN-HMM-Hybride
Daten | moerl o | Train |Test [ Teain |Test [ Tvain | Test
mjmt MCL.Sigmoid [ 85.7 83.0 99.5 99.2 99.6 99.6
mdbs MCL,Sigmoid 83.2 0.6 98.8 97.1 08.7 7.4
KA-Alph | MCL Softmax | 78.1 76.6 94.7 89.9 95.7 01.9
RM-Spell | MCL,Softmax || 78.1 76.6 95.3 89.4 97.0 92.4

Tabelle 6.3: Phonem-Erkennungsrate einzelner Sprachvektoren und Buchstabenerkennungs-
raten, in % korrekt.

%0 % Phonem korrekt [ .

e LSt oe T

FF T

70.0 MSE =
CE »
MCL -
80.0 * 1
1] 50 100
Iteration

Abbildung 6.7: Konvergenz auf der RM-Spell-Trainingsmenge fiir verschiedene Fehlerfunk-
tionen

6.4.3 Phonemerkennung

In einer Serie von Experimenten wurden die in Abschnitt 2,54 eingefiibrten MSE-,
CE-, MCL- und CFM-Fehlerfunktionen jeweils mit einer Sigmoid- und Softmax-
Transferfunktion auf den vier Aufgaben mjmt, mbds, RM-Spell und KA-Alph vergli-
chen. Gemessen wird die Phonemerkennungsrate als der Prozentsatz korrekt erkannter
Sprachvektoren® yi. Als erkanntes Phonem i zihlt das Neuron mit der hichsten Ausga-
be ;. Die Ergebnisse der jeweils hesten Kombination aus Fehler- und Transferfunktion

"Es geht also nicht darum, ein ganzes Sprachsegment als ein bestimmtes Phonem zu erkennen,
vielmehr wird jeder Vektor einzeln bewertet,
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sind in Tabelle 6.3 (links) zusammengefafit, die vollstindigen Ergebnisse sind im Anhang
in Tabelle B.1 anfgelistet. Der McClelland-Fehler erzielt konsistent fiber alle 4 Aufgaben
die besten Ergebnisse. Auch CE schneidet deutlich besser ab (auBer bei KA-Alph) als
MSE oder CFM. Aus den Trainingskurven in Abbildung 6.7 wird ersichtlich, daf MCL
und CE zudem wesentlich schneller konvergieren als MSE und CFM.

6.4.4 Worterkennung: Konnektionistische Phonemintegration
versus hybrides NN-HMM

Statt einzelner Sprachvektoren wollen wir nun das gesamte an der Eingabe anliegende
Sprachsegment als Buchstabe klassifizieren, indem die Phonembewertungen zur Wort-
schicht y™ weiterpropagiert werden. In Abschnitt 6.2.2 wurden zwei Miglichkeiten be-
schrieben, um aus den Phonembewertungen Wortbewertungen zu berechnen. Bei der
direkten konnektionistischen Phonemintegration werden fiir jeden zu erkennenden Buch-
staben L; die entsprechenden Phonembewertungen iiber die Zeit entlang eines optimalen
Plades ; = m(1) ... m(F) aufsummiert, wie bereits in (6.15) dargestellt und hier wie-
derholt:

T |

Y%Ww==

'

W ()

M=

Fiir den hybriden NN-HMM-Ansatz wird der in (6.17) zu maximierende Ausdruck durch
Logarithmieren zu

F
log p* (XIA) = ) _log pl(Z:lge = s.,1) (6.18)
t=1

Wie in (6.15) ist r; der fiir jedes Modell L; zu bestimmende optimale Pfad. Die Emis-
sionswahrscheinlichkeit kann nach Bayes aus den als a posteriori Wahrscheinlichkeiten
vorliegenden Phonembewertungen yi; = pl(q. = ;@) bestimmt werden:

P(ge = si|®¢) - pl&:)

6.19
Plge = 5:) [ ]

Pl =) =
Die a priori Wahrscheinlichkeiten Plg, = s;) =: P(s,) werden als vom Zeitpunkt #
unabhiingig betrachtet und konnen durch ihre relative Hiufigkeit in den Trainingsdaten

bestimmt werden. Die Observationswahrscheinlichkeit fiir die gesamte Sequenz ergibt
sich zu

Ply = 3:.-(1}[ir} - pldE)

: 6.20
f"{sw.'l'.l]) : }

log p(XiAi) =Y log
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p(Z,) ist nur von der Eingabe und nicht von den konkurrierenden Wortmodellen
abhiingig und kann daher wegfallen. Mit den in (6.18) unberiicksichtigten a priori Wahr-
scheinlichkeiten P(A;) der Warter L; erhalten wir als Entscheidungsfunktion

P( = Smt Iil]

P(X;) ist ein Monogramm-Sprachmodell, also die a priori Wahrscheinlichkeit eines Buch-
stabens L, die mit & gewichtet wird. Fiir den Parameter a wird derjenige Wert gewdhlt,
der auf der Kreuzvalidierungsmenge die beste Erkennung erzielt. Der Einflu von a ist in
Abbildung 6.8 am Beispiel der Kombination Sigmoidfunktion/MCL-Fehler ersichtlich.
Das Optimum liegt nicht bei o = 1, denn bei der Wortausgabe handelt es sich nicht um
die Gesamtwahrscheinlichkeit p(X|A;), da erstens der konstante Faktor p(X) fehit und
zweitens nur die Wahrscheinlichkeit fiir den Viterbi-Pfad berechnet wird.

In der zweiten und dritten Doppelspalte von Tabelle 6.3 sind die Erkennungsergebnisse
des konnektionistischen und des hybriden TDNN-HMM-Systems auf allen vier Daten-
banken aufgelistet, jeweils fiir die im Durchschnitt am besten abschneidende Kombina-
tion ans Fehler- und Transferfunktion. Detaillierte Ergebnisse fiir alle Kombinationen
von Fehler- und Transferfunktion finden sich im Anhang in Tabelle B.2 und B.3. Das
hybride System erzielt konsistent die besseren Erkennungsraten, wird aber durch das
im nichsten Abschnitt beschriebene Training auf Wortebene wieder vom MS-TDNN
iiberholt.

+ alog P(A;) (6.21)

% BK (RM-Spell)
tehi Koiiclic: cite. i

95.0
Train ©
Cross ©
Test = 900

85.0 * ¥
0 02 04 06 08 1 o

Abbildung 6.8: % Buchstaben korrekt in Abhiingigkeit des Sprachmodellgewichts a fiir den

hybriden NN-HMM-Ansatz. Die Ergebnisse der konnektionistischen Phonemintegration (un-
abhingig von a) sind als einzelne Punkte markiert.

6.5 Training auf Wortebene

Unser Ziel ist die Erkennung von Buchstaben oder flieBend gesprochenen Buchstabense-
quenzen, In der oben beschriebenen, ersten Trainingsstufe des MS-TDNN wurde jedoch
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ein anderes Kriterium, nimlich die Phonemerkennung, optimiert. Das Training auf Wort-
ebene geht einen Schritt weiter, indem sich die Optimierung der Parameter direkt an der
Worterkennung (in unserem Fall Buchstaben) orientiert, Dadurch wird das Trainings-
und Testkriterium bei der Erkennung einzelner Buchstaben konsistent, was sich in deut-
lich verbesserten Worterkennungsraten bemerkbar macht.

Wie zuvor besteht die Eingabe aus einzelnen, ausgeschnittenen Buchstaben'?, zn denen
nun direkt die Wortansgaben berechnet und mit entsprechenden Sollwerten verglichen
werden. Dazn sind in den Trainingsdaten nur noch die Buchstabengrenzen notwendig.
Die phonetischen Etikettierungen werden nun automatisch vom System bestimmt, denn
durch die optimalen Suchpfade 7;(t) (siche Gl. (6.15)) wird jedem Eingabevektor &, ein
Phonem s, zugeordnet.

Auch auf Wortebene ist die Wahl einer geeigneten Fehlerfunktion sehr wichtig. Aufler-
dem hat sich ein ,vorsichtiges* Training bewihrt, bei dem sicher erkannte Muster nicht
nachtrainiert werden,

6.5.1 Konnektionistische Phonemintegration

Die konnektionistische Phonemintegration erlaubt eine direkte Anwendung des Feh-
lerriickfithrungsverfahrens auf Wortebene. Statt in der Phonemschicht wird der Fehler
nun direkt in der Wortschicht gemessen, und von dort durch die im vorausgegangenen
Testschritt gefundenen, optimalen Pfade durch das gesamte Netz zuriickgefiihrt.

Oberhalb der Phonemschicht gibt es in der MS-TDNN-Architektur keine lernbaren Para-
meter (Gewichte). Die zusdtzliche Aufgabe des Trainings auf Wortebene ist, den Betrag
des Fehlersignals abhiingig vom erkannten Wort zu bestimmen und ihn mit Hilfe der ge-
fundenen Pfade auf die richtigen Phoneme zu verteilen. Ist das Fehlersignal erst einmal
bis auf die Phonemebene zuriickpropagiert, ist also E /847, bekannt, so kann 9E /W
analog zum Training des TDNN {wie in Anhang A.2 beschrieben) fiir alle Gewichte des
Systems herechnet werden. Mit (6.15) berechnet sich @E/dyf; zn:

aF 8E ay" ™ aF ay ey 12 .

B " B o, noE B, T z,;yw' i) (6:22)
7 [

?!ft 6{%"25 ]y’.n-;(t‘]) 1

o —'p—=fﬁjmm (6.23)
o L5

VEs sei an dieser Stelle angemerkt, da8 dies zwar fihnlich. aber nicht vergleichbar mit der Einzel-
buchstabenerkennung ist. In letzterer wird jeder Buchstabe fiir sich isoliert gesprochen und ist von
Stille umgeben. In unserem Fall werden die Buchstaben einzeln aus riner kontinuierlichen Buchstabie-
rung ausgeschuitten. Da unmittelbar vorher und nachher andere Buchstaben gesprochen wurden, muf
mit Koartikulationseffekten gerechnet werden. Auch ist eine saubere und konsistente Trennung schuell
nacheinander gesprochener Buchstaben nicht immer méglich.
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Dies hesagt gerade, dafi der an jedem Wortknoten y* entstehende Fehler iiber die Linge
der Eingabe normiert und entlang des gefundenen wortspezifischen Pfades m(1) ... m(F)
riickpropagiert wird. Der Term §; - () sorgt dafiir, dal ein Phonemknoten yf; genau
von all den Wartern L; ein Fehlersignal erhiilt, deren Pfade 7;(1) zum Zeitpunkt ¢ das
entsprechende Phonem s; durchlaufen.

Prinzipiell ist es auch moglich, mit dem Training direkt auf Wortebene zu beginnen.
Da aber am Anfang noch keinerlei Phoneme unterschieden werden kénnen, sind auch
die optimalen Pfade und damit die Phonemsegmentierungen zufillig. Auch unter diesen
ungiinstigeren Umstdnden konvergiert das Training auf Wortebene zu einem stabilen
System, wenn auch mit geringfiigig schlechteren Erkennungsraten. Auf RM-Spell wurde
ein Verlust von etwa einem, auf KA-Alph von etwa zwei Prozentpunkten beobachtet.

Fehlerfunktionen

Die Wortausgaben y" werden als normierte Summe der Phonemaktivititen entlang des
optimalen Pfades berechnet (siehe Gl (6.15)). Auf eine Nichtlinearitit wurde bewufit
verzichtet, um konsistent mit der Satzerkennung zu bleiben, wo ebenfalls direkt die
Phonembewertungen verrechnet werden. Eine Transferfunktion auf Wortebene entfillt
somit, in der Phonemschicht ist jedoch nach wie vor die Sigmoid- oder Softmaxfunktion
wiihlbar.

Transfer-/ Training aller | Training nur
Fehlerfunktion Muster falsche Muster
Train | Test || Train | Test
softmax / mse || 93.5 86.4 97.9 92.3
ce 92.4 838 97.8 90.6
mel 95.5 87.8 98.7 92.7
cfm || 97.4 89.7 99.2 94.0
sigmoid / mse || 93.9 a7.1 7.9 93.7
ce 93.4 45.9 08.2 924
mel || 95.7 89.2 098.5 94.4
cfm 98.0 93.7 99.4 95.4

Tabelle 6.4: % Buchstabenakkuratheit (% BA) nach Training mit verschiedenen Fehler- und
Transferfunktionen (RM-Spell)

Die Ergebnisse fiir verschiedene Fehlerfunktionen (aul Wortebene) und Transferfunktio-
nen (auf Phonemebene) nach einem Training mit 100 Tterationen sind in Tabelle 6.4
aunfgelistet. Die Ergebnisse in den linken Spalten wurden erzielt, indem aufl konventio-
nelle Art und Weise in jeder Iteration alle Muster (in jeder Iteration in einer neuen
zufilligen Reihenfolge) trainiert wurden. Urspriinglich motiviert durch die Erfordernis,
die Trainingszeiten zu verringern, wurde das Training so abgeindert, daB nur ,nicht
sicher erkannte” Muster trainiert werden. Interessanterweise ist dieses Trainingsschema
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nicht nur schneller, sondern erreicht auch deutlich bessere Erkennungsraten, wie in den
beiden rechten Spalten in Tabelle 6.4 zu sehen ist. Ein Muster gilt als sicher erkannt,
wenn die korrekte Ausgabe g um einen ,Sicherheitsabstand®” § besser als die hichste
inkorrekte Ausgabe yy ist, also y, > yn; + 4.

% BA (RM-Spell) % BA (KA-Alph)

1000 g 100.0 | I
08.0 98.0 b |
96.0  — ! 1 T

o i e e vo ——
oy e |y P e
620 | — Lo 92.0 {Cross =— | [
90.0 H | l } 90.0 Test « ]

0 0t 02 03 04 (10) 0 01 02 03 04 (LO)
Sicherheitsabstand § Sicherheitsabstand §

Abbildung 6.9: Trainings- und Testresultate in Abhingigkeit vom ,Sicherheitsabstand” §

Abbildung 6.9 zeigt den Zusammenhang zwischen dem Sicherheitsabstand § und der Er-
kennungsrate. Wird 4 zu groB gewihlt, dann werden zn viele Muster neu trainiert und
die Erkennungsleistung sinkt. Im Extremfall § = 1 werden bedingnngslos alle Muster
trainiert, wie im Vergleich in den linken Spalten von Tabelle 6.4. Andererseits ist ein
gewisser Sicherheitsabstand notwendig, denn fiir & — 0 biifit man ebenfalls Erkennungs-
leistung ein. Wihlt man ¢ im relativ breiten Bereich zwischen 0.05 und 0.3, gewinnt
man absolut etwa 2% BA.

Die CFM-Fehlerfunktion

In allen Trainingsexperimenten auf Wortebene konnte die CFM-Fehlerfunktion ge-
geniiber den MSE-, MCL- und CE-Fehlerfunktionen deutlich bessere Ergebnisse erzie-
len. Dies kann damit erklirt werden, daf die zu lernenden Klassen, also die einzelnen
Buchstaben, nicht disjunkt sind, denn an der Berechnung der Ausgaben y sind je-
weils mehrere Phoneme beteiligt, wobei sich manche Buchstaben gleiche Phoneme tei-
len, beispielsweise das /eh/ in B,C,D. Es ist daher nicht sinnvoll, etwa fiir den korrekten
Buchstaben B eine Ausgabe von 1 und gleichzeitig fiir seine Konkurrenten D oder G
eine Ausgabe von 0 zu fordern, denn das Phonem /eh/ leistet einen Beitrag zu allen
drei Aunsgaben. Die CFM-Fehlerfunktion orientiert sich nicht an  idealen” Sollwerten
0 oder 1, sondern lediglich an einem relativen Vergleich zwischen den korrekten und
den inkorrekten Ausgaben. Dazu wird ein Abstandsmal d zwischen der korrekten und
den inkorrekten Ausgaben bestimmt. Die C'FM-Formulierung von Hampshire [HIW00c]
gewichtet zur Berechnung von d alle inkorrekten Ausgaben gleich (Gl (2.21)). Ahnlich
wie bei der Auswahl der Trainingsmuster hat sich auch hier eine vorsichtigere® Vorge-
hensweise hewiihrt, bei der nicht jede, sondern nur die hichste inkorrekte Ausgabe uy;
in die Berechnung von d eingeht und damit vom Training betroffen ist.
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Diese im folgenden als CFM-hi bezeichnete modifizierte Fehlerfunktion ist in Abbil-
dung 6.10 illustriert. Auf einer Skala ist die zwischen 0 und 1 liegende Bewertung von
jedem zu klassifizierenden Buchstaben aufgetragen. Das MiBklassifikationsmal d be-
rechnet sich einfach als Differenz der Ausgabe der korrekfen Klasse & und der Klasse
hi = argmax; ., y; mit der hichsten ,inkorrekten® Ausgabe:

d = e — Yns (6.24)

Das zu maximierende Kriterium ist analog zu (2.22)

1

1T s L

Ecru =

Die Ableitung der Sigmoidfunktion geht gegen Null fiir sehr kleine, aber anch fiir sehr
groBe Werte von d. Um filr groBe Abweichungen d auch grofie Ableitungen zu erhalten,
wurde in [HW93c]

Ecpy = (1—d)? (6.26)

als Fehlermall vorgeschlagen. Damit konnten anfinglich bessere Ergebnisse erzielt wer-
den, was jedoch durch eine suboptimale Wahl der Parameter in (6.25) bedingt war.
Mit 3 = 5 und 5 = 0 ergeben sich fiir beide Varianten (6.25) und (6.26) vergleichbare
Erkennungsergebnisse.

xu s PG D B
0.0 L L o 10
inkorrekt

Abbildung 6.10: CFM-Fehlerfunktion: Nur der Abstand d zwischen der korrekten (B) und
der hiichsten inkorrekten (D) Ausgabe wird im Training beriicksichtigt

Bei CFM erhilt der korrekte Buchstabe ein positives Fehlersignal, und ein negatives
Fehlersignal von gleichem Betrag verteilt sich auf alle inkorrekten Beispiele. Mit CFM-
hi konzentriert sich das negative Training auf die hachste inkorrekte Ausgabe. Statt aller
inkorrekten Buchstaben wird also nur der schiirfste Konkurrent auf der Bewertungsskala
nach unten verschoben. Die Auswirkungen dieser Vorgehensweise auf das Training sind
anhand eines Beispiels in Abbildung 6.11 dargestellt. Der Buchstabe B ist korrekt und
erhiilt daher positives Training. Der Konkurrent mit der hiichsten Ausgabe ist D, das
betragsmifig dieselbe Quantitit an negativem Training erhill. Im gemeinsamen /eh/-
Teil der beiden Buchstaben heben sich positives und negatives Training gerade auf,
wihrend in dem zar Unterscheidung kritischen Anfang diskriminiert wird.
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Abbildung 6.11: CFM-Training. Im gemeinsamen Teil /eh/ nentralisieren sich positives und
negatives Training, nur die unterschiedlichen Anfiinge werden diskriminativ trainiert

In der GPD-Formulierung (GL. (2.26)) kann die Gewichtung der inkorrekten Ausgaben
durch den Parameter 5 beeinfluBt werden. Mit wachsendem 5 gewinnen die héheren in-
korrekten Ausgaben an Gewicht, im Grenzfall 7 — oo entspricht GPD gerade CFM-hi.
In Tabelle 6.5 sind einige Experimente mit CFM-Fehlerfunktionen zusammengetragen.
Mit steigender Konzentration (n = 1.5, 10, 20) der GPD-Funktion auf die hiichste inkor-
rekte Ausgabe verbessert sich die Erkennungsleistung und wird fiir n = 20 von CFM-hi
nicht mehr unterscheidbar.

RM-Spell KA-Alph

Fehlerfunktion | Train | Test | Train | Test
original CFM 97.3 | 944 | 965 | 922
GPD (n=1) 096.3 | 93.8 | 94.7 | 90.3
GPD (5=5) 98.3 | 958 | 97.7 | 93.2
GPD (n=10) | 99.1 | 955 | 98.6 | 94.2
GPD (p=20) | 99.3 | 954 | 988 |94.1
CFM-hi 09.2 [ 053 | 98.4 | 94.0

Tabelle 6.5: Verschiedene Mifklassifikationsmafle, in % Buchstaben korrekt

6.5.2 Hybrides NN-HMM-System

Im hybriden NN-HMM-Ansatz werden in den Wortmodellen wie in einem HMM die
klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten berechnet, die Ansgabe der Wortknoten ist also
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die Grofle!* p*(X]|A;). Fiir eine gegebene Eingabe X soll p*(X[)\:) maximiert werden
~ das bedeutet jedoch nicht notwendigerweise, daB die anderen Wahrscheinlichkeiten
P (X|A;), 7 # i kleiner werden miissen.

Ein diskriminatives Training auf Wortebene ist daher nur bedingt sinnvoll und wiirde
beispielsweise einen MMI-Ansatz (siehe Abschnitt 2.5.4) erfordern. Es ist allerdings
miglich, die durch die Berechnung der Viterbi-Plade gefundenen Phonemgrenzen als
nene phonetische Etikettierung einzusetzen. Wenn diese im Lauf des Trainings genau-
er wird, dann kann auch eine Verbesserung im diskriminativen Training der Phoneme
erwartet werden. In den hybriden NN-HMM-Systemen am [CSI und an der Cambridge
University wurde diese Vorgehensweise erfolgreich eingesetzt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ebenfalls mit mehreren Varianten dieses Trainingssche-
mas experimentiert. Dabei konnte jedoch keine signifikante Verbesserung erzielt werden.
Da umgekehrt das konnektionistische Training aul Wortebene deutliche Verbesserungen
erzielte, wurde der hybride NN-HMM-Trainingsansatz aul Wortebene nicht weiter ver-
folgt.

6.6 Training auf Satzebene

Sprache wird hierarchisch modelliert: Sitze bestehen aus Wortern und Worter aus Pho-
nemen. In diesem Sinne sind auch Buchstaben einfach nur kurze Worter, und wir be-
zeichnen Buchstabensequenzen als (Buchstaben-)Sitze. Bei der Erkennung von Sitzen
treten neben Wortverwechslungen weitere Fehler durch irrtiimliche Einfiigungen und
Auslassungen von Wortern hinzu. Die kurzen und dhnlich klingenden Buchstaben sind
fiir diese Art von Fehlern besonders anfillig. So kann etwa statt T E* leicht nur T,
oder .0 0" statt 0" erkannt werden.

Zur Einzelworterkennung wurde zu jedem Buchstabenmodell ein optimaler Pfad be-
stimmt und unter allen der beste ausgewihit. Die Erweiterung des MS-TDNN zur
Satzerkennung geschieht analog zu der in Abschnitt 3.5 beschriebenen, koutinuierlichen
Erkennung: Um die Wortsequenz mit der besten Bewertung zu finden, bestimmt man
einen optimalen Pfad durch ein verkettetes Buchstahenmodell, bei dem durch eine riick-
gekoppelte Parallelschaltung der Einzelmodelle beliebige Sequenzen durchlaufen werden
kinnen, wie in Abbildung 3.5 illustriert.

Dehnt man die Erkennung nach diesem Schema auf ganze Sitze aus, wird man zunichst
durch hohe, hauptsichlich auf irrtiimliche Einfiigungen zuriickzufiihrende Fehlerraten
iiberrascht: Die Buchstabenakkuratheit'® auf ganzen Sitzen lag zunichst unter 10%.

"' Wie zuvor beseichnet p*(.), daB es sich nicht um die volle, sondern nur um die Wahrscheinlichkeit
des wahrscheinlichsten Pfades handelt,

HSiehe Abschnitt 3.5.2 zur Bestimmung der Erkennungsraten filr kontinuierliche Sprache, in die
neben Wortverwechslungen auch Worteinfiigungen und -auslassungen eingehen,
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Abbildung 6.12: Zeitdanermodellierung fiir Phoneme

Die kurzen Buchstabenmodelle, inshesondere die der Vokale, kimnen in der Zeitspan-
ne des tatsichlich gesprochenen Buchstabens ohne weiteres mehrfach durchlanfen wer-
den. Mit einer Zeitdauermodellierung kann eine angemessene Verweildauer innerhalb
der Buchstaben erzwungen werden. Die Zeitdauermodellierung kann auf Phonem- und
Wortebene stattfinden, und sie kann manuell eingestellt oder automatisch erlernt wer-
den. Sind Einfiigungen nnd Auslassungen einigermaBen ansbalanciert, konnen die aku-
stischen Modelle auf Satzebene weitertrainiert werden.

6.6.1 Phonemdauer

Die zahlreichen Einfiigungsfehler entstehen, weil die kurzen Buchstabenmodelle zn
schnell und damit zu oft durchlaufen werden. Um ein lingeres Verweilen in einem Pho-
nem zu erzwingen, kann man genau wie in den Markov-Modellen Ubergangswahrschein-
lichkeiten einfiihren, so da der Wechsel in den niichsten Zustand mit einer kleinen
Wahrscheinlichkeit p bestraft wird. Allerdings sind die daraus resultierenden Wahr-
scheinlichkeiten P(Lange = t) = (1 — p)*~'p (in Abbildung 6.12(links) skizziert) kein
gutes Modell fiir die tatsichliche Langenverteilung. Mit aufwendigeren Modellen (Abbil-
dung 6.12(Mitte und rechts)) kdnnen beliebige Lingenverteilungen approximiert werden.
Diese erfordern jedoch mehr Speicher, mehr Rechenzeit und stellen uns vor das Problem,
viele zusiitzliche Parameter schitzen zu miissen.

Phonemiibergangsstrafen. In einem HMM werden entlang eines Plades Ohser-
vations- und Ubergangswahrscheinlichkeiten multipliziert, bzw. im logarithmischen Be-
reich addiert. Im direkt, diskriminativ trainierten MS-TDNN stellen die Phonembewer-
tungen y;; keine Observationswahrscheinlichkeiten dar, sondern kinnen als Evidenz'? fiir
die auf einem Pfad liegenden Phoneme interpretiert werden. Ein Ubergang in ein neues
Phonem wird nun erschwert, indem bei jedem Wechsel in ein neues Phonem eine Strafe,

UNach dem Training auf Phonemebene kdnnen die Phonemausgaben noch als a posteriori Wahr-
scheinlichkeiten interpretiert werden, nicht mehr jedoch nach dem Training auf Wortebene, denn die
CTFM-Fehlerfunktion orientiert sich nur an der Unterscheidbarkeit der einzeluen Klassen, nicht aber an

der Hohe der Ausgaben.
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also ein negativer Wert, zu den bis dahin akkumulierten Bewertungen addiert wird. In
Abbildung 6.14(oben) ist die experimentell ermittelte Abhangigkeit der Erkennungsrate
von Phonemiibergangsstrafen aufgetragen. Die Strafen variieren zwischen 0 und 3, und
miissen in Relation zu den Phonembewertungen betrachtet werden, die immer zwischen
0 und 1 liegen. Auf beiden Aufgaben (RM-Spell und KA-Alph) ist die Performanz auf
Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testmenge stark korreliert, so daB ein angemessener
Wert fiir die Ubergangsstrafe zuverlissig mit einer Kreuzvalidiernngsmenge ermittelt
werden kann.

Erzwungene minimale Dauer. Indem in einem Wortmodell n Kopien desselben Pho-
nems in Serie geschaltet werden (wie in Abbildung 6.12(Mitte)), kann eine minimale
Verweildauer mindur von n Zustinden ergwungen werden. Da ein einzelner Zeitschritt
nur 0.01 Sekunden Sprache entspricht, ist es durchaus sinnvoll, eine Mindestdauer von
mehreren Zeitschritten zu fordern. In einem zweiten Experiment wurde die Mindestdau-
er, also die Anzahl der duplizierten Zustinde, zwischen 1 und 10 variiert. Die Ergebnisse
sind in Abbildung 6.14(Mitte) zu sehen. Mit der Kreuzvalidierungsmenge kann eine op-
timale Mindestdauer von 5 Zustinden fiir KA-Alph und von 7 Zustinden fiir RM-Spell
ermittelt werden.

Da die einzelnen Phoneme ganz unterschiedliche Lingenverteilungen haben, ist es sinn-
voll, statt einer globalen eine phonemspezifische Mindestdauer mindur; zu fordern,
die leicht aus entsprechenden Statistiken {iber die Lingen der Phoneme s; gewonnen
werden kann: Es sei &, ein Histogramm und h;(f) die Anzahl der in der Trainingsmen-
ge beobachteten Phoneme s, der Linge [. Als minimale Verweildauer mindur; kann
beispielsweise die kiirzeste beobachtete Linge min; = argmin, {h:(1) # 0} bestimmt
werden. Um auch die phonemspezifische Mindestdauer sinnvoll variieren zu kiunen, de-
finieren wir mindury(x) als diejenige Linge [, fiir die z - 100% aller Phoneme s; kiirzer
sind als [. Fiir =1 < & < 0 wird der Bereich 0. .. min; abgedeckt:

(1= |z]) * man, -1<2<0

PR = { argmin, {Sh_, k)N, > ¢} 0<r<l

wobel N; = T, k(). Es ist also mindur;{—1) = 0, mindur{(0) = min; und
mindur;(1) = max;. In Abbildung 6.13 sind zwei Histogramme fiir ein kurzes und ein
langes Phonem sowie ein Beispiel fiir die Bestimmung von mindur,{0.1) abgebildet. Die
Ergebnisse der entsprechenden Experimente konnen in Abbildung 6.14(unten) fiir Werte
von —0.6 < x < 0.6 abgelesen werden. Ein bestimmter z-Wert entspricht einer mittleren
Mindestdauer 71 := 1/ny 30" mindur;(x), die parallel zu den z-Werten aufgetragen ist.

Die Ergebnisse obiger Versuche sind in Tabelle 6.6 zusammengefafit. Die Erkennungs-
raten {in % Buchstabenakkuratheit) beziehen sich immer auf diejenige Einstellung, mit
der auf der Krenzvalidierungsmenge die besten Ergebnisse erzielt werden konnten. Ganz
offensichtlich erhdlt man ohne Lingenmodellierung katastrophale Ergebnisse. Die Ergeb-
nisse zu Experimenten mit Dauermodellierungen aus den vorangehenden drei Abschnit-
ten (Phonemiibergangsstrafen sowie globalen oder phonemspesifischen Mindestlingen)
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Abbildung 6.13: Links, Mitte: Histogramme der Phonemdauer fiir das jeweils erste Phonem
der englischen Buchstaben R und T. Rechts: Bestimmung von mindur(10%).
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Abbildung 6.14: Buchstabenakluratheit (BA) in Abhéngigkeit der Phonemiibergangsstrafen
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Lingenmodellierung RM-Spell KA-Alph
Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
Ohne Langenmodellierung 284 | 20 | 94 | 389 | 32.8 | 25.0
(1) Phonemiibergangsstrafen 94.7 | 89.8 | 86.8 || 92.6 | 88.1 | B4.8

{2) Erzwung. minimale Dauer (global) 894 | BT.1 | 843 || 943 | 90.1 | 86.6
(3) minimale Dauer (phonemspezifisch) | 94.1 [ 92.0 | 884 | 952 | 91.5 | 87.8
(4) Kombination aus (1) und (3) 95.2 | 928 | 80.0 ) 954 | 91.8 | 88.4

Gewichte von Phonemtraining, wie (3) || 84.5 | 84.1 | 82.6 || 87.1 | 85.2 | 80.8

Tabelle 6.6: Erkennungsergebnisse in % BA fiir verschiedene Methoden der Lingenmodel-
lierung von Phonemen auf der RM-Spell- und KA-Alph-Datenbank

finden sich in den Zeilen (1) - (3) wieder sowie in den Graphen in Abbildung 6.14.
Mit einer Kombination aus Phonemiibergangsstrafe (p = 0.2) und phonemspezifischer
Mindestdauer konnte eine weitere Verbesserung erreicht werden (Zeile (4)). Auch fiir
die hier nicht aufgefiihrten sprecherabhingigen Ergebnisse (mjmt, mdbs) schneidet die
phonemspezifische Mindestdauer konsistent am besten ab, In der letzten Zeile wird noch
einmal der Wert des Trainings auf Wortebene verdeutlicht, denn betreibt man die kon-
tinuierliche Erkennung (bei einer phonemspezifischen Mindestdauer) direkt nach dem
Training anf Phonemebene, ergeben sich iiber 6% (absolut) schlechtere Ergebnisse auf
den Testmengen.

6.6.2 Wortdauer
Globale Worteingangsstrafen

In Abschnitt 3.6 wurde bereits erwihnt, daB in praktisch allen Spracherkennungssyste-
men in der Suche eine Worteingangsstrafe (der Term § in Gl (3.29)) eingesetz! wird,
um die Anzahl von Einfiigungen und Auslassungen auszubalancieren. Die Worteingangs-
strafe ( gilt global fiir alle zu erkennenden Worter, und mit wachsendem 7 wird ein
Ubergang in das folgende Wort zunehmend erschwert. Der Einfluf von 4 ist in den
beiden oberen Graphen in Abbildung 6.15(oben) ersichtlich, wo die Erkennungsergeb-
nisse in % Buchstabenakkuratheit fiir Werte von 7 zwischen 0 und 10 aufgetragen sind.
Auch hier wird eine endgiiltige Einstellung von 3 anhand des besten Ergebnisses auf der
Kreuzvalidierungsmenge bestimmt.

Lernen von wortspezifischen Eingangsstrafen

Nicht alle Buchstaben werden gleich hiufig eingefiigt. Dies motiviert zu einem weiter-
gehenden Schritt: Statt einer globalen benutzen wir eine wortspezifische Eingangsstrafe
i3, die automatisch eingestellt werden soll. Wihrend in der Spracherkennung grofer
Wortschitze Statistiken zur Haufigkeit von Einfiigungen und Auslassungen einzelner
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Abbildung 6.15: Buchstabenakkuratheit (BA) in Abhiingigkeit der Worteingangsstrafen

Wirter nur ungenau geschitzt werden kinnen, ist dies im Spezialfall der Buchstabier-
erkennung moglich, da hier alle Buchstaben hinreichend oft wiederholt werden.

Als Fehlermall betrachten wir (fiir jeden Buchstaben L, einzeln) die relativen Haufig-
keiten H; = (I, — D;)/n; des Ungleichgewichts zwischen I; Einfiigungen und D; Auslas-
sungen bei insgesamt n; Buchstaben f;.

Offensichtlich sind H; und 3; negativ korreliert, denn mit wachsender Eingangsstrafe
sinkt die Zahl der Einfiigungen. Neben f; haben viele andere Faktoren Einflufl auf H,,
eine mathematisch exakte Abhingigkeit H;(3,) ist daher nicht praktikabel formulierbar.
Deshalb wird als Heuristik ein linearer Zusammenhang zwischen H; und J; angenom-
men. Dann kann mit einem Gradientenabstiegsverfahren die Eingangsstrale 3] in jeder
Iteration ¢ wie folgt angepaBt werden:

It - D!
. el

n

B =g+ (6.27)

Um eine ziigige Anpassung zu erreichen, werden 7 und D! jeweils nach wenigen Buch-
stabensiitzen neu bestimmt. Mit einer Lernrate ¢ = 0.1 und einem Momentum-Term
von 0.5 ergeben sich die in Abbildung 6.15 dargestellten Ergebnisse. Bereits nach we-
nigen Iterationen ergeben sich Werte, die fiir KA-Alph um 5 und fiir RM-Spell um 2
Prozentpunkte besser sind als mit der besten globalen Worteingangsstrafe.
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RM-Spell KA-Alph
Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
(1) Globale Worteingangsstrafen | 91.9 | 85.1 | 82.8 | 87.0 | 824 | 79.6
(2) Gelernte Worteingangsstrafen || 94.3 | 89.0 | 84.7 || 92.7 | 88.2 | 84.8

Tabelle 6.7: Ergebnisse in % BA bei Kontrolle der Wortdauner durch Worteingangsstrafen

Die Ergehnisse der Wortdauermodellierung sind in Tabelle 6.7 zusammengefaGt. Mit den
gelernten wortspezifischen Worteingangsstrafen erzielt man etwa um 6 Prozentpunkte
bessere Ergebnisse, die allerdings immer noch um etwa 4 Prozentpunkte schlechter sind
als bei einer Phonemdauermodellierung. Natiirlich kénnen Phonem- und Wortdauermo-
dellierung auch gemeinsam angewandt werden. Wegen der Explosion der Kombinati-
onsméglichkeiten ist eine systematische Untersuchung der rechenzeitaufwendigen Tests
jedoch nur bedingt moglich. Da einige stichprobenartige Versuchsreihen einer kombi-
nierten Lingenmodellierung nur insignifikante Verbesserungen gegeniiber einer reinen
Phonemlingenmodellierung erbrachten, wird hier aufl eine Darstellung verzichtet.

6.6.3 Korrektives Training

Ganz &huolich wie auf Buchstabenebene kann auch auf Satzebene diskriminativ trainiert
werden. Dazu miissen die einzelnen Phonembewertungen so verindert werden, daf sich
die Gesamtbewertung der korrekten Satzhypothese erhéht und die aller inkorrekten ver-
mindert, Die geitliche Zuordnung der Phoneme zum erkannten Satz ist aus der Suche
bekannt. Ist der Satz inkorrekt, bestimmt man einen zusiitzlichen Phonempfad fiir den
korrekten Satz, indem die Suche gezwungen wird, die im Training bekannte Phonemse-
quenz der korrekten Wortfolge zu durchlaufen (forced alignment). Anschliefend erhalten
alle Phoneme entlang des korrekten Pfades , positives Training" (d.h. ein Fehlersignal,
das ihren Ausgabewert erhéht), und die Phoneme entlang des inkorrekten Pfades erhal-
ten ,negatives Training". Wie auf Wortebene wird also die CFM-Fehlerfunktion berech-
net, und der Betrag des Fehlers bestimmt sich analog zu (6.24) und (6.25).

Abbildung 6.16 veranschaulicht diese Vorgehensweise am Beispiel eines Satzes ,C A B".
Dabei gelten im wesentlichen die gleichen Uberlegungen wie bereits im Worttraining im
Beispiel aus Abbildung 6.11, nur jetzt auf Satzebene: Der beste von der Suche gefundene
Pfad reprisentiert die inkorrekte Hypothese ,C A A B*. Danach wird ein Pfad fiir die
korrekte Sequenz C A B" bestimmt. An den fehlerfreien Stellen des Satzes sind die
beiden Pfade weitgehend identisch, so daB sich die Effekte von negativem und positivem
Training neutralisieren. Lediglich an den kritischen, fehlerhaften Stellen wird effektiv
trainiert, wodurch ein effizientes diskriminatives Training realisiert wird.

Wiirde die Suche nicht nur die beste, sondern alternative Hypothesen finden, kéinnte auch
ein korrekt erkannter Satz gegen seinen schirfsten Konkurrenten diskriminativ trainiert
werden. Ein solcher, sogenannter N-Besten-Suchalgorithmus ist jedoch im MS-TDNN
nicht implementiert.
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In den Experimenten zum korrektiven Training wurde zur Lingenmodellierung jeweils
diejenige phonemspesifische Mindestdaner zusammen mit einer Phonemeingangsstra-
fe benutzt, die in den Experimenten in Abschnitt 6.6.1 die besten Ergebnisse erzielte.
Durch das korrektive Training konnte die Buchstabenakkuratheit nochmals um 2 Pro-
zentpunkte gesteigert werden. Die genauen Ergebnisse konnen aus der ersten Zeile in
Tabelle 6.8 abgelesen werden.

Erweiterung iiber die Wortgrenzen

Im Training anf Wortebene werden die Phonemgrenzen innerhalb eines Wortes nicht
mehr benitigt, denn sie werden bei der Berechnung der Viterbi-Pfade automatisch ge-
funden und optimiert. Nach wie vor fest vorgegeben sind die Grenzen an den Réndern
der Buchstaben, die jedoch nicht notwendigerweise richtig oder optimal fiir den Trai-
ningsprozefl sind. Um auch diese Grenzen vom System selbst optimieren zu lassen, ohne
dabei gleich eine villig freie Erkennung auf Satzebene mit ihren Problemen (Einfiigungen
und Auslassungen) zu erlauben, wurde als Zwischenschritt ein Training diber Wortgren-
zen eingefithrt. Wie in Abbildung 6.17 illustriert, wird dazu die Eingabe um einige'
Zeitschritte nach links und rechts erweitert, wodurch das letzte Phonem des voran-
gehenden sowie das erste Phonem des nachfolgenden Wortes in der Fingabe sichtbar
werden. Entsprechend miissen auch alle Buchstabenmodelle an ihrem Anfang und Ende
um diese beiden Phoneme ergiinzt werden. Mit den so erweiterten Buchstaben wird wie
auf Wortebene trainiert. Dabei befinden sich die ehemals festen Buchstabengrenzen nun
innerhalb des trainierten Wortes und kénnen daher wie alle anderen Phonemgrenzen frei
gewdhlt und automatisch optimiert werden.

Auf RM-Spell sowie auf den sprecherabhiingigen mjmt- und mdbs-Daten'® konnte damit
ein weiterer Prozentpunkt gewonnen werden. Lediglich auf KA-Alph erwies sich das
Training fiber Wortgrenzen als nicht hilfreich.

Training RM-Spell KA-Alph
Train | Cross | Test | Train | Cross | Test

korrektives Training 96.3 | 929 [ 89.6 | 976 | 929 | 90.4

korrektives Training + Wortgrenzen || 95.8 | 922 | 91.4 || 975 | 92.7 | 89.7

Tabelle 6.8: % Buchstabenakkuratheit {BA) nach korrektivem Training

6.6.4 Zusammenfassende Darstellung der Trainingsphasen

Eine tabellarische Ubersicht iiber die wichtigsten Systemmodellierungen der vorange-
henden Abschnitfe ist in der Zusammenfassung in Abschnitt 6.10 zu finden. Hier sollen

W Typischerweise um einen heuristisch bestimmten Wert von 10 Zeitschiritten (= 100 ms)
Giehe Tabelle 6.17 in der Zusammenfassung dieses Kapitels filr die Testergebnisse auf den Daten
von mjmt und mdbs.



6.6 Training auf Satzebene 105

V=
B
A .

Cc Al Al B

= Positives Training entlang korrekiem Pfad (C A B)
wawmen - Negatives Training entlang inkorrektem Pfad (C A A B)

N

Abbildung 6.16: Korrektives Training auf Satzebene
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Abbildung 6.17: Training {iber die Wortgrenzen hinaus
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Abbildung 6.18: Lernkurven auf der RM-Spell-Datenbank. Phonemtraining bis Iteration
100, anschlieBend Worttraining bis lteration 200 (% Buchstaben korrekt auf ausgeschnitte-
nen Buchstaben). Ab Iteration 201 Satutraining (% Buchstabenakkuratheit auf ganzem Satz).
Alternativ wurde ab Iteration 150 Training iiber Wortgrenzen benutzt (Kurven mit nichit
verbundenen Punkten). ebenfalls mit anschlieflendem Salziraining, das nun insgesamt besser
ausfillt.

am Beispiel der RM-Spell-Erkennungsanfgabe die Auswirkungen der unterschiedlichen
Trainingsschritte anhand des gesamten Trainingsverlaufes im Graphen in Abbildung 6.18
veranschaulicht werden.

Aufgetragen sind die Erkennungsleistungen auf der Trainings-, Kreuzvalidierungs- und
Testmenge fiir die verschiedenen Trainingsphasen: An das Training aul Phonemebene
(Iteration 1 bis 100) schliefit sich das Training auf Wortebene (Iteration 101-200) mit
einer deutlichen Verbesserung der Erkennungsleistung an. Geht man von der Erkennung
ausgeschnittener Buchstaben (gemessen in % Buchstaben korrekt, BK) auf Buchstaben-
sequenzen iiber (gemessen in % Buchstabenakkuratheit, BA), sinkt die Erkennungsrate
wegen der jetzt zusitzlich miglichen Einfiigungen und Auslassungen, wird aber durch
das Training auf Satzebene (lteration 200 bis 250) verbessert. Wird nach dem  norma-
len* Training auf Wortebene noch fiber Wortgrenzen hinaus trainiert (Kurven mit nicht
verhundenen Punkten), fillt das jetzt anschlieBende Training auf Satzebene besser aus
als zuvor.
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6.7 Architekturparameter

Der Entwurf eines neuronalen Netzes liBt viele Freiheitsgrade offen, insbesondere wenn
es sich dabei wie beim MS-TDNN um ein relativ stark strukturiertes Netz handelt: Wie
viele Parameter (. Hidden Units“) bendtigt man? Wie und wo werden Zeitverzégerungen
(Time-Delays) eingesetzt? Welche Transfer- und Fehlerfunktionen, welche Trainingsver-
fahren wihlt man? Mit wievielen Zustdnden werden die Buchstabenmodelle ausgestat-
tet?

Ein interessanter Lisungsansatz zn diesen Fragen wurde von Bodenhausen verfolgt, der
am Beispiel des MS-TDNN Algorithmen untersuchte, die eine antomatische Strukturie-
rung der Netzwerkarchitektur erlanben [BW91, Bod94, BH95h]. Dabei wird die Anzahl
der Neuronen in der verborgenen Schicht und in den Wortmodellen sowie die Breite
der Zeitverzogerungen automatisch wihrend des Trainingsprozesses eingestellt. Ausge-
hend von einer Minimalkonfiguration wird die Netzwerkarchitektur solange mit zusitzli-
chen Ressourcen ausgestattet, bis eine iiberwachende Instanz mit einem ausgekliigelten
Kreuzvalidierungsverfahren eine weitere VergréBierung des Netzes unterbindet. In einzel-
nen Fillen konnte mit diesem automatischen Verfahren anndhernd dieselbe Performanz
wie mit manuellen Netzwerkoptimierungen erreicht werden; einige Ergebnisse sind in
Abschnitt 6.9.1 aufgefiihrt.

Die bisherigen Uberlegungen in diesem Kapitel galten hauptsichlich dem dynamischen
Verhalten des Netzes, inshesondere den Trainingsverfahren und der Zeitdanermodellie-
rung. In diesem Abschnitt soll auf zwei statische Parameter der Netzwerkarchitektur
eingegangen werden, nimlich die Anzahl der Parameter sowie die Art und Breite der
Zeitverzogerungen. Der Aspekt der Netzwerkmodularisierung wird in Abschnitt 6.8 be-
sprochen.

6.7.1 Anzahl der Parameter

Wie zuvor bezeichnen wir die Anzahl der Neuronen in der Eingabe-, der verborgenen
und der Phonemschicht mit ng, ny und ng. Die Zeitverzigerungen in der Eingabe-
und der verborgenen Schicht erfassen jeweils dg und dy zusitzliche Zeitschritte in die
Vergangenheit und die Zukunft. Daraus errechnet sich eine Gesamtzahl von Parametern
(Verbindungen oder Gewichten, inkl. Schwellwertgewichten) von

n=(2dg +1)-mg+1)-ny+((2da+ 1) ng+1)-ny (6.28)

g ist durch die Dimension des Merkmalsraumes und np durch die Anzahl der Zustéinde
(Phoneme) in den Buchstabenmodellen bestinunt. Die Breite der Zeitverzogerungen
wird zuniichst nicht variiert, somit beeinflut lediglich n, die Anzahl der Gewichte. Mit
np = T0 fiir den deutschen oder n, = 59 fiir den englischen Phonemsatz, sowie mit
de = 1,dy = 2,mg = 16 ergibt sich fiir die bisher untersuchten Netze mit n, = 50
verborgenen Neuronen eine Gesamtzahl von 17259 baw. 20020 Parametern.
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Abbildung 6.19: % Buchstaben korrekt (BK) in Abhangigkeit der Anzall der Parameter

In einer Serie von Experimenten wurde das MS-TDNN mit einer wachsenden Anzahl von
verborgenen Neuronen trainiert. Die Anzahl der Parameter wiichst linear mit ny, jedes
zusitzliche Neuron in der verborgenen Schicht resultiert in etwa 400 weiteren Parame-
tern (Gewichten). In Abbildung 6.19 sind die Erkennungsraten in % Buchstaben korrekt
fiir Netzgrofien zwischen 5 (= 2065 Parameter) und 200 (= 79870 Parameter'®) verbor-
genen Neuronen aufgetragen. Das  deutsche® Netz wurde fiir 30 und das englische" fiir
100 Iterationen trainiert'”, die abgebildeten Ergebnisse sind jeweils Durchschnittswerte
aus den letzten 10 Iterationen. Wie zu erwarten, steigen die Erkennungsraten anf den
Trainingsmengen stetig mit groBer werdenden Netzen. Interessanterweise leiden die Er-
gebnisse auf den Testdaten auch bei den groBeren Netzen noch nicht unter zu starkem
Aunswendiglernen (,Overfitting®) der Netze. Ab etwa n, = 50 verborgenen Neuronen
stellen sich nur noch geringe Verbesserungen der Erkennungsraten ein. Da kleinere Netze
weniger Speicher- und Rechenressourcen beniitigen, ist ny, = 50 fiir beide Datenbanken
eine giinstige Netzgrofie, wenngleich auch fiir KA-Alph etwas unterdimensioniert.

1% Jeweils im , deutschen Fall* mit np = 70
7Da die dentschen Trainingsdaten lich umfangreicher sind, werden weniger Trainingsiteratio-
nen bendtigt, um in den Sattigungsbereich zu kommen.
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6.7.2 Art und Breite der Zeitverzogerungen

Mit einer Fensterbreite von 2de +1 = 3 Zeitschritten in der Eingabe- und 24, +1 =5 in
der verborgenen Schicht betrachtet das TDNN einen zeitlichen Kontext von insgesamt 7
Eingabevektoren. Wird dieser Gesamtkontext bereits vollstindig in der Eingabeschicht
(de = 3) und dafiir ohne Verzégerungen in der verborgenen Schicht {dy = 0) beriicksich-
tigt (Abbildung 6.20(links)), erhiilt man eine einfachere Netzwerkarchitektur, die einem
MLP entspricht. In den folgenden Experimenten wird diese MLP-Architektur mit der
des TDNN verglichen. Zusitzlich werden fiir das MLP verschiedene Kontextbreiten zwi-
schen dy = 0 (nur ein Eingabevektor, kein zusiitzlicher Kontext) und dg = 5 (insgesami
11 Zeitschritte Kontext) untersucht.

Phonemschicht

Verborgene Schicht

Eingabeschicht

Abbildung 6.20: Netz-Architekturen mit einer Kontextbreite von 7 Eingabevektoren, links
mit, rechts ohne Verzégerungen in der verborgenen Schicht

Eine Verlagerung der Zeitverzigerungen in die Eingabeschicht reduziert die Gesamtzahl
der Parameter'®, ebenso eine Verkleinerung des Kontextes. Um vergleichbare experi-
mentelle Bedingungen zu erreichen, wurde dieser Effekt durch eine jeweils entsprechend
héhere Anzahl von Neuronen in der verborgenen Schicht ausgeglichen (Tabelle 6.9).

Fiir Kontextbreiten von insgesamt 1,3,5.7,9 und 11 Vektoren (ausschlieilich in der Ein-
gabeschicht) wurde jeweils ein Netz fiir 30 lterationen aufl den KA-Alph- und fiir 30
Iteration auf den RM-Spell-Daten auf Phonemebene trainiert. Die (wie zuvor auf den
letzten 10 Iterationen gemittelten ) Erkennungsraten sind in Abbildung 6.21 als durchge-
zogene Kurven zu sehen. Die Erkennungsraten fiir ein TDNN, das ebenfalls 7 Vektoren
Kontext (3 in der Eingabe-, 5 in der verborgenen Schicht) beriicksichtigt, sind als ein-
zelne Punkte abgetragen.

Aus den Graphiken wird ersichtlich, dafi die Fensterbreite nicht kleiner als 5 gewahlt
werden sollte. Die besten Ergebnisse werden konsistent iiber beide Datenbanken fiir Fen-
sterbreiten zwischen 5 und 9 erzielt, wobei in drei von vier Fillen eine Breite von 7 die
beste Wahl ist.

Die TDNN- und MLP-Variante mit jeweils einer Kontextbreite von 7 unterscheiden sich

1%Da der griBere Teil der Parameter swischen verborgener und Phonemschicht liegt
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nicht wesentlich. Die MLP-Variante schneidet, mit Ausnahme auf den KA-Alph-Daten
nach Training aul Wortebene, geringfiigig besser ab.

Nach Training auf Phonemebene:
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Abbildung 6.21: % Buchstaben korrekt in Abhéngigkeit von der Breite des Eingabekon-
textes (ausschlieBlich in der Eingabeschicht). Die einzelnen Punkte sind die entsprechenden
Ergebnisse fiir ein TDNN mit einer Gesamtkontextbreite von 7 (3 und 5) Sprachvektoren.

RM-Spell (np =59) || KA-Alph (np = 70)
Netz (ng = 16) de | dy || na Parameter np Parameter
Standard-TDNN(7) || 1 | 2 || 50 17250 50 20020
MLP-11 5 0 73 17287 81 20077
MLP-9 40 84 17195 93 20065
MLP-7 3]0 100 17259 108 20017
MLP-5 210 123 17279 132 20002
MLP-3 L | 0| 159 17231 168 20062
MLP-1 0| 0 || 226 17235 230 20080

Tabelle 6.9: Dimensionierung verschiedener Netze mit unterschiedlich breiten Eingahefen-
stern. Um die Anzahl der Netzparameter vergleichbar zu halten, werden Netze mit einem
breiteren Eingabefenster mit weniger verborgenen Neuronen ausgestattet,
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Abbildung 6.22: Modulares TDNN mit connectionist glue

6.8 Modulare Netze

In den bisherigen Netzwerken wurde sprecherunabhingig erkannt, indem alle Sprecher
in einem gemeinsamen Netz trainiert wurden. Ist es méglich, bessere sprechernnabhéingi-
ge Erkennung zu erzielen, indem sich Teilkomponenten des Netzes auf bestimmte Spre-
cher(gruppen) spezialisieren? Im Gegensatz zn monolithischen Netzwerken bestehen mo-
dulare Netzwerke aus Teilkomponenten, die individuell trainiert werden und/oder sich
in ihrer Architektur unterscheiden. Modulare Netze kommen oft mit weniger Parame-
tern aus' als entsprechende monolithische Netze und sind dadurch erst zu handhaben.
Mit wachsender Rechenleistung tritt diese Motivation in den Hintergrund, und man
versucht, mit modularen Systemen den Grad an Spezialisierung (manchmal auch an
Redundanz) und damit die Klassifikationsleistung zu erhiihen. In [Wai89, WSS589b] un-
tersucht Waibel eine Reihe von Techniken, um mit modularen TDNNs alle (statt nur
drei) Konsonanten zu klassifizieren. Neben dem bekannten /dbg/-TDNN wurden fiinf
weitere TDNNs unabhiingig voneinander daraul trainiert, jeweils eine Gruppe von zwei
bis vier Konsonanten zu erkennen, und dann zu einem Netz verschaltet. Nur jeweils ein
TDNN ist auf ein bestimmtes Phonem spezialisiert, die anderen Netzwerke erzeugen bei
der ,fachfremden* Eingabe bedeutungslose Werte, die die Klassifikation beeintrachtigen.
Deshalb werden zusiitzliche Verhindungen in Form eines weiteren TDNN eingefiihrt, die
die Aktivierungen aller Phoneme beeinflussen, wie in Abbildung 6.22 illustriert. Diese
als ,connectionist glue" bezeichneten Verbindungen werden erst trainiert, nachdem die
cinzelnen Komponenten bereits eingelernt sind.

In einem vollstandig verbundenen Netzwerk wiichst die Anzahl der Gewichte quadratisch mit der
Anzall der Knoten.
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Gewbhnlich unterteilen modulare Netze nicht (wie im gerade beschriebenen Netz) den
Ausgabe-, sondern den Eingaberaum, wie auch im Meta-Pi-Netzwerk von Hampshire
und Waibel [HIW89b, HIW90a, HIW90b]. Dort sind die modularen Teilkomponenten
nicht auf einzelne zu erkennende Phoneme, sondern auf unterschiedliche Sprecher spe-
zialisiert. Statt einer additiven Beeinflussung durch den ,connectionist glne" werden die
einzelnen Komponenten durch eine multiplikative Verbindung linear kombiniert. Dazu
werden 6 TDNNs auf jeweils einem von 4 minnlichen und 2 weiblichen Sprechern auf der
BDG-Task trainiert. Ihre Ausgaben werden gewichtet aufaddiert, wobei die Gewichtung
durch ein zusitzliches Netz gelernt wird,

Von Jordan und Jacobs wurde ein Ansatz entwickelt, bei dem Klassifikatoren hierar-
chisch in einer Baumstruktur kombiniert werden (, Hierachical Mizture of Erperts*)
[J194].

6.8.1 Modulare MS-TDNNs

Hampshires Meta-Pi-TDNN [HTWO0b] inspitierte zu einer Serie von Experimenten mit
unterschiedlich modularisierten MS-TDNNs [HW93h|, die als Spezialfall auch Hampshi-
res Meta-Pi-Architektur enthalten. In Abbildung 6.23 sind die vier untersuchten Netz-
werkstrukturen illustriert, die sich durch einen zunehmenden Grad an Spezialisierung
unterscheiden. Im ersten Netz (POOLED) gibt es keine sprecherspezifischen Parameter,
alle Daten werden mit einem gemeinsamen Netz trainiert. Das zweite Netz (BIASED)
besitzi sprecherabhdngige Bias-Gewichte, jeder Sprecher hat also gerade soviele spezifi-
sche Parameter, wie es Neuronen in der verborgenen und in der Phonemschicht gibt.

Im SHARED-Netz gibt es spezifische Verbindungen zwischen Eingabe- und verborge-
ner Schicht filr jeden Sprecher, die Gewichte in die Phonemschicht werden jedoch von
allen Sprechern geteilt. Das INDIVIDUAL-Netz schlielich entspricht der Architektur
des Meta-Pi-Netzes: Jedem Sprecher steht ein komplettes TDNN zur Verfilgung, die
Ausgaben werden auf Phonemebene zusammengefiihrt.

Wie in Abbildung 6.23 dargestellt, wird jedes interne Sprechermodell (ISM, also die
jeweils sprecherspezifischen Parameter) durch eines der Auswahl-Neuronen (ISM-AN)
angesteuert. Im BIASED-Netz bestehen die ISM aus den sprecherspezifischen Schwell-
wertgewichten, die mit den ISM-AN verbunden sind. Im SHARED- und INDIVIDUAL-
Netz wirken die ISM-AN multiplikativ und bestimmen dadurch die Gewichtung der
sprecherspezifischen Komponenten. Ein bestimmter Sprecher wird selektiert, indem das
entsprechende [SM-AN auf 1, und die restlichen auf 0 gesetzt werden. Alternativ kiimnen
die Sprechermodelle durch ISM-AN-Ausgaben a; linear kombiniert werden, wobei als
Randbedingungen a; > 0 und ¥, a; = 1 gefordert werden.

In der Lernphase ist die Sprecheridentitdt fiir die Trainingssitze und damit die
gewiinschte Ausgabe der ISM-AN bekannt. In der Testphase muBl eine geeignete Wahl
automatisch getroffen werden. Dazu gibt es die in Abbildung 6.24 dargestellten zwei
Méglichkeiten: (a) Unabhingig von der eigentlichen Erkennung wird ein zusiitzliches
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POOLED

Keine sprecherspezi-
fischen Parameter

BIASED

sprecherspezifische
Bias-Parameter

ISM-AN

SHARED

Sprecherspezifische
Gewichte in die ver-
borgene Schicht

INDIVIDUAL

Sprecherspezifische
TDNNs

LLLILL]
ISM-AN

Abbildung 6.28: Vier Netzarchitekturen mit zunehmender Anzahl sprecherspezifischer Para-
meter, die mit ,Internen-Sprecher-Modellen-Auswahluneuronen® (ISM-AN) angesteuert werden



114 Kapitel 6 Das MS-TDNN als Buchstabiererkenner

[

1 13 i
FFT = [emmenns FFT
(a) (b)

Abbildung 6.24: Anpassung der internen Sprechermodelle am Beispiel der BIASED-
Architektur:  Sprecher-Identifizierung® (a) und ,Tuning in“ (b)

Netzwerk trainiert, um einen Sprecher zu identifizieren. Vor jedem Erkennungslauf wer-
den dann die Ausgaben der ISM-AN durch dieses Netz bestimmt, oder (b) es erfolgt
eine Adaption anhand einiger AuBerungen des unbekannten Sprechers (, Tuning in®).
Dazu werden die Gewichte der TDNNs | eingefroren”, und anhand des iiblichen Feh-
lerriickfithrungsverfahrens wird versucht, die ISM-AN so einzustellen, da8l der Fehler auf
den Adaptionsdaten minimiert wird. Mit der so gefundenen Einstellung werden dann
die eigentlichen Testdaten erkannt. Bei uniiberwachter Adaption ist die korrekte Tran-
skription der Adaptionsdaten unbekannt. Ersatzweise kann die erkannte Transkription
als korrekt betrachtet werden (in den Experimenten von [BC91] als  Phantom Targets®
bezeichnet ).

6.8.2 Experimentelle Ergebnisse
Mehrsprecher

Anhand dreier ménnlicher (mjmt, mdbs, maem) und dreier weiblicher (fcaw, flgt, fee)
Sprecher der CMU-Alph-Datenbank wurden die verschiedenen Architekturen und Adap-
tionsmethoden getestet. Die Ergebnisse, gemittelt iiber alle 6 Sprecher und gemessen in
% Buchstaben korrekt (auf ausgeschnittenen Buchstaben), sind in Tabelle 6.10 zusam-
mengefaflt. In der ersten Spalte wurde die Sprecheridentitit als bekannt vorausgesetzt.
Mit einer zunehmenden Spezialisierung wird dabei eine hessere Erkennung erzielt. Das
SHARED-Netz fibertrifft sogar individuell trainierte MS-TDNNs. Ein dhnliches Bild er-
gibt sich, wenn der Sprecher durch ein zusiitzliches Netzwerk identifiziert wird (2. Spalte,
siche auch Abbildung 6.24(a)). Die Erkennungsraten fallen zwar insgesamit etwas niedri-
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Mehr- Sprecher Sprecher Adaption Adaption
Sprecher bekannt identifiziert | iiberwacht uniiberwacht |
POOLED 92.7

BIASED 83.8 92.9 92.2 89.7
SHARED 95.9 94.5 95.0 78.5
INDIVID. a5.1 94.9 95.6 95.6

Tabelle 6.10: Im Mehr-Sprecher-System werden die Netze mit nenen Daten von denselben
6 Sprechern getestet

ger aus, sind aber immer noch deutlich besser als im Standardfall des POOLED-Netzes.
Zur Adaption (3. und 4. Spalte, siche auch Abbildung 6.24(b)) wurden 10 der insgesamt
400 Testsitze eingesetzt. Die iiberwachte Adaption funktioniert geringfiigig besser als
eine automatische Sprecheridentifizierung.

Neue Sprecher

Wie werden sich die auf 6 Sprecher spezialisierten Netze verhalten, wenn sie mit bisher
Jungesehenen® Sprechern konfrontiert werden? Die gemittelten Ergebnisse von Expe-
rimenten it 7 neuen Sprechern (5 ménnlich, 2 weiblich, je 50 Sitze oder etwa 250
Buchstaben) sind in Tabelle 6.11 zusammengefaft. Eine Auswahl der _richtigen" Spre-
cher (Spalte 1) ist fiir neue Sprecher nicht mehr méiglich, die automatische Sprecher-
identifikation (Spalte 2) muB also einen dhnlichen oder eine Kombination méglichst
dhnlicher Sprecher finden. Dies funktioniert jedoch in allen Fillen schlechter als das
POOLED-Modell. Sowohl durch iiberwachte (Spalte 3) als auch durch uniiberwach-
te Adaption (Spalte 4) kann jedoch eine Sprecherkombination gefunden werden, mit
der das POOLED-Netz iibertroffen wird. Wihrend fiir die bekannten Sprecher ein zu-
nehmender Spezialisierungsgrad firderlich ist, funktionieren die weniger spezialisierten
Netze fiir die neuen Sprecher besser. (berwachte und uniiberwachte Adaption erzielen
bessere Ergebnisse dls eine Identifikation der neunen Sprecher.

Neue Sprecher Sprecher Adaption Adaption
Sprecher bekannt identifiziert iiberwacht uniiberwacht
POOLED 81.3

BIASED ~ 79.5 83.2 82.2
SHARED = 73.6 83.4 73.6
INDIVID. - 66.2 72.3 69.3

Tabelle 6.11: Test auf nenen Daten von 7 neuen Sprechern

Resource Management

Geht man von einer Mehrsprecher-Erkennung zun einer sprecherunabhiingigen iiber, ist
eine Spezialisierung auf bestimmte Sprecher problematischer. Welche von potentiell be-
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liebig vielen Sprechern sind als Modelle geeignet? Sollte man sich auf einzelne oder
auf eine Gruppe von Sprechern als ein ISM festlegen? Versuche, auf den etwa 100
Trainingssprechern der RM-Spell-Datenbank mit Klusteralgorithmen automatisch ei-
ne gute Gruppierung von Sprechern zu finden, waren nur bedingt erfolgreich [HW93h],
Wir beschréinken uns deshalb im folgenden Experiment auf die natiirliche Einteilung in
ménnliche und weibliche Sprecher. Jedes Netzwerk enthilt zwei Subkomponenten, die
sich jeweils auf Frauen- und Minnerstimmen spezialisieren. Fiir die unterschiedlichen
Spezialisierungsgrade der 4 Netzwerke ergeben sich die in Tabelle 6.12 anfgelisteten Er-
gebnisse. Das Geschlecht eines Sprechers kann mit beinahe 100% korrekt automatisch
erkannt werden, deshalb sind die Erkennungsraten fiir bekannte und identifizierte Spre-
cher nahezu identisch.

Geschlecht Geschlecht
RO | et identifiziert
POOLED 0.8
BIASED 0.4 901
SHARED 92.0 92.0
INDIVIDUAL 91.3 91.1

Tabelle 6.12: Buchstabenakkuratheit (kontinuierliche Sprache) aul den RM-Spell-Daten
fiir die 4 unterschiedlichen Architekturen, Das MS-TDNN ist auf ménnliche und weibliche
Sprecher spezialisiert, das Geschlecht, des Sprechers wird durch ein weiteres Netz bestimmt,

6.9 Weitere Ergebnisse, Vergleiche

6.9.1 CMU-Alph-Daten

Neben den bereits in den vorausgehenden Experimenten getesteten Daten der Sprecher
mjmt und mdbs nmfalit die CMU-Alph-Datenbank noch 4 weitere Sprecher, von denen
fiir ein sprecherabhingiges Training ausreichend viele Daten vorliegen. In Tabelle 6.13
ist die Buchstabenakkuratheit fiir diese 6 Sprecher aufgelistet und mit verschiedenen
Ergebnissen anderer Forscher verglichen.

Haffner beschreibt in [HFW91] seine MS-TDNN-Version und vergleicht sie mit Ergeb-
nissen des SPHINX-Erkenners der Carnegie Mellon University (CMU).

Windheuser [WB93, PBW95] beschreibt Techniken, um optimale phonetische Aunsga-
berepriisentationen fiir ein hybrides TDNN-HMM-System zit finden. Auf dem Sprecher
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mjmt erzielt er bei bekannten Buchstabengrenzen (unterer Teil von Tabelle 6.13) 97.9%
Buchstaben korrekt. Ebenfalls auf mjmt bei bekannten Buchstabengrenzen erreicht Iso
[15092] 91.2% mit einem pridiktiven Ansatz (ihnlich den LP'NNs, siehe Abschnitt 4.1.3).

Zwei weitere vergleichbare Ergebnisse auf den Sprechern mjmt® und mdbs finden sich in
der Dissertation von Bodenhausen [Bod94], die sich hauptsdchlich mit der automatischen
Strukturierung von Netzwerkarchitekturen beschiftigt.

CMU-Alph-Daten, kontinuierliche Erkennung
\ S5 N
SPHINX MS-TDNN MS-TDN? MS-TDNN
Sprecher [HFWo1] Haffner Bodenhausen Hild
[HFWo1] [Bod04]
mjmt 96.0 97.5 974 99.3
mdbs 83.9 89.7 95.3
mae = - . 96.3
feaw - = 98.8
fet = - - 86.9
fee = = - 91.5
CMU-Alph-Daten, ausgeschnittene Buchstaben
TDNN-HMM , MS-TDNN
Windheuser Isth [II ::}:,’] Bodenhausen MSI:[F_[;::N N
[PBWY5] a2 [Bodo4] :
mjmf 97.9 91.2 - 99.4
mdbs = - 92.2 98.5

Tabelle 6.13: Sprecherabhifingige FErkennung aof den englischen CMU-Alph-Daten

6.9.2 RM-Spell-Daten und SPHINX

In [HH92] wird das SPHINX-Spracherkennungssystem der CMU auf den RM-Spell-
Daten getestet, um ein neues Konzept (Senone = subphonetische akustische Modellie-
rung) zu erproben. Die dort verdffentlichten Ergebnisse sind in Tabelle 6.14 mit unseren
verglichen,

Haffner erzielt in [HW92, Haf92] 94.3% korrekt auf ansgeschnittenen Buchstaben (ent-
spricht unserem Ergebnis von 95.3% in Tabelle 6.5), macht wegen Problemen mit
Einfiigungen und Auslassungen aber keine Angaben iiber Ergebnisse bei kontinuierli-
cher Erkennung.

Die in der Arbeit von Bodenhausen angeg 07.5% BA fiir das MS-TDNN des Autors wurden
ohne Training aul Satzebene erzielt und sind deshalb wm etwa 1.5 Prozentpunkte schlechter als das fiir
Sprecher mjmt in Tabelle 6:13 mit 99.3% angegebene Ergebnis.
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Resource-Management-Buchstabierdaten
SPHINX _
[HH92] ME-TDEN
+ Senone geschlechtsspesifisch
88.7 90.4 90.8 92.0

Tabelle 6.14: Wortakkuratheit auf der sprecherunabhiingigen RM-Spell- Task

6.9.3 Englische (OGI-)Telefondaten

Neben den mit 16 kHz anfgenommenen Daten (CMU-Alph, RM-Spell, KA-Alph) wur-
de der Buchstabiererkenner auch auf 8 kHz Telefondaten trainiert. In Kapitel 7 wird die
Erkennung bei vorgegebenen Namenslisten unter anderem auf englischsprachigen Tele-
fondaten untersucht. Im Vorgriff darauf sind in Tabelle 6.15 die Erkennungsergebnisse
ohne Wortlisten auf der OGI-Telefondatenbank mit denen anderer Systeme (siche Ab-
schnitt 4.2) verglichen. Die OGIl-Daten enthalten ohne (SLN) und mit Pausen (SLP)
buchstabierte Namen und sind in Abschnitt 5.5, die experimentellen Rahmenbedingun-
gen in Abschnitt 7.4.2 beschrieben.

Datenbank SLN [ohne Pausen) | SLP (mit Pausen) |
Sprachmodell | ohne | Bigramme | ohne | Bigramme
MS-TDNN 88.2 9L.0 90.6 923
OGI [FCR92) - - 87.0 -
Junqua [Jun97] | - 88.0 = -
Spanias [LS96] - - - 90.6

Tabelle 6.15: % BA auf der englischsprachigen OGI-Telefondatenbank

6.9.4 Deutsche Telefondaten

In einer Kooperation mit der Firma Siemens wurden das MS-TDNN und der Karlsru-
her JANUS-Erkenner (s.a. Abschnitt 8.2) aul deutschsprachigen Telefondaten getestet.
Neben den beiden Erkennern sollten die Signalvorverarbeitungen aus Karlsruhe und
von Siemens miteinander verglichen werden. Bei den Telefondaten handelt es sich wm
etwa 600 iiber das Telefon buchstabierte Namen, die in Kapitel 5 unter dem Namen
BUCNAM beschrieben sind. Da diese Trainingsmenge sehr klein ist, wurde nuntersucht,
inwieweit sich die wesentlich griBere, aber mit 16 kHz und einem Nahbesprechungsmi-
krofon aufgenommene KA-Alph-Datenbank zum Trainieren eines Telefonerkenners nut-
zen Lilt, wenn die Daten kilnstlich auf Telefonqualitéit transformiert werden. Mit einem
Programm von Siemens wurden dazu die 10000 Aufnahmen der KA-Alph-Daten von
16 kHz auf 8 kHz gewandelt, wohei auch die Frequenzcharakteristik des Telefonkanals
sowie eine gritbere Quantisierung (8 statt 16 Bit pro Datenpunkt) simuliert wurden.
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Das MS-TDNN wurde trainiert wie in den vorangehenden Abschnitten beschrieben. JA-
NUS ist ein Sprachiibersetzungssystem mit einem HMM-basierten kontinuierlichen Er-
kenner, der in Abschnitt 8.2 genaner beschrieben ist. JANUS kann natiirlich auch Buch-
staben erkennen, wenn sein Vokabular entsprechend spezifiziert wird. Mit einem auf der
VERBMOBIL-Datenbank (Vokabular > 2000 Wérter) trainierten Erkenner wurden die
Buchstabendaten phonetisch etikettiert. Damit konnte zuerst ein kontextunabhingiges
und daraus ein kontextabhingiges HMM mit Wortmodellen trainiert werden®!.

Beide Erkenner wurden jeweils mit den 16 und 8 kHz Daten sowie der Vorverarbeitung
aus Karlsruhe und von Siemens trainiert und getestet. Die Siemens-Vorverarbeitung
nutzt ebenfalls Melscale-FFT-Koeflizienten, die im Frequenzbereich feiner anfgeldst sind
(30 statt 16 Koeflizienten) und etwas anders normiert und berechnet werden (cepstrale
Glattung). Aus den Ergebnissen in Tabelle 6.16 148t sich ablesen, daf die unterschiedliche
Vorverarbeitung keine signifikanten Auswirkungen hat. Je nach Aufgabe schneidet das
MS-TDNN zwischen 1.5 und 3 Prozentpunkten besser ab. Gegeniiber den 16 kHz Daten
verliert das MS-TDNN etwa 2% und JANUS etwa 3% absolut.

JANUS | M5-TDNN
Qualitit Vorverarbeitung
16 kHz Siemens 88.2 90.1
Karlsruhe 886 90.0
8 kHz Siemens 85.1 88.4
(kiinstlich) Karlsruhe 86.0 88.2

Tabelle 6.16: Vergleichende Darstellung der beiden Erkenner

Die mit kiinstlichen Telefondaten trainierten Systeme sind auf entsprechenden Testdaten
nicht wesentlich schlechter als die 16 kHz Systeme, zur Erkennung echter Telefondaten
eignen sie sich jedoch nicht. Anf den 100 Testsiitzen der BUCNAM-Daten erreicht das
MS-TDNN mit der Siemens-Vorverarheitung etwa 65%, die Karlsruher Vorverarbeitung
erwies sich mit nur etwa 50% als weniger robust. In beiden Fillen lag das HMM auf den
neuen Daten dentlich unter 50%. Ein auf der kleinen Trainingsmenge (< 500 Namen)
der echten Telefondaten trainiertes MS-TDNN konnte immerhin 75% Erkennung auf der
Testmenge erzielen®.

6.9.5 Sonstige Datenbanken

Die Experimente von Reynolds und Tarassenko zur sprecherunabhiingigen Buchstabier-
erkennung [RT92] wurden bereits in Abschnitt 4.1.1 beschriehen. Mit einer Trainings-

*An dieser Stelle einen herslichen Dank an meinen Kollegen Martin Westphal, der sich ctwa 2
Waochen Zeit nahm, um den JANUS-Erkenner auf der neuen Aufgabe zu optimieren.

**Die im Vergleich zu knapp 90% auf den englischen Telefondaten ziemlich schlechte Erkennung von
nur 75% BA ist vermutlich in der kleinen Trainingsmenge der deutschen Telefondaten begriindet.
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und einer Testmenge von jeweils etwa 4000 isoliert gesprochenen Buchstaben wurde
eine Erkennungsrate von 90% erreicht, die mit den etwa 95% Buchstaben korrekt des
MS-TDNN auf der RM-Spell- oder der KA-Alph-Datenbank vergleichbar ist.

Ebenfalls dort erldutert sind die Experimente von Burr [Bur88a|, der 85% bei sprecher-
abhingiger Erkennung erzielt, allerdings auf einer sehr kleinen Trainings- und Testmenge
von 104 isolierten Buchstaben. In einem weiteren Experiment konnte durch eine Fokus-
sierung auf den kritischen Anfang der Eingabe eine Erkennungsrate von 98.2% erzielt
werden. Diese Ergebnisse kiimnen mit den sprecherabhiingigen Erkennungsraten im un-
teren Teil von Tabelle 6.13 verglichen werden, die allerdings nicht auf isoliert, sondern
aul kontinuierlich gesprochenen Buchstaben bei bekannten Grenzen erzielt wurden.

6.10 Zusammenfassung

Das Multi-State-TDNN (MS-TDNN) ist ein aus dem Time-Deloy Newral Network
(TDNN) entwickelter konnektionistischer Spracherkenner. Durch eine Verkettung der
Phonemmodelle werden im MS-TDNN nicht (wie im TDNN) einzelne Phoneme, sondern
Phonemsequenzen, also ganze Worter bzw. in unserem Fall Buchstaben, erkannt. Zur
zeitelastischen Anpassung der Buchstabenmodelle an die Spracheingabe ist der Dyna-
mic Time Warping (DTW)-Algotithmus direkt in die MS-TDNN-Architektur integriert,
wodurch diese diskriminativ auf Wort- und Satzebene trainiert werden kann.

Das MS-TDNN wird in drei Stufen trainiert und dabei schrittweise von der Phonemer-
kennung iiber die Erkennung von Einzelbuchstaben an die Erkennung von kontinuierlich
gesprochenen Buchstabensequenzen herangefiihrt:

o Aufl Phonemebene werden a posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir eine Phonem-
klasse, gegeben ein Stiick der Spracheingabe, gelernt. Die Wahl einer geeigneten
Fehlerfunktion (Cross-Entropy- oder McClelland-Fehler) beschleunigt den Lern-
vorgang und erzielt bessere Ergebnisse als der konventionelle mittlere quadrati-
sche Fehler (MSE). Die a posteriori Phonemwahrscheinlichkeiten kénnen direkt im
MS-TDNN zur Buchstabenerkennung eingesetzt oder zu klassenbedingten Wahr-
scheinlichkeiten konvertiert und in einem hybriden TDNN-HMM-Ansatz genutzt
werden. Dabei konnten mit dem hybriden TDNN-HMM-Ansatz bessere Ergebnisse
erzielt werden als mit konnektionistischem MS-TDNN-Ansatz.

o Dieser Vorteil verliert sich jedoch auf Wortebene, wo der konnektionistische MS-
TDNN-Ansatz ein direktes diskriminatives Training mit deutlicher Verbesserung
der Erkennungsraten erlaubt. Da sich die Bewertungen der zu erkennenden Buch-
staben aus gemeinsamen Phonemen speisen, ist ein Training auf ,harte® Sollwerte
von 0 und 1 nicht sinnvoll. Vielmehr hat sich das CFM (Classification Figure of
Merit )-Kriterium (oder gleichwertig GPD-Kriterium) bewihrt, das nur den rela-
tiven Vorsprung der korrekten Ausgabe zum schirfsten Konkurrenten berficksich-
tigt. Auch bei der Priisentation der Muster im Training zahlt sich eine vorsichtige
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Vorgehensweise aus, indem bereits sicher erkannte Muster nicht nochmals trainiert
werden (,Never change a winning team*).

e Auf Satzebene sind die Grenzen der einzelnen Buchstaben nicht mehr bekannt,
es werden kontinuierlich gesprochene Buchstabensequenzen erkannt. Zu Buchsta-
benverwechslungen kommen nun Einfiigungen und Auslassungen als neue Fehler-
quellen, die mit einer Lingenmodellierung von Phonemen und Wiirtern bekdampft
werden. Mit Phonemiibergangsstrafen und/oder einer phonemspezifischen Min-
destdauer kann ein GroBteil der hauptsichlich anftretenden Binfiigungsfehler ab-
gefangen werden. Schliefilich kann auch auf Satzebene diskriminativ trainiert wer-
den. Als Zwischenschritt zur villigen Freigabe aller Buchstabengrenzen hat sich
das , Training iiber Wortgrenzen” bewdhrt.

Jede dieser Trainingsstufen und Modellierungsmafnahmen wurde systematisch aufl zwei
sprecherabhiingigen (mdhbs, mjmt) und zwei sprecherunabhingigen (RM-Spell, KA-
Alph) Datenbanken experimentell ausgewertet. Die wichtigsten der dabei erzielten Ver-
besserungen in der Erkennungsleistung sind in Tabelle 6.17 zusammengefalt.

Training [ RM-Spell [ KA-Alph [ mdbs [ mjmt
% BK ausgeschnittene Einzelbuchstaben
Training auf Phonemebene 894 89.9 97.1 | 99.2
+ hybrides NN-HMM 024 91.9 074 | 99.6
Training aufl Wortebene 95.3 | 94.0 98.5 | 99.4
% BA kontinuierliche Erkennung
Ohne Lingenmodell 9.4 25.0 51.4 | 56.9
wortspez. Eingangsstrafe 84.7 84.8 90.9 | 91.6
phonemspez. Mindestdauer 884 87.8 95.0 | 964
Training aunf Satzebene 89.6 90.4 94.8 | 98.2
+ Wortgrenzen-Training 91.4 80.7 95.2 | 99.3

Tabelle 6.17: Verbesserungen in der Erkennungsrate auf den Testmengen der vier Datenban-
ken durch die verschiedenen Stufen des Trainings

In der oberen Halfte der Tahelle stehen die Ergebnisse nach dem Training auf Phonem-
und anf Wortebene, gemessen in % Buchstaben korrekt bei bekannten Buchstabengren-
zen (also ohne Einfiigungs- und Auslassungsfehler). Der hybride TDNN-HMM-Ansatz
schoeidet im Training auf Phonemebene besser ab, konnte jedoch durch Training auf
Wortebene nicht weiter verbessert werden. Im Gegensatz dazu gewinnt man mit dem
MS-TDNN, abgesehen von den ohnehin bereits beinahe perfekt erkannten sprecher-
abhiingigen Daten, mehrere Prozentpunkte durch das Training auf Wortebene.

In der unteren Hillte der Tabelle sind die Ergebunisse fiir die kontinuierliche Erken-
nung, also inklusive Einfiigungs- und Auslassungsfehlern, anfgelistet. Ganz offensicht-
lich kommt man ohne eine Lingenmodellierung nicht aus. Mit einer phonemspezifischen
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Mindestdauer oder wortspezifischen Eingangsstrafen kéinnen bereits durchaus zufrieden-
stellende Ergebnisse erreicht werden, die durch diskriminatives Training auf Satzebene
weiter verbessert werden. Mit Ausnahme der KA-Alph-Daten fiihrt das Training auf
Satzebene zu besseren Ergebnissen, wenn zuvor das Wortgrenzen-Training durchgefiihrt
wurde. Die schrittweise Verbesserung der einzelnen Trainingsstufen ist in graphischer
Form am Beispiel der RM-Spell-Daten bereits in Abbildung 6.18 aufgezeigt.

Zur Dimensionierung des Netzes wurden zwei Architekturparameter untersucht- Als
Anzahl bendtigter Verbindungen (Gewichie) erweisen sich 50 verborgene Neuronen nder
insgesamt etwa 20000 Parameter bereits als ausreichend. Die Breite des Eingabekon-
textes sollte mehr als 3 Sprachvektoren (= 30 Millisekunden) betragen; die besten Er-
gebnisse werden mit einem zeitlichen Kontext von 5,7 oder 9 Vektoren erreicht.

Modulare Netzwerke erlauben eine Spezialisierung auf bestimmte Sprecher oder Spre-
chergruppen. In mehreren Experimenten konnten 6 Sprecher bei unbekannter Identitit
praktisch genausognt erkannt werden, wie wenn jeder Sprecher einzeln trainiert und ge-
testet wurde. Allerdings ist diese Technik nur eingeschrinkt aul sprecherunabhiingige
Erkennung iibertragbar, da es schwierig ist, geeignete Aufteilungen der Sprecher (aufier
in weibliche und miinnliche) zu finden. Da die Modularisierung auBerdem eine erhohte
Netz- und Trainingskomplexitit bedingt, wurde dieser Ansatz nicht weitergefiihrt.

Hybride NN-HMM-Systeme berechuen mit neuronalen Netzen a posteriori Walr-
scheinlichkeiten fiir Phoneme, die dann zu klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten kon-
vertiert und mit HMMs zeitlich verarbeitet werden. Von einer initialen Etikettierung
der Daten abgesehen findet das Training der Netze unabhiingig von der spiteren Klassi-
fikation im HMM statt. Im Gegensatz dazn ist im MS-TDNN die zeitliche Anpassung
der Phonemsequenzen (basierend auf D'TW, wie in einem HMM,) in die Netzarchitektur
integriert. Dadurch kann das MS-TDNN direkt auf Wort- und Satzebene diskriminativ
trainiert werden. Gegeniiber hybriden Systemen, die nur auf Phonemebene diskriminativ
trainiert werden, konnten damit bessere Ergebnisse erzielt werden. Ein gewisser Nachteil
des direkten diskriminativen Trainings aul Wortebene ist jedoch, dafl im MS-TDNN die
Ausgaben der Phonemschicht nicht mehr als a posteriori Wahrscheinlichkeiten interpre-
tiert werden kinnen, wodurch eine mathematische Modellierung erschwert wird.

Vergleichssystem und Daten MS-TDNN
JANUS (auf KA-Alph) 88.2 90.1
SPHINX (anf RM-Spell) 90.4 092.0
MS-TDNN Haffner (mjmt) | 97.5 99.3

Tabelle 6.18: Vergleich des MS-TDNN mit anderen Erkennern (in % Buchstabenakkuratheit)

Die beschriebenen Techniken haben das MS-TDNN erstmals soweit verbessert, dafl auch
sprecherunabhéngig kontinuierliche Buchstabensequenzen ausreichend gut erkannt wer-
den kinnen. Im Vergleich mit anderen Buchstabiererkennern hat das MS-TDNN kon-
sistent sehr gut abgeschnitten. Die wichtigsten der in Abschnitt 6.9 beschriebenen Ver-
gleiche sind in Tabelle 6.18 zusammengefaBt.



Kapitel 7

Sprachmodelle fiir
Buchstabensequenzen

7.1  Einleitung

In den vorangegangenen Kapiteln ist gezeigt worden, wie die sprecherunabhiingige Er-
kennungsgenauigkeit fiir kontinuierlich gesprochene Buchstaben durch Verbesserungen
des MS-TDNN-Eckenners aufl etwa 90% erhoht werden kann. Die Wahrscheinlichkeit, alle
Buchstaben eines Namens richtig zu erkennen, ist natiirlich geringer. Bei einer durch-
schnittlichen Wortlinge von 6 Buchstaben! kann man etwa 0.9% = 53% korrekte Namen
erwarten. Allerdings wurde zur Erzielung der bisher vorgestellten Ergebnisse keinerlei
Wissen iiber die zu buchstabierenden Wérter (sogenannte Sprachmodelle) genutzt.

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie die Erkennungsleistung durch den Einsatz
miichtiger Sprachmodelle entscheidend verbessert werden kann. Insbesondere wenn zur
Erkennung ausschlieflich ,legale® Namen erlaubt werden, kénnen Namenserkennungs-
raten erzielt werden, die einen praktischen Einsatz méglich erscheinen lassen. In ent-
sprechenden Experimenten wurden Nachnamen aus 14 Millionen Telefoneintriigen der
Nordostkiiste der USA in Echtzeit mit knapp 90% korrekt erkannt.

Dabei sind die beiden wesentlichen Fragen, welche Einschréankungen fiir das Sprach-
modell gewdhlt und wo bzw. wie diese im Erkenner eingesetzt werden. Unter Ein-
schriinkungen des Sprachmodells verstehen wir im weiteren Sinne alle Mafinahmen, die
die Suche auf syntaktischer Ebene beeinflussen, z.B. konventionelle Bi- oder Trigramme,
die unterschiedliche Buchstabenpaare bzw. -tripel mit unterschiedlichen Wahrscheinlich-
keiten bewerten, oder hiirtere Restriktionen, die von vorneherein nur bestimmte Buchsta-
bensequenzen erlanben. Weiterhin kénnen diese Einschrinkungen an unterschiedlichen
Stellen im Erkennungsproze zum Tragen kommen.

'Die durchschnittliche Linge eines Karlsruher Nachnamens legt bei 6.6, die der amerikanischen
Nachnamen bel 6.5 Buchstaben,
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Unter diesen Gesichtspunkten werden Verfahren basierend anf Nichster-Nachbar-Suche,
N-Besten-Listen, N-Grammen sowie Graph- bzw. Baumsuche entworfen und experi-
mentell ausgewertet. Als Testmenge fiir einen Vergleich der Methoden dienen etwa 1300
Aufnahmen aus der Karlsruher Buchstabierdatenbank. Diese Namen sind zufillig aus-
gewihlt aus einer Liste von iiber 100000 Nachnamen, auf die die Erkennung einge-
schrinkt werden soll. Als beste und gleichzeitig konzeptionell einfachste Methode stellt
sich die Baumsuche heraus. Thr wird deshalb ein eigener Abschnitt gewidinet, in dem Ver-
feinerungen der Suchtechnik anf einer zweiten und schwierigeren Aufgabenstellung, der
Erkennung von iiber das Telefon buchstabierten Namen, exploriert werden. Als Sprach-
datenbank wird dazu der Gffentlich verfiighare und auch von anderen Gruppen genutzte
»OGI Spoken and Spelled Telephone*-Korpus eingesetzt, wobei zur Erkennung Listen
mit einem Umfang von bis zu 14 Millionen Namen zugrunde gelegt werden. Dabei hat
es sich als hilfreich erwiesen, nicht nur die Liste gegebener Namen, sondern auch deren
Auftrittshaufigkeiten zu nutzen.

Die erliuterten Verfahren erhishen die Robustheit der Erkennung deutlich, arbeiten aber
nach wie vor ansschlieflich auf Buchstabensequenzen. Buchstabiereflekte, wie sie in
spontansprachlichen Situationen auftreten, werden im néchsten Kapitel diskutiert.

7.2  Sprachmodelle und Buchstabieren

Die Sprachmodelle praktisch aller kontinuierlichen Spracherkenner mit griferen Vokabu-
laren basieren auf den in Abschnitt 3.6 beschriebenen statistischen N-Gramm-Modellen.
Deren Reichweite ist beschréinkt, und die mit N exponentiell anwachsende Zahl migli-
cher N-Gramme erlaubt hichstens die Modellierung von Bi- oder Trigrammen. Anf-
grund seines kleinen Vokabulars Lift das Alphabet weiterreichendere Modelle zu. Fiir
viele Buchstabieranwendungen ist es dariiber hinaus sinnvoll, die zu erkennenden Buch-
stabensequenzen auf eine Liste gegebener Namen einzuschriinken. Niitzliche Grifen fiir
solche Listen schwanken zwischen wenigen Hundert und Millionen von Namen, je nach-
dem ob es sich um die interne Telefonauskunft einer kleinen Firma oder die Auskunft
fiir eine GroBstadt handelt.

Neben dem Grad der Finschriinkungen stellt sich als zweite Frage, wo die Einschrinkun-
gen des Sprachmodells zum Tragen kommen. In Abbildung 7.1 sind zwei Ansatzpunkte
illustriert:

e Nachbearbeitung bereits erkannter Hypothesen. Ist die erkannte
Hypothese k illegal”, kann man in der Liste erlaubter Namen die zu h dhnlichste
Hypothese suchen. Alternativ kann der Erkenner in Form einer N-Besten-Liste
mehrere Vorschlige generieren, unter denen dann nach einer legalen Hypothese
gesucht wird.
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Bi-, Trigramme Naechster-Nachbar

Finite Grammatiken N-Besten-Liste

s Satzhypothese(n)
= Suche U
\J

Abbildung 7.1: Einschriinkungen im Suchprozefl oder nachgeschaltet

» Direkte Integration der Einschrankungen in die Suche. Die in klassischen
Bigramm-Sprachmodellen gegebenen Wahrscheinlichkeiten werden direkt im Such-
prozel bei allen potentiellen Buchstabeniibergingen verrechnet, kfnnen aber nur
den jeweils letzten Buchstaben beriicksichtigen. Stirkere Einschrinkungen erlau-
ben nur die Erkennung von Namen aus einer gegebenen Liste. Dies kann mit einer
Suche auf einem Graphen realisiert werden, in dessen Zustiinden die bis dahin
durchlaufene Suchgeschichte kodiert wird.

Ahnliche Fragestellungen ergeben sich auch bei  konventionellen® Erkennern fiir grofle
Vokahulare. Bigramme kénnen direkt beim Ubergang von einem Wort in das niichste
berficksichtigt werden. Bei einem Erkennungsvokabular von 1000 Wiértern fallen zu je-
dem Zeitpunkt 1000 mal 1000 mégliche Wortiiberginge an, die nur mit heuristischen
Techniken wie Strahlsuche effizient durchsucht werden kénnen. Mit Trigrammen erhiht
sich die Zahl moglicher Wortiibergiinge wm einen weiteren Faktor 1000, gleichzeitig wird
die Verwaltung der partiellen Hypothesen komplexer, da diese nicht nur fiir jedes letz-
te Wort, sondern fiir alle letzten Wortpaare unterschiedlich sein kénnen. Aus diesen
Griinden werden Trigramme meist nicht direkt in der Suche, sondern in einem Nachver-
arbeitungsschritt eingesetzt, um einen bereits mit Bigrammen erzeugten Worthypothe-
sengraphen nen zu bewerten.

7.3 Vergleich von Suchmethoden

7.3.1 Experimentelle Rahmenbedingungen

Bei den im folgenden beschriebenen, vergleichenden Experimenten wird die Suche auf
eine Liste von insgesamt 111882 (bzw. 32267 unterschiedlichen) Karlsruher Nachna-
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men eingeschrinkt. Die Buchstabierung eines gegebenen Namens ist leider nicht im-
mer eindeutig, sondern kann variiert werden. Neben den in Abschnitt 5.2 erwihnten
drei bzw. zwei Aussprachemdglichkeiten fiir 8 (Eszett, Scharf-S, Scharfes-S) und -
(Strich, Bindestrich) werden gelegentlich Doppelbuchstaben nicht explizit, sondern mit
,doppel® buchstabiert, also z.B. M A doppel N*. Unter Beriicksichtigung aller dieser
Varianten vergrifert sich die Menge der 32267 unterschiedlichen Nachnamen auf eine
Menge S = {5;,52,...} von insgesamt |S| = 43 181 Namen.

Der Erkenner wurde mit insgesamt 8 133 Namen (55 449 Buchstaben) von 70 Sprechern
trainiert und entspricht dem in Kapitel 6 vorgestellten, auf den KA-Alph-Daten trai-
nierten System. Die Testmenge umfaBt 1316 Nachnamen (8661 Buchstaben) aus S,
buchstabiert von 23 weiteren Sprechern. Die Sprachdaten sind mit 16 kHz iiber ein
Sennheiser-Nahbesprechungsmikrofon aulgenommen.

Das Ausgangssystem ohne Sprachmodell erzielt auf den 1316 Aufnahmen eine Buch-
stabenakkuratheit von 90.1% und eine Namensakkuratheit von 56.4%. In den folgenden
Experimenten werden verschiedene Suchtechniken verglichen, bei ansonsten unverander-
tem Erkenner.

7.3.2 Naiachster-Nachbar

Hier wie bei den N-Besten-Listen des néichsten Abschnittes werden die Einschrankungen
erst nach dem eigentlichen Erkennungsprozef auf syntaktischer Ebene wirksam. Ziel ist,
fiir einen mdéglicherweise falsch erkannten Namen den besten Vertreter aus der Liste §
der erlaubten Namen zu finden: Fiir eine erkannte Hypothese h soll der dhnlichste Name
oder String s* € S = {#;, 52, ...} gefunden werden, also

2
51 ° i

s = ar‘g;:;in{d(h, s} . é';/d(}..,&,]

Dabei ist d(s;,s;) das Abstandsma8 zwischen zwei Namen s; und s;. Ein direkter Ver-
gleich Buchstabe fiir Buchstabe scheidet aus, denn nach diesem Mafl wiiren beispielsweise
die beiden Sequenzen ,T-I-S-C-H* und ,T-E-I-S-C-H" nur an einer Position identisch.
Vielmehr mufl genau wie bei der Bestimmung der Wortakkuratheit in Abschnitt 3.5.2 die
minimale Anzahl von Einfiigungen, Auslassungen und Verwechslungen gefunden werden,
die die beiden Sequenzen unterscheidet, die sogenannte , Editierdistanz®.

Zusitzlich kann man ausnutzen, da manche Buchstabenpaare in ihrer akustischen Rea-
lisierung einander hnlicher, d.h. mifiverstéindlicher sind als andere. Beispielsweise wird
B eher mit D als mit X verwechselt, und entsprechend sollte der Buchstabenabstand
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a | 3340 L
sl s S § o 5 B 2 e v . e - MW O1 2
b | 11696 . 11 14 1 i s
c | . 2005 i s @ = o0& % o= 4

d | 1 40 41s86 19 . 3 . ot . . 1 . .
e | 10 16 . 25465 . 4 . 6 . . 3 . 2
£l = & & T
g !l . . 4 . 28 23 .1683 . 8 . . . . 2
Bl 26 . . 1 . . . .2885 . 19

il 85 . 4 . 2822
O -3¢ S

kK | 5 . . . . .. . 4 . 1124 . . .
1| & 1 . . 8 . 1 . . . .24 3 2
o | 2 & o ow & @ owme o ow 4 7 1637 107
a | 1t . . . B 1 . . . . . 19 47 3438

Tabelle 7.1: Ausschnitt aus einer Konfusionsmatrix

d;(B,D) kleiner als dj(B, X) gewdhlt werden. Statt nun also zwei Buchstaben L; und L;
nur als gleich (Abstand 0) oder ungleich (Abstand 1) zu bewerten, d.h. ein Buchstaben-
abstandsmal

I'flu'e.,laj) = 6‘}" (7]]

zu benutzen, definieren wir ein AbstandsmaB, das die Ahnlichkeit der Buchstaben
beriicksichtigt:

di(Li, L) =1 — P(Li|L;) (7.2)

Dabei ist P(L;|L;) die Wahrscheinlichkeit, dafi der korrekte Buchstabe L; ist, wenn L;
erkannt wurde. Diese Grofien kinnen direkt aus einem Testlauf aufl dem Trainingsma-
terial geschitzt werden, indem eine Statistik iiber die Verwechslungen zwischen allen
Buchstabenpaaren gefiihrt wird. Das Beispiel in Tabelle 7.1 zeigt einen Ausschnitt aus
einer solchen Konfusionsmatrix.

Mit den  harten® 0/1 Strafen (Gl (7.1)) wurden 75.6% der Namen korrekt (NK) erkannt,
bei einer Buchstabenakkuratheit (BA) von 92.8%. Wird die auf dem Trainingsmaterial
geschiitzte Verwechselbarkeit gemiB Gl (7.2) beriicksichtigt, verbessern sich die Ergeb-
nisse auf 85.0% NK bzw. 95.2% BA.

7.3.3 N-Besten-Listen

Werden vom Erkenner gleich mehrere Hypothesen berechnet und sind diese nach ihren
(vom Erkenner bestimmten) Wahrscheinlichkeiten sortiert, spricht man von N-Besten-
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Abbildung 7.2: % Namen korrekt und Buchstabenakkuratheit in Abhiingighkeit der Grofe
der N-Besten-Liste

Listen. Statt die beste Hypothese h; auf einen der gegebenen Namen abzubilden, kann
man auch solange nach weiteren Hypothesen h; fragen, bis eine legale gefunden wird.
Sei also H = (hy, ho, ..., hy) die Liste der N hesten Hypothesen, sortiert mit der besten
Hypothese an erster Stelle. Dann wihlen wir die Hypothese A* als

o m falls HNS=0
T hi, it =min{ilh; € S} sonst

Kann keine der Hypothesen h; in der Liste legaler Namen S gefunden werden, wiihlen
wir (unabhingig von §) die Hypothese mit der besten Bewertung”.

In den meisten Fillen (60.7%) ist bereits der (erst)beste Name legal, davon sind jedoch
5% inkorrekt. Der Anteil legaler, aber falsch erkannter Hypothesen steigh erwartungs-
gemiif in den unteren Positionen der Liste. Beispielsweise ist fiir N = 100 in 5.1% aller
Fille in der ganzen N-Besten-Liste kein legaler Eintrag. Dieser Zusammenhang ist in
Abbildung 7.3 fiir alle Listenpositionen dargestellt. Naturgemill steigt mit groferen N-
Besten-Listen die Wahrscheinlichkeit, daf mindestens ein legaler Name gefunden wird.
Zwar sinkt in den unteren Listenplitzen die Wahrscheinlichkeit dafiir, dall ein legaler
Name auch der korrekte ist. Dennoch dominieren die korrekten Namen, so daf die Er-
kennungsrate mit groferen N-Besten-Listen kontinuierlich ansteigt: Fiir N = 50 erhilt
man 85% der Namen korrekt. Spdtestens bei N = 500 sittigt sich der Wert bei 88%,
wie aus Abbildung 7.2 ersichtlich ist.

In [JLMG93, JLM93] (siehe Abschnitt 7.5) wird ein Verfahren vorgestellt, das nur kleine
N-Besten-Listen berechnet, diese aber anschlieflend neu hewertet.

IWird selbst in einer grolien N-Besten-Liste kein legaler Name gefunden, kinote man dies als Rilck-
weisung interpretieren, d.h. man hypothetisiert, daB der gesprochene Name nicht in der Liste legaler
Namen vertreten ist. Alternativ kinnte der Name, wie im vorangehenden Abschuitt, auf einen legalen
Namen abgebildet werden - mit dieser Miglichkeit wurde jedoch nicht experimentiert.
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Abbildung 7.3: Das Histogramm zeigt, wie hilufig ein legaler Name an erster, aweiter etc,
Position in der N-Besten-Liste gefunden wurde und wie hiufig dieser korrekt war

7.3.4 Einschrinkungen direkt im Suchprozef§

In den beiden bislang vorgestellten Fillen wurden die gegebenen Einschrinkungen auf
syntaktischer Ebene durch Nachverarbeitungsschritte erzwungen. Die Einschrinkungen
kimnen aber auch schon frither, nimlich direkt im Suchprozel eingebracht werden. Die
klassische Technik hierfiir sind Bi- oder Trigramme, die allerdings nur ein schwaches
Modell sind, da sie ja nur einen einzigen bzw. zwei Buchstaben zuriickblicken konnen.
Will man die Wahl des ndchsten Buchstabens von allen bisher erkannten Buchstaben
abhingig machen, muf die Suchgeschichte aller partiellen Hypothesen gespeichert wer-
den. Dazu kann man die Suche als einen Durchlauf durch einen Graphen organisieren,
in dem genau alle zu erkennenden Sequenzen repriisentiert sind.

Im SuchprozeB ist jeder zu erkennende Buchstabe L; durch ein akustisches Wortmodell
A; repriisentiert. In einer konventionellen Suche gibt es fiir jedes L; genau eine Instanz
des Modells A;. Diese sind, wie in Abbildung 7.4(links) illustriert, parallelgeschaltet und
riickgekoppelt. Wenn die Suche das Ende eines Modells erreicht, springt sie zuriick und
kann in jedem der Wortmodelle nen beginnen. Entsprechend ist bei einem Buchsta-
beniibergang auch nur der direkte Vorginger bekannt.

Um anf die gesamte Suchgeschichte zuriickzugreifen, kann man einen Graphen konstru-
ieren, der explizit genau die Menge der zu erkennenden Buchstabensequenzen kodiert,
wie in Abbildung 7.4(a)-(c) am Beispiel der Namen .B 0 B*, B 0 Y* und ,B 4 Y" il
lustriert. Eine naive Konstruktion des Graphen erzeugt fiir jeden Namen eine eigene
Sequenz von Buchstaben (Beispiel (a) in Abbildung 7.4). Gemeinsame Anfinge kinnen
zu einem Baum zusammengefafit werden (b). Die 6konomischste Losung ist ein minima-
ler Graph, bei dem auch noch gemeinsame Enden geeignet zusammengefabt sind (c).



130 Kapitel 7 Sprachmodelle fiir Buchstabensequenzen

@ @ @

> © ©

& © @
(@)

(a) (b)

Abbildung 7.4: Konventionelle Suche (links) bendtigh genau eine Instanz von jederm Wort-
modell. Die drei rechten Graphen reprisentieren jeweils drei Namen als Liste (a), Baum (b)
oder minimalen Graphen (c), Dazu werden Duplikate der Buchstabenmodelle benttigt.

Die Suche entspricht dann einer Traversierung des Graphen: In einem mit Buchstabe L;
markierten Knoten wird das entsprechende akustische Modell A; durchlanfen, und die
Kanten definieren die erlaubten Ubergénge in nachfolgende Modelle. Die Suchgeschichte,
d.h. die bisher erkannte Buchstabensequenz, ist implizit in der Position des aktuellen
Knotens kodiert.

Derselbe Buchstabe L; kann im Graphen mehrfach an unterschiedlichen Positionen vor-
kommen, beispielsweise sind im Baum in Abbildung 7.4(b) die Buchstaben B und Y
je zweimal vertreten. Da sich die Suchkontexte und damit die bis an diese Stelle akku-
mulierten Suchbewertungen unterscheiden, muB fiir jedes Vorkommen der individuellen
LI, LY, ... eine eigene Kopie A}, A2, ... des entsprechenden Modells im Speicher gehal-
ten werden, Jeder Knoten verbraucht Speicherplatz und Rechenzeit — moglichst kleine
Strukturen miissen also bevorzugt werden. Das Einsparungspotential wird an folgen-
dem Beispiel deutlich: Die fiir den Vergleich der Suchverfahren eingesetzte Namensliste
enthilt 43 181 unterschiedliche Namen mit 345570 Buchstaben - dieselbe Anzahl von
Knoten erfordert ein Graph in Listenform. Als Baum repriisentiert werden 141 066, als
minimaler Graph nur 57 713 Knoten bendtigt.

Ein minimaler Graph fiir die Namen  Hof, Hose, Hase, Hast® ist in Abbildung 7.5
zusammen mit einer entsprechenden Suchmatrix abgebildet. Mit dem gegebenen Gra-
phen kann der Suchpfad nur im akustischen Modell fiir H beginnen und von dort nur
nach A oder O springen. Das E am Ende von Hase" und ,Hose" kann zusammengelegt
werden - in diesem akustischen Modell werden dann die beiden Plade fiir Hase und Hose
konkurrieren. Das S jedoch muf8 dupliziert werden, sonst kinnte ein nicht erlaubter Pfad
LH 0 S T entstehen.

7.3.5 Zweistufige Suche im minimalen Graphen

In dem kleinen Beispiel in Abbildung 7.5 mufi nur ein einziger Buchstabe ,S* dupliziert
werden. Der minimale Graph fiir alle 43000 Namen des Karlsruher Telefonbuchs hat
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Abbildung 7.5: Ein minimaler Graph fiir die Namen .Hof, Hose, Hase, Hast" sowie eine
entsprechende Suchmatrix mit Suchpfaden fiir \Hose® und ,Hase®

jedoch bereits iiber 57000 Knoten und bendtigt eine entsprechend grofle Suchmatrix,
die beispielsweise iiber 5000 Duplikate des Modells fiir E enthalt.

Diese Kopien sind notwendig, um die individuell unterschiedlichen Suchgeschichten der
einzelnen partiellen Pfade zu verwalten — fiir gleiche Ein- und Austrittszeitpunkte be-
rechnen sich die Plade innerhalb eines Buchstabenmodells jedoch véllig identisch. Im
Beispiel in Abbildung 7.5 sind zwei mdgliche Pfade durch das Modell S* von Buchstabe
5" gezeigt. Der obere beginnt bei {, und endet bei ¢, genauso wie ein dritter Pfad durch
5% Zwar haben die beiden letzteren Pfade unterschiedliche Vorgeschichten und damit
unterschiedliche akkumulierte Bewertungen ~ die lokale Bewertung fiir die Traversierung
von S' und 57 ist jedoch identisch und eine doppelte Berechnung ist eigentlich nicht
erforderlich.

Diese Tatsache motivierte die Entwicklung der im folgenden beschriebenen, zweistufigen
Suchtechnik®. Die prinzipielle [dee dabei ist, die (vom aktuellen Suchkontext unabhingi-
ge) Berechnung der Suchpfade innerhalb eines akustischen Buchstabenmodells von der
Verwaltung der Suchgeschichte zu trennen. Statt in 5000 Duplikaten muf eine Traver-
sierung durch ein E nur noch in einem Modell berechnet werden. Dafiir bendtigt man
aber eine aufwendigere Verwaltung der partiellen Suchpfade. Dieses Konzept ist in Ab-

IEine dhnliche Technik wurde bereits 1978 von Sakoe unter dem Namen , Two-Level DP-Matching®
[Sak79] vorgeschlagen. Fiir die Suche in .normalen” Wortschiitzen (die keine grofle Anzahl identischer
Kopien besitzen) hat das , Two-Level DP-Matching” jedoch keinen Vorteil gegeniiber dem konzeptio-
nell ¢infacheren ,One-Stage-DP-matching® [Ney84], das sich seit langem als Standard-Suchverfahren
durchgesetzt hat,
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bildung 7.6 visualisiert. In der Suchmatrix gibt es nur noch ein akustisches Modell pro
Buchstabe. Sei t der aktuelle Zeitpunkt. In der ersten Stufe werden unabhéngig vom
Suchkontext fiir jeden Buchstaben L; lokale Suchpfade #,, durch das Modell von L;
berechnet, die zum Zeitpunkt ¢ beginnen und zu verschiedenen Zeitpunkten ¢, enden
konnen. Dabei werden mit ¢, € {t + mindur(L;), ...t + mazdur(L;)} alle sinnvollen
Léngen von L; betrachtet.

Abbildung 7.6: In der zweistufigen Suche gibt es nur noch ein akustisches Modell fiir jeden
Buchstaben. Die lokalen Pfade innerhalh eines Buchstabenmodells werden in einer ersten Stufe
vorausherechnet, und mit deren Bewertungen werden in der zweiten Stufe die Suchhypothesen
gemiiB der im Graphen gegebenen Struktur forigesetzt.

In der zweiten Stufe werden die Suchpfade gemif der im Graphen gegebenen Struk-
tur fortgesetzt. Zum Zeitpunkt f ist die bisherige Suchgeschichte in einer Liste mit k
Suchhypothesen gespeichert, wobei eine Suchhypothese aus einem partiellen Suchpfad
(reprisentiert von einem bestimmten Knoten im Graphen) sowie dessen Bewertung be-
steht. Eine Suchhypothese wird verlingert, indem alle im Graphen erlaubten Nachfolge-
Buchstaben des aktuellen Suchknotens durchquert werden. Dabei kann auf die bereits
in der ersten Stufe vorausberechneten Pfade 7, zuriickgegriffen werden, so daB die
neuen Suchhypothesen zu den Zeitpunkten f. direkt aus den alten Hypothesen sowie
den Bewertungen der lokalen Pfade 7, bestimmt werden kinnen. Im Beispiel in Ab-
bildung 7.6 werden die beiden Hypothesen  H-A* und H-D" zu  H-A-S* und  H-D-S*
erweitert, indem jeweils das 8% durchsprungen wird.

Es ist ausreichend, zu jedem Zeitpunkt etwa k > 40 aktive Hypothesen zu halten; ab

k < 20 wird ein signifikanter Erkennungsverlust beobachtet. Die zweistufige Suche erzielt
92.7% Namen korrekt bei einer Buchstabenakkuratheit von 97.7% und schneidet damit
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dentlich besser ab als die bisher vorgestellien Verfahren. Weitere Details zur zweistufigen
Suche finden sich in der Diplomarbeit von Betz [Bet94] sowie in [BH95a].

7.3.6 Suche in Baumen

Trotz der dentlich hiheren Knotenzahl, die ein Banm gegeniiber einem minimalen Gra-
phen aufweist (141 066 gegeniiber 57 713 Knoten fiir die Namen des Karlsruher Telefon-
buches), konnte letztlich anf einer Baumstruktur die effizienteste und zugleich konzep-
tionell einfachste vollstindig eingeschriinkte Suche realisiert, werden. In Verbindung mit
einem neuen Konzept, der Beriicksichtigung der a priori Wahrscheinlichkeiten einzel-
ner Namen, wird die Banmsuche in Abschnitt 7.4 detaillierter beschrieben und anhand
zusitzlicher Experimente auf einer zweiten Aufgabenstellung dokumentiert. Hier sollen
unkommentiert die mit den Karlsruher Nachnamen erzielten Ergebnisse erwihnt wer-
den: Ob Baum oder Graph — die Einschrinkungen sind dieselben, und entsprechend
unterscheidet sich die Baumsuche mit einer Namenserkennungsrate von 92.6% praktisch
nicht von der Graphensuche. Werden zusitzlich die a priori Wahrscheinlichkeiten der
einzelnen Namen genutzt, erreicht man mit der Baumsuche 94.1% korrekte Namen.

7.3.7 Vergleich der Ergebnisse

In den zuletzt betrachteten Experimenten werden verschiedene Methoden zur Ein-
schriinkung des Suchraums verglichen. Ganz ohne Sprachmodell erkennt man etwa 90%
der Buchstaben korrekt, was in einer niedrigen Namenserkennung von knapp 60% re-
sultiert. Konventionelle Bigrammme konnen diesen Wert um 6 Prozentpunkte verbessern
— ein nur kleiner Gewinn im Vergleich zu den anderen Methoden. Drafiir sind Bigramme
aber nicht strikt auf die gegebene Wortliste eingeschrinkt, sondern kiinnen prinzipiell
beliebige Buchstabensequenzen erkennen.

Die ,Néchster-Nachbar-Methode® vergleicht eine bereits erkannte Hypothese mit al-
len legalen Kandidaten und wihlt den dhnlichsten. Wird die Verwechslungsiihnlichkeit
von Buchstabenpaaren beriicksichtigt, kann der Anteil korrekt erkannter Namen (% NK)
von 75% auf 85% gesteigerl werden. Weiterhin kann der Erkenner eine ganze N-Besten-
Liste von Hypothesen erzeugen, um daraus die am besten bewertete legale Hypothese
zu wiithlen. Fiir ansreichend groBe n (> 500) werden damit 88% NK erzielt.

Besser als eine syntaktische Nachbearbeitung bereits erkannter Hypothesen ist jedoch,
die vollen Einschrinkungen bereits zu einem friiheren Zeitpunkt, ndmlich direkt im
SuchprozeB, einzusetzen. Dazu werden die zu erkennenden Namen in Form eines Gra-
phen kodiert, der dann mit verschiedenen Techniken durchsucht werden kann. In den
Graphen gibt es nur 26 unterschiedliche akustische Modelle, die sich aber tausendfach
wiederholen. Dies wird von dem zweistufigen Suchverfahren ausgenutzt, indem die Ver-
waltung der Suchihypothesen von der Berechnung der Buchstabendurchginge entkoppelt
wird.
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Die Ergebnisse der unterschiedlichen Methoden sind einander in Tabelle 7.2 gegeniiber-
gestellt, zusammen mit der zur Erkennung eines Namens®! bendtigten Zeit®. Bedingt
durch die erforderliche Nachverarbeitung oder die aufwendigere Suche ist eine Erken-
nung mit Sprachmodellen deutlich zeitintensiver als ohne, aber immer noch in Echizeit
mbglich.

Sek./Name | % BA | % NK
Ohne Sprachmodell 0.4 90.1 56.4
Bigramme E 920 | 621
Niichster Nachbar (0/1) 35 928 | 756
Niichster Nachbar (p) 3.5 952 | 85.0
N-Besten-Listen 7.0 96.1 88.1
minimaler Graph, zweistufig 3.2 97.7 | 92.7
Baum 2.6 98.2 02.6
Baum + Wahrscheinlichkeiten 1.6 98.5 | 94.1

Tabelle 7.2: Vergleich verschiedener Methoden zur Einschrinkung des Sprachmodells auf eine
Liste von Namen

7.4 Baumsuche

Zur Repriisentation einer Liste von Namen benétigt ein Graph in Banmstruktur im all-
gemeinen mehr als doppelt so viele Knoten wie ein minimaler Graph. Der entscheidende
Vorteil cines Baumes ist jedoch, daBl jedem Knoten ein eindentiger Plad zugeordnet ist
und somit die Notwendigkeit einer Riickwirtsverzeigerung ent[alll®. Gleichzeitig kann
mittels einer Strahlsuche die Anzahl der zu durchsuchenden Knoten so stark reduziert
werden, daB die Vorteile der in Abschnitt 7.3.5 beschriebenen zweistufigen Suche nicht
mehr wirksam werden, Da keine Rilckverzeigerungen gespeichert werden miissen, konnen
alte, nicht mehr aktive Knoten eliminiert werden. Es ergibt sich so eine konzeptionell
einfache Suche, die sehr effizient implementiert werden kann, wie in Abbildung 7.7 an-
gedeutet: Jedem Knoten ist ein Buchstabe bzw. ein Duplikat des entsprechenden akusti-
schen Modells zugeordnet. AuBlerdem repriisentiert jeder Knoten K eine Suchhypothese,
nimlich genau die Buchstabensequenz vom Wurzelknoten bis zu K. Die Phonembewer-
tungen des niichsten Zeitschrittes ¢ werden nun allen [(aktiven) Knoten zur Verfiigung
gestellt, woraus nach dem Prinzip der dynamischen Programmierung ein neuer, optima-
ler Pfad fiir jeden Zustand des akustischen Modells berechnet werden kann. Weiterhin
konkurriert der Endzustand eines Knotens mit den Bewertungen der Anfangszustinde

*Die durchschnittliche Linge der buchstabierten Namen liegt bei 3.5 Sekunden.

5 Auf einer HP-735-Workstation

65 einem minimalen Graphen werden Kanten wieder zusnmmengefithrt, wodurch anch gemeinsnme
Namensenden in Subgraphen zusammengefadt werden. Ein Pfad durch einen solchen Graphen kann nur
mit einer entsprechenden Rilckwiirtsverzeigerung rekonstrujert werden.
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aller nachfolgenden Knoten. Zu jedem Zeitpunkt wird die wahrscheinlichste Buchsta-
bensequenz durch den Knoten mit der besten Bewertung seines Endzustandes definiert.
Somit braucht in jedem Knoten lediglich die jeweils akkumulierte Bewertung, also nur
ein skalarer Wert pro Zustand des entsprechenden akustischen Modells A;, gespeichert
zu werden.

Der grifte in unseren Experimenten eingesetzte Baum reprasentiert 800 000 Namen mit
etwa 2 Millionen Knoten - zuviele, um vollstindig durchsucht zu werden. Deshalb wird
eine Strahlsuche (beam search) eingesetzt, bei der die Suche entlang derjenigen Knoten
nicht mehr weiterverfolgt wird, die in ihrer Bewertung zu weit hinter den besten Knoten
zuriickfallen. Ein Knoten K bleibt also nur aktiv, solange seine aktuelle Bewertung s( &)
innerhalb des durch den besten Knoten K* und die Strahlbreite b definierten Bereiches
liegt, d.h. falls gilt:

s(K)>s(K*)—b

Phonembewertungen [ ‘ ‘

Spracheingabe =) (MS-TDNN

Abbildung 7.7: Baumsuche: Jeder Knoten entspricht einer Suchhypothese. Mit den aktu-
ellen Phonembewertungen werden in jedem Zeitschritt nene akkumulierte Bewertungen der
Suchpfade innerhalb der Knoten berechnet.
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7.4.1 Wahrscheinlichkeitsannotierte Biume

Die Einschrinkung der Suche aul eine gegebene Namensliste ist eine starke Be-
schrankung, doch es gibt eine weitere, fiir die Suche in Graphen bzw. Biumen bisher
unberficksichtigte Informationsquelle: Gebrauchliche Namen wie ,Schmitt" tauchen sehr
hiufig auf, andere nur selten. Die 100 hiufigsten Namen decken iiber 10% der spiter
verwendeten Liste von 14 Millionen (800000 eindeutigen) ab. Man kann nun leicht die
Haufigkeit jedes Namens s; bestimmen und daraus eine Wahrscheinlichkeit P(s;) ab-
leiten. Diese Wahrscheinlichkeiten kénnen anf verschiedene, im folgenden beschriebene
Weisen in der Suche beriicksichtigen werden,

Finale Wahrscheinlichkeiten

Jeder Endknoten des Suchbaumes reprisentiert einen Namen s;. Die direkteste Methode,
die Wahrscheinlichkeiten der Namen in den Suchbanm zu integrieren, ist, jedem End-
knoten die seinem Namen entsprechende Wahrscheinlichkeit P(s;) zuzuordnen. Dadurch
werden die Einschrinkungen erst ganz am Ende der Suche wirksam. Theoretisch sollte
es gleichgiiltig sein, wo die Wahrscheinlichkeitsmasse im Baum verteilt ist, solange sich
am Ende jedes einzelnen Pfades die richtigen Wahrscheinlichkeiten akkumulieren, Fiir
die oft sehr grofien Baume muB in der Praxis eine Strahlsuche eingesetzt werden, nm
die Anzahl der gleichzeitig verfolgten Hypothesen einzuschrinken. Dann kann es von
Vorteil sein, das Wissen um die Einschrinkungen schon frither einzusetzen, wie es bei
den beiden folgenden Methoden geschieht.

Lokale Wahrscheinlichkeiten

Der Name s; € S bestehe aus n; Buchstaben
si=lialia.. lin

Dabei bezeichne [;; den j-ten Buchstaben in Name s;. Ein partieller Pfad 1,162, . Ly
bis zum k-ten Buchstahen von s; bestimmt eindeutig einen Knoten im Baum. Wir
bezeichnen die eindeutige Kante oder Transition, die in diesen Knoten fithrt, als #,

tie = Lialia. . lixy ] lig

Statt nun P(s;) den terminalen Knoten zuzuordnen, kann man das Sprachmodell zu
einem friiheren Zeitpunkt in den SuchprozeB einbringen, indem man eine . Jokale" Wahr-
scheinlichkeit ag..a(t) fiir jede Transition ¢ definiert:

oocarltive) = Plliglliakiz- . lix—1)

oeat(tik) ist die relative Wahrscheinlichkeit, mit der vom gemeinsamen Vaterknoten
ausgehend die Transition #;, und nicht eine ihrer benachbarten Transitionen gewéhlt
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wird. Sie entspricht gerade der bedingten Wahrscheinlichkeit fiir {;;, gegeben den ge-
samten linken Kontext &, ...6 k. und kann bestimmt werden durch Abzéihlen der
Pfade, die durch die Kante ¢, und ihre Nachbarkanten laufen”. Betrachtet man die auf-
multiplizierten lokalen Wahrscheinlichkeiten entlang eines Pfades zu einem Endknoten,
der s; reprisentiert, ergibt sich korrekterweise P(s;):

Il

Pllia) - Plliallia) - PllinJlin - - - line=1)
P“a‘lti.ﬁ ‘e 'fl.l'h] = P(S:)

H ﬂmml{!.',s)
k=1

Frithe Wahrscheinlichkeiten

Der wahrscheinlichste Name bzw. Endknoten, der von einem bestimmten Knoten aus
erreicht werden kann, ist als Mafl fiir die Wichtigkeit des entsprechenden Pfades
interpretierbar®. Wir definieren 3(1) als die Wahrscheinlichkeit des wahrscheinlichsten
Namens, der von der Transition f aus erreicht werden kann. (1) wird rekursiv herechnet,
indem ausgehend von den Blittern des Baumes jeweils die maximale Wahrscheinlichkeit
benachbarter Knoten auf deren Vaterknoten iibertragen werden:

Bltia) = P(s;) falls k = n; (,Endknoten*)

WA= MaLiesucq, o) {0(1)} sonst
Dabei bezeichnet suc(t) die Menge aller Kanten, die direkt auf ¢ folgen kénnen. Nun
beginnen wir am Startknoten und definieren mit a...,(t) fiir jede Transition ¢ die zur
Endwahrscheinlichkeit P(s;) fehlenden Faktoren:

(l :l .B{t:.lJ k =1
Qearigl i k) = Bt 4)
’ At 1) k>1

Auch hier multiplizieren sich die Wahrscheinlichkeiten entlang des Pfades nach s; korrekt
zu P(s;):

vy Bltia)  Bltie) o
Eamm{f.vﬁ) = fA(tis) B Bllont) = A(tin) = P(si)

Abbildung 7.8 zeigt ein Beispiel fiir die drei beschriebenen Methoden, die in den folgen-
den Experimenten mit , Final*,  Lokal* und ,Friih* gekennzeichnet werden.

"Dazu ,durchlguft” man den Baum mit alle Namen entsprechend ihrer Haufigkeit und fiihrt ent-
sprechende Statistiken in den einzelnen Knoten.

*Ein Dankeschiin an Michael Finke, der mich sum Experimentieren mit den ,frithen* Wahrschein-
lichkeiten inspirierte, indem er mich darauf aufmerksam machte, dafl diese Technik zur Abschitzung
von Monogramm-Wahrscheinlichkeiten in als BAumen organisierten Worterbiichern des JANUS-
Spracherkenners eingesetat wird.
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Bisher haben wir ignoriert, daf ein Name s; ein Priifix eines anderen Namens 5, sein
kann, was zu Problemen bei den obigen Formeln fiihrt, denn neben die Wahrschein-
lichkeiten fiir die Folgetransitionen tritt auch noch die Wahrscheinlichkeit, in diesem
Knoten zu terminieren. Man l6st das Problem, indem an jeden Namen s; ein virtueller
Knoten mit einer expliziten ,Ende-Markierung® [; ,, ;1 angehiingt wird.

Abbildung 7.8: Finale (links), lokale (Mitte) und friihe (rechis) Zuweisung von Wahrschein-
lichkeiten fiir einen Suchbaum, der die Namen (Bob, Boy, By) mit den Wahrscheinlichkeiten
{%, % %} reprasentiert.

7.4.2 Experimentelle Rahmenbedingungen
Daten

Die prominenteste Anwendung fiir die Suche in groBen, mit Wahrscheinlichkeiten ver-
sehenen Namenslisten ist die automatische Telefonauskunft. Entsprechend wurde fir
dieses Experiment der ,Oregon Graduate Institute (OGI) Spelled and Spoken Word
Telephone*-Korpus [CRF92| ausgewiihlt. Dort sind Aufnahmen von etwa 4000 Anrufen
iiber das dffentliche amerikanische Telefonnetz zur Verfiigung gestellt, darunter auch
buchstabierte Vor- und Nachnamen.

Etwa 8% der Buchstabierungen enthalten Worter auBerhalb des Alphabets, wie bei-
spielsweise ,¢ h e [sorry]l ¢ h a v [as in victor] e z". Ohne diese Fille ergeben
sich gemif der mit der Datenbank definierten Partitionierung der Anrufe in Trainings-,
Kreuzvalidierungs- und Testmengen die in Tabelle 7.3 aufgelisteten Einteilungen. Da-
bei sind SLP und SLN buchstabierte Nachnamen mit und ohne Pausen zwischen ein-
zelnen Buchstaben, SFP buchstabierte Vornamen und ALP buchstabierte Alphabete
(A ...Z). Weitere Details zur OGI-Datenbank finden sich in Abschnitt 5.5.

Mengen (Typ der Daten) Namen | Buchstaben
Training (SLN, SLP, SFP, ALP) 4132 39687
Dev. Test (SLN, SLP, SFP, ALP) 2063 15612
Test 1 (SLN) 685 4419
Test 2 (SLP) 305 1935

Tabelle 7.3: Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testmenge der OGI-Buchstabierdaten
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: unterschied].

Eintrige Namen
G685 596
1000 870
2500 1990
5000 4078
10000 T445
Tl T 25000 15571
D | ' [ | 50000 26787
10000 |- == 100 000 44714
: o T 1 = 250 000 85258
S . F— 500000 135 550
1000 |- g — 1 000000 209301
5 — == ; — 2000000 313320
100 1000 10k 100k 1Mio 10Mio 4000000 452003
Eintriige 8000 000 630718
14 000 000 BOT 013

Abbildung 7.9: Anzahl unterschiedlicher Namen bei wachsender Listengrofie

Namenslisten

Als Namensliste wurden 14 Millionen Eintriige” aus allen Telefonverzeichnissen des Nord-
ostens der USA extrahiert. Der hdufigste Name ist  Smith" und kommi beinahe 100000
Mal vor. Insgesamt gibt es etwas fiber 800 000 eindeutige Namen. Uber 40% dieser Na-
men erscheinen in den 14 Millionen Namen nur einmal!

Um die Baumsuchverfahren abhingig von der Anzahl der Namen zu testen, wurden
aus den 14 Millionen Namen durch zufilliges Auswihlen (ohne Zuriicklegen) Listen
verschiedener Griofien gezogen. Selbst mit den 14 Millionen Eintriigen werden nicht alle
Namen der SLN-Testmenge abgedeckt!?. Deshalb wurde jede Liste zuerst mit den Namen
der SLN- und SLP-Testmenge angefiillt, und dann mit den zufillig gezogenen Namen zu
Listen mit einem Umfang zwischen 1000 und 14 Millionen Eintrigen ergiinzt. Natiirlich
enthalten die so gewonnenen Listen wieder viele doppelte Namen. Eine Aufstellung aller
Listen mit der Anzahl der unterschiedlichen Namen findet sich in Abbildung 7.9. Die
kaum abflachende Kurve zeigt, dafl auch mit 14 Millionen Namen bei weitem noch nicht
alle moglichen Namen abgedeckt sind.

Die Annotierung der Biume mit Wahrscheinlichkeiten bewirkt eine starke Reduzie-
rung der Perplexitit, die sich auch positiv auf die Erkennungsraten auswirkt. In Ab-
bildung 7.10 ist die Perplexitit'" fiir die SLN-Testmenge und fiir Biume ohne und mit
Wahrscheinlichkeiten aufgetragen.

"Es wurden nur die als residential* gel ichneten privaten, aber keine Firmenanschlilsse nus-
gewidhlt,

149 Namen der SLN-Testmenge sind nicht in der Liste der 14 Millionen Namen enthalten!

" Die Perplexitit in einem Baum kinn man sich als den durchschnittlichen Verzweigungsfaktor seiner
Kanten vorstellen (siehe auch Abschnitt 3.6).
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Perplexitat
Total oline [ mit
15 P Wahrscheinlichkeiten
erplp 85 328 2.65
‘ 1000 3.52 2.79
2500 417 3.13
10— - 5000 450 | 3.39
10000 5.20 3.66
‘ 25000 6.11 3.7
50000 6.89 4.20
5 oo 100 000 7.7 4.40
| 250 000 893 | 461
dhne Wshrsche]l lichkeite) ®— ‘ 1 g % 133:: : ;?
|mit Wﬂhrschem]lthkelte h O— 2000000 1197 4907
wo 1000 10k 100k 1Mio 10Mio 4000000 1293 | 5.06
Eintrége 8000000 1383 | 5.3
14000 000 14.53 5.17

Abbildung 7.10: Grifle der Namenslisten und Perplexitit der SLN-Testmenge bei Biumen
ohne und mit Wahrscheinlichkeiten

Ergebnisse bei konventioneller Erkennung

Die Sprachdaten wurden iiber das dffentliche Telefonnetz gesammelt, d.h. es mufl mit
einer grofen Bandbreite unterschiedlicher Aufnahmekanile bzw. akustischer Charak-
teristika gerechnet werden. Es gibt in der Literatur zahlreiche Verfahren (RASTA,
Mean Subtraction), um durch den Telefonkanal auftretende Stéreffekte zu unterdriicken.
Frithere Experimente mit diesen Verfahren [Bol95, Bir95] haben jedoch keine signifikan-
ten Vorteile gegeniiber unserer Standard-Vorverarbeitung gezeigt. Zur Vorverarbeitung
wurde deshalb, wie auch in allen anderen Experimenten, alle 10 ms aus einem Analyse-
fenster eine Kurzzeit-Spektralanalyse von 16 Melscale-FFT-Koeflizienten berechnet. Da
die Telefondaten mit 8 kHz abgetastet sind, stehen fiir ein 16 ms breites Analysefenster
statt 256 nur 128 Abtastwerte zur Verfiigung.

Das MS-TDNN wurde gemif der in Kapitel 6 beschriebenen Verfahren trainiert. Mit
100 Neuronen in der verborgenen Schicht ergab sich eine Gesamtzahl von etwa 34 000
Parametern. Die Erkennungsraten ohne Sprachmodell bzw. mit  nur* einem Bi- oder
Trigramm-Modell (berechnet auf der Namensliste mit 8 Millionen Eintrigen) sind in
Tabelle 7.4 aufgelistet, ein Vergleich dieser Ergebnisse mit anderen Systemen wurde be-
reits in Tabelle 6.15 vorgestellt. Beachtenswerterweise liegen die Erkennungsraten nur
geringfiigig unter denen der 16 kHz Daten. Der Horeindruck einiger Aufnahmen a6t
vermuten, daB die Sprecher im Durchschnitt kooperativer sind als die anderer Sprach-
datenbanken.

In der SLP-Testmenge wurden die Sprecher zu Pausen zwischen den Buchstaben anf-
gefordert, was sich in den Ergebnissen widerspiegelt: Eine Fehleranalyse zeigt, dafl in
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Strahlbreite
Abbildung 7.11: % Namen korrekt fiir die Baumsuche in einer List¢ von 1 Million (200000
unterschiedlichen) Namen. Die drei Methoden werden verglichen fiir unterschiedliche Strahl-
breiten. Mit wachsenden Strahlbreiten steigen auch die Erkennungszeiten, die jeweils in den
unteren Kurven abgetragen sind.

der SLN-Testmenge etwa 2.5, in der SLP-Testmenge aber nur 1.7 Prozentpunkte (bei
insgesamt etwa 10% Fehlern) anf das Konto von Einfiigungen und Auslassungen gehen.

SLN SLP
Sprachmodell [ BA | NK | BA | NK
Kein LM 8B.2 | H3.7 | 90.6 | 0.0

Bigramme 91.0 | 62.8 | 92.3 | 69.2
Trigranume 925|702 | 926 | 725

Tabelle 7.4: Ergebnisse ohne baw. mit Bi- und Trigramm-Sprachmodellen

7.4.3 Vergleich der Wahrscheinlichkeitsannotationen

Die drei Methoden der finalen, lokalen und friihen Zuweisung von Wahrscheinlichkeiten
wurden an einem Baum getestet, der die Liste mit 1 Million Eintriigen repriisentiert.
Die 209301 unterschiedlichen Namen dieser Liste entsprechen 1527476 Buchstaben,
die in 542103 Knoten reprisentiert werden. Gleichzeitig soll mit den Experimenten
eine geeignete Strahlbreite'? gefunden werden, denn ohne Strahlsuche ist ein Baum
dieser Grofie nicht handhabbar. Die Erkennungsraten fiir die drei Methoden sind fiir
Strahlbreiten zwischen 5 und 25 in Abbildung 7.11 aufgezeichnet,

Wie erwartet gleichen sich die drei Methoden mit wachsender Strahlbreite an, und
gleichzeitig steigt die zur Erkennung bendtigte Rechenzeit. Insgesamt erzielen die ,loka-

'2Da die akustischen Bewertungen des Erkenners immer Werte zwischen 0 und 1 liefern, bedeutet ein
Strahl beispielsweise der Breite 10, daB ein alternativer Pfad fir mindestens 10 Zeitschritte (100 msec)
sehr schlecht sein mufl, bevor er abgeschnitten wird.
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Abbildung 7.12: EinfluB der Strahlbreite und Erkennungszeit pro Name fiir Suche mit
und ohne Wahrscheinlichkeiten. Die Erkennung mit Wahrscheinlichkeiten ist nicht nur besser,
sondern auch schueller.

len* Wahrscheinlichkeiten die giinstigsten Ergebnisse. Die finalen Wahrscheinlichikeiten
schneiden am schlechtesten ab, denn das Sprachmodell kommt zu spit zum Einsatz, nm
einen akustisch schlecht bewerteten Pfad vor einer Verdringung aus dem Suchstrahl zu
bewahren.

In Abbildung 7.12 sind die lokalen Wahrscheinlichkeiten mit einer Baumsuche ganz oh-
ne Wahrscheinlichkeiten verglichen. Dabei erzielen die lokalen Wahrscheinlichkeiten mit
einem Vorsprung von beinahe 10 Prozentpunkten deutlich bessere Erkennungsleistun-
gen. Auflerdem sind die Erkennungszeiten kiirzer: Durch eine bessere Fokussierung auf
die wahrscheinlicheren Namen werden umgekehrt die weniger vielversprechenden Plade
frither von der Stralilsuche eliminiert.

7.4.4 Vergleich unterschiedlicher Listengrifien

Je stirker die Einschrinkung des Suchraums, desto grifler ist der Gewinn in den Er-
kennungsraten. In einem neuen Experiment wird die Baumsuche auf den Namenslisten
unterschiedlicher Gréfle getestet, mit den oben als optimal gefundenen Einstellungen
einer Strahlbreite von 15 sowie der ,lokalen* Wahrscheinlichkeitsannotation. Die Ergeb-
nisse sind in Abbildung 7.13 fiir die SLN- und SLP-Testmengen aufgetragen, und (nur
fiir SLN) in Tabelle 7.5 auszugsweise den Ergebnissen ohne bzw. mit Bi- und Trigramm-
Sprachmodell gegeniibergestellt. Es ist ersichtlich, da8 durch die Wahrscheinlichkeiten
eine dramatische Fehlerreduzierung erreicht wird, die in der Perplexitiitsreduzierung be-
griindet liegt, die in Abbildung 7.10 aufgezeigt ist.

Zur Suche muB der gesamte Baum als Struktur im Speicher gehalten werden, die aku-
stischen Modelle mit den Bewertungen fiir die partiellen Suchhypothesen werden jedoch
dynamisch nur fiir die jeweils aktiven Knoten alloziert. So braucht die Suche in der
Liste mit 1 Million Eintrégen bzw. 200000 unterschiedlichen Namen etwa 42 Megabyte
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Abbildung 7.13: % Namen korrekt fiir Baume mit und ohne Wahrscheinlichkeiten auf der
SLN- (Spelled Last Names) und der SLP-Testmenge (Spelled Last Names with Pauses), in
Abhingigheit von der Grébe der Listen (Eintrige) bzw. der Anzahl unterschiedlicher Namen

Sprachmodell SLN
BA | NK
Kein Sprachmodell 88.2 | 53.7
Bigramme 01.0 | 628
Trigramme 925 | 70.2
Baum 1000 98.1 | 97.7
Baum 100 000 97.5 | 94.4
Baum 1000 000 97.1]191.5
Baum 14 000 000 096.5 | 89.3
14 Mio., keine Wahrscheinlichkeiten | 91.4 | 75.2

Tabelle 7.5: Vergleich von % Namen korrekt und % Buchstabenakkuratheit fiir die SLN-
Testmenge mit verschiedenen Sprachmodellen

Hauptspeicher (Baum inklusive gesamtem Erkenner), und ein Name kann im Durch-
schnitt in weniger als 2 Sekunden erkannt werden®. Wihrend der Suche sind von den
mehr als einer halben Million Knoten zu jedem Zeitpunkt nur etwa 100 bis 1000 aktiv.
Auch in dem Baum mit 2 Millionen Knoten fiir 800000 Namen liegt die Erkennungszeit
pro Name unter 4 Sekunden, was bei einer durchschnitilichen Linge der Aufnahmen
von ¢a. 3.5 Sekunden etwa Echtzeit entspricht.

Y3 Auf einer SUN-Ultra2-Workstation, mit einer Strahlbreite von 15
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7.4.5 Erkennung von Straflennamen im Auto

Neben der Telefonauskunft eignet sich die Buchstabiererkennung aus vorgegebenen Na-
menslisten fiir eine weitere Anwendung: In Fahrzeugnavigationssystemen kinnen Ziel-
adressen durch Buchstabieren der Stidte- und Straflennamen eingegeben werden. Zu
dieser Anfgabenstellung werden derzeit erste Pilotversuche auf im Auto gesammelten
Buchstabierungen (die in Abschnitt 5.6 beschriebenen VODIS-Daten) durchgefithrt. Als
Namensliste wurden alle im Stuttgarter Postleitzahlenverzeichnis aufgefiihrten 3400
StraBennamen gewihlt.

Im fahrenden Auto aufgenommene Daten sind mit zahlreichen Storgeriiuschen, inshe-
sondere Motor- und Fahrgeriuschen, behaftet, wodurch die Erkennung erschwert wird.
In ersten Experimenten wurde mit einer Trainings-, Krenzvalidierungs- und Testmenge
von 50, 10 und 20 Sprechern' (jeder Sprecher buchstabierte das Alphabet und 5 Namen)
eine Buchstabenakkuratheit (auf der Testmenge) von 73% bei einem am Hals des Fah-
rers angebrachten Nahbesprechungsmikrofon und von 680% mit einem Deckenmikrofon
erreicht, Ein ganzer Name ist damit nur noch in etwa 20% der Fille korrekt.

Werden nur die 3400 Stuttgarter Strafennamen' zugelassen, erkennt man mit der
Baumsuche anf der Testmenge 90% (Nahbesprechungsmikrofon) bzw. 77% (Deckenmi-
krofon) der buchstabierten Namen korrekt. Trotz der relativ niedrigen Erkennungsraten
fiir einzelne Buchstaben werden also mit der Baumsuche immer noch gute Ergebnisse
erzielt.

7.5 Verwandte Arbeiten

Im folgenden werden die Arbeiten anderer Forschungsgruppen zur Buchstabiererkennnng
auf eingeschrinkten Namenslisten beschrieben'®. Einige Beitréige stammen von Telekoni-
munikationsunternehmen, die damit ihr Interesse an Anwendungen in Telefonauskunfis-
systemen dokumentieren.

Bellcore

Eine Untersuchung zur Erkennung sowohl flieend als auch buchstabiert gesprochener
Nachnamen wird in [KS595, PKP*96] von Kamm, Pepper und anderen beschrieben.

Zur Erkennung flieBend gesprochener Namen wird der HTK-HMM-Erkenner'” als
kontextunabhiingiger Phonemerkenner mit Hilfe der OGI-Datenbank trainiert. Als Test-

MMt dem in Abschnitt 5.6 beschriebenen Umfang von 100 Sprechern wurden noch keine Experimente
durchgefithrt,

15Pyg diejenigen in den Testdaten buchstabierten Straflen- und Personennamen, die nicht bei den
Stuttgarter Strafennamen vertreten sind

**Fiir Vergleiche ohne Sprachmodelle siehe auch Abschnitt 6.9,

"Der von der Cambridge University vertriebene Spracherkenner (,Hidden Markov Model Toolkit")
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menge dienen 200 Aufnahmen, in denen jeweils Vor- und Nachname gesprochen sind'®.
Als Namenslisten werden zufiillige Teilmengen aus 1.5 Millionen unterschiedlichen Ein-
tragen in Telefonbiichern gezogen. In einem Vergleich der erkannten Phonemsequenz mit
den Phonemumschriften der jeweiligen Liste wird der am besten passende Name gefun-
den, die genaue Prozedur ist nicht spezifiziert. Dabei wurden 82.5% korrekte Namen
bei einer Liste von 200 Namen, und 16.5% bei einer Liste von 1.5 Millionen eindeutigen
Namen erzielt.

L2 S R

Recogniion Accuracy (%)
2

20 {0 M complets Names (Top 1)
A Spalled Last Names (Top 1)
0 - A Spelled Last Names (Top 3)

.02 A 5 1 5 10 50 150
Directory Size (x 10,000)

Abbildung 7.14: Erkennungsraten fiir gesprochene und buchstabierte Namen in den Bellcore-
Experimenten, aus [KSS95)

Die Testmenge von 1242 buchstabierten Namen wurde mit dem Buchstabiererken-
ner des OGI [CFGJ91) auf Namenslisten mit bis zu 290 332 unterschiedlichen Namen'®
getestet. In [KSS95] ist die Suchtechnik nicht spezifiziert, nach persénlicher Auskunfi
der Autoren wurde zu einem zuerst ohne Sprachmodell erkannten Namen der dhnlich-
ste Eintrag in der Namensliste gesucht, wobei die Verwechselbarkeit der Buchstaben
beriicksichtigt wurde, Die Graphik in Abbildung 7.14 weist fiir die Liste mit 200332
unterschiedlichen Namen etwa 70% korrekte Namen aus.

CNET

In [JLMGS3, JLM93] untersuchen D. Jouvet et al. von CNET (Center National d'Etudes
des Telecommunications, die Forschungsabteilung der franzésischen Telekom) die Erken-
nung von Stadtenamen. Trainings- und Testmenge bestehen aus jeweils einer Hilfte von
etwa 3000 Stadtenamen, die von 180 Sprechern auf franzésisch buchstabiert wurden.

"Ein kompletter Name (inkl. Vorname) wird selbstverstindlich zuverliissiger erkannt uls nur ein
Nachname,
"I)as entspricht etwa der Liste mit 1 Million (209301 unterschiedlichen) Namen aus Abschnitt 7.4.2,
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Wie in unseren eigenen Experimenten erzielen sie mit einer direkten Integration der
Einschriinkungen in die Suche die besten Ergebnisse, die aber nur auf eine Liste von 120
Stédtenamen angewandt wird. Mit einem allgemeinem rekursiven Transitionsnetzwerk,
dessen Terminalsymbole bei Bedarf dynamisch mit den entsprechenden akustischen Mo-
dellen expandiert werden [Dup93], konnten 5000 unterschiedliche Namen direkt in die
Suche integriert werden.

Fiir groflere Listen wurden zwei verschiedene syntaktische Nachbearbeitungen einge-
setat:

(1) Wie auch in unseren Versuchen in Abschnitt 7.3.3 wird der erste legale Name aus
einer NV-Besten-Liste gewihit.

(2) Jeder Name der gegebenen Liste wird als kleines HMM modelliert, welches Substi-
tutionen, Einfigungen und Auslassungen fiir die Buchstaben des gegebenen Na-
mens erlaubt. Dann wird derjenige Name als der korrekte bestimmt, dessen HMM
den erkannten Namen mit der gréiBten Wahrscheinlichkeit erzeugen kann. Die Pa-
rameter der HMMs werden mit Hilfe der auf der Trainingsmenge erkannten Namen
eingestellt. Dieses Verfahren ist &hnlich, aber aufwendiger als das in Abschnitt 7.3.2
vorgeschlagene, bei dem statt HMM-Wahrscheinlichkeiten die Editierdistanz unter
Beriicksichtigung der Konfusionsmatrix berechnet wird.

Um obige Strategien zu kombinieren, berechnen die Autoren die ersten N
(beispielsweise 8) Hypothesen (1) und bewerten diese dann wie in (2) nen. Die Er-
gebnisse der einzelnen und kombinierten Methoden sind in Tabelle 7.6 aufgefiilirt.

Grifle der Wortlisten, Suchtechnik % NK
ohne Wortliste (bei 84% BA) 40
120, in Suche integriert 99
5000, in Suche integriert 97
5000, (1) und (2) kombiniert 96
30000, (1) hester in N-Besten-Liste 85.0
30000, (2) Wahrscheinlichkeitshewertung 87.6
30000, (1) und (2) kombiniert 91

Tabelle 7.6: % Namen korrekt auf franzdsisch buchstabierten Stidtenamen, nach Jouvet
et. al. (CNET)

Panasonic STL

J.C. Junqua et al. von Panasonic Speech Technology Laboratory (STL) stellen in
[JVFMB5] ihr System namens ,SmarTspell.* vor. Als Erkenner dient ein konventionelles



7.5 Verwandte Arbeiten 147

Hidden-Markov-Modell, das in ein komplexes System mit insgesamt 4 Verarbeitungs-
stufen eingebettet ist. Im ersten Schritt wird eine Liste der N = 20 besten Hypothesen
erzeugt, die in einem zweiten Schritt mit einem selectively trained network® nachbe-
arbeitet werden. In einem dritten Schritt werden diese Hypothesen der Liste der zu
erkennenden Namen gegeniibergestellt. Dann wird entweder der beste Kandidat ausge-
sicht oder eine erneute, nun auf die 20 besten Kandidaten eingeschrinkte Erkennung
durchgefiihrt. In einer neueren Version des Systems [Jun97] wird auf die spezialisierten
Netzwerke verzichtet.

Die Sprachdaten sind eine Untermenge des OGI-Telefonkorpus. Die Trainingsmenge be-
steht aus 225 buchstabierten Alphabeten und 1300 buchstabierten Namen, die Kreuzva-
lidierungsmenge aus 558 und die Testmenge aus 491 Namen, Die Namen wurden aus der
SLN-Kategorie (Nachnamen ohne explizite Pausen) gewdhlt, gemill der in der Daten-
bank gegebenen Aufteilung in Trainings- und Testmengen. Es wurden nur Aufnahmen
beriicksichtigt, in denen keinerlei Gerdiusche transkribiert sind, deshalb stehen nur 491
Namen (statt 685 in unseren Experimenten) zur Verfiigung®®.

Grobe der Wortlisten | % NK
491 98.4
3388 95.3
21 877 90.4
110000 2.8

Tabelle 7.7: % korrekt erkannte buchstabierte Namen der SLN-Testmenge bei den Experi-
menten von Junqua [JVFM95, Jund7)

Tabelle 7.7 fabit die mit unterschiedlichen Wortlisten erzielten Ergebnisse zusammen. In
[Jun97] wird ein weiteres Experiment mit einer Wortliste mit 110000 Namen beschrie-
ben, bei dem sogar ohne den letzten Verarbeitungsschritt (erneute Erkennung auf einge-
schrinkter Namensliste) eine Erkennungsrate von 92.8% Namen erzielt wurde. Dieses et-
was inkonsistente Ergebnis (2.5% bessere Erkennungsrate hei gréBerer Wortliste) erklirt,
der Autor damit®, dab die groBere Worltliste disjunkt (keine Obermenge) zu den klei-
neren war. Ohne Wortliste (aber mit Bigrammen) wird in [JVFM95] eine Buchstaben-
erkennungsrate von 86.8% angegeben, in der zwar Auslassungs-, aber keine Einfligungs-
fehler (3.7%) beriicksichtigt sind. woraus sich eine Buchstahenakkuratheit von 83.1%
ergibt. In einer neueren Untersuchung [Jun97] experimentiert Junqua mit verschiedenen
Vorverarbeitungen. Die besten Ergebnisse liegen bei 88.0% Buchstabenakkuratheit®,
erzielt mit einer cepstralen Mittelwertnormierung,

' Die Griifie von Junquas Trainings- und Test gen ist konsistent mit den in Tabelle 5.5 als  Qua-
litéitsstufe 0 klassifizierten Daten, wohingegen fiir die Experimente in dieser Arbeit , Qualititsstufe 0
bis 2* verwendet wird,

2 Perstnliche Mitteilung

T Das Ergebnis ist in der Veraffentlichung nur als Graphik dargestellt, genaue Rate nach personlicher
Kommunikation mit J.C. Jungua.
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0GI

Die Gruppe um Ron Cole und Mark Fanty am Oregon Graduate Institute (OGI) hat
bereits 1991 einen Ansatz vorgestellt [CFGJ91], der als Mittelweg gesehen werden kann
zwischen direkter Integration in die Suche und einem Nachverarbeitungsschritt. Der
bereits in den Abschnitten 4.2 und 6.9 vorgestellte OGI-Buchstabiererkenner segmentiert
die Eingabe zuerst in einzelne Buchstahen, die dann mit einem statischen nenronalen
Netz klassifiziert werden. Dabei erhiilt jeder Buchstabe eine Bewertung zwischen 0 und
1. Ein erkannter Name wird unter Beriicksichtigung dieser Bewertung mit den erlaubten
Namen verglichen. Um eine schnelle Suche zu erméglichen, ist die Namensliste in einer
Baumstruktur gespeichert, in der mit Hilfe der Buchstahenbewertung und einer Strafe
fiir Einfiigungen und Auslassungen der Name mit der hesten Bewertung gesucht wird.

Das System in [CFGJ91] wurde auf 1020 buchstabierten Namen getestet. Die 34 Spre-
cher waren instruiert, kurze Pausen zwischen den einzelnen Buchstaben einzulegen, was
aber in etwa 10% der Falle nicht eingehalten wurde. Ohne Sprachmodell erzielte der
Erkenner eine Buchstabenakkuratheit von 89.1%, die in 53.9% korrekten Namen resul-
tierte. Bei bekannten Buchstabengrenzen wurden 93% der Buchstaben korrekt erkannt.
Eingeschriinkt anf eine Liste von 50 000 Namen (Perplexitit 4) wurden 95.3% korrekte
Namen erzielt.

In einem weiteren Experiment [FCR92] wurde dieselbe Technik auf Buchstabiernngen
mit Pausen evaluiert, die iiber das Telefon gesammelt wurden (einer Untermenge des
spiter als ,OGI Spoken and Spelled Telephone Corpus® bekannt gewordenen Datensat-
zes). Die Trainingsmenge besteht aus 400 buchstabierten Alphabeten, sowie 800 Vor-
und Nachnamen von insgesamt 800 Sprechern, Als Testmenge wurden 100 Alphabete
und 300 Namen von ;nenen” Sprechern mit Pausen buchstabiert. Anf den 100 Alphabe-
ten wurden 89%, auf den 300 Nachnamen 87% Buchstabenakkuratheit erzielt. Anf die
Liste mit 50000 Nachnamen eingeschrinkt, wurden 90.7% korrekte Namen erkannt.

FAUST, Deutsche Telekom

Auf der EUROSPEECH'95 in Madrid wurde von Kaspar et al. [KFSW95] das System
JFernsprech AUSkunft Telekom® (FAUST) vorgestellt, ein Demonstrator fiir eine klei-
ne Telefonauskunft. Der Anrufer wird gebeten, den Stadtnamen und den Namen des
gewiinschten Teilnehmers zu nennen. In beiden Fillen kann auch buchstabiert werden.
Das Telefonverzeichnis umfabt insgesamt 5000 Namen, wird aber durch die Wahl einer
von 25 méglichen Stédten noch einmal stark reduziert. Uber den eingesetzten Buchsta-
biererkenner und Erkennungsraten werden keine Angaben gemacht,
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7.6 Zusammenfassung

Ein einzelner Buchstabe in einer kontinuierlich gesprochenen Buchstabensequenz wird
in etwa 90% der Fille korrekt erkannt. Die Wahrscheinlichkeit, alle Buchstaben, also
etwa einen ganzen Eigennamen, richtig zu erkennen, ist geringer und liegt unter 60%.
Nutzt man mit Hilfe von Sprachmodellen Wissen iiber die zu erkennenden Namen, kann
dieser Wert beachtlich verbessert werden, wie in Tabelle 7.8 anhand einiger experi-
menteller Eckdaten aufgezeigt ist. Selbst wenn man die kompletten Telefonbiicher der
Nordostkiiste der USA zugrunde legt (14 Millionen Eintrige/800000 unterschiedliche
Namen), kéinnen mit geeigneten Suchtechniken knapp 90% der Namen korrekt erkannt
werden.

Sprachmodell KA-Alph | OGI (SLN)
(GriBe der Wortlisten) | % NK % NK
ohne Sprachmodell 56.4 53.7
100000 Eintriige 94.1 94.4
14 Millionen Eintrige - 89.3

Tabelle 7.8: Einschrankung des Sprachmodells auf Listen von Namen

In einer ersten Serie von Experimenten (s.a. Zusammenfassung in Abschnitt 7.3.7) wur-
den verschiedene Suchtechniken auf einer Liste von 110000 Namen verglichen [BH85a].
Ein Weg besteht darin, die Einschrdnkungen erst nach der eigentlichen Erken-
nung auf syntaktischer Ebene zu aktivieren: Bei der ,Nachster-Nachbar-Suche® wird die
erkannte Hypothese mit allen erlaubten Namen verglichen und der dhnlichste gewdihlit.
Dabei ist es hilfreich, wenn bei der Berechnung der Distanzen die Verwechselbarkeit ein-
zelner Buchstaben beriicksichtigt wird. In der , N-Besten-Suche" erzeugt der Erkenner
ein groBle Auswahl an Hypothesen, nnter denen die am besten bewertete legale Hypo-
these gewihlt wird.

Erfolgreicher ist es, die Einschrinkungen schon friiher, direkt im Suchprozef, zu nut-
zen. Auch die klassischen N-Gramm-Sprachmodelle werden direkt in der Suche wirksam.
Allerdings betrachten Bi- und Trigramme nur die letzten ein oder zwei zuriickliegenden
Warter und sind daher fiir unsere Anwendung nicht méchtig genug.

L'mi den vollen Kontext zu beriicksichtigen, kann man in einem Netzwerk (als minimaler
Graph oder Baum reprisentiert ) genau die Menge aller zu erkennenden Namen kodieren,
Auf dem minimalen Graphen wurde ein zweistufiges Suchverfahren entwickelt, das die
Verwaltung der Suchhypothesen von der Berechnung der Buchstabendurchginge ent-
koppelt, um nicht jedes einzelne der im Graphen tausendfach duplizierten akustischen
Buchstabenmodelle erneut durchsuchen zu miissen.

Letztlich hat sich aber die Suche in einer Baumstruktur als beste Technik erwiesen.
Ein Baum ist zwar wesentlich grifier als ein entsprechender minimaler Graph, dafiir be-
sitzt jedes Blatt einen eindentigen Pfad zum Wurzelknoten. Damit erspart man sich die
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Notwendigkeit einer Riickwirtsverzeigerung, ohne die in einem Graphen (mit zusam-
mengefithrten Kanten) der durchlaufene Pfad zum besten Endknoten nicht wiederge-
funden werden kinnte. Dadurch wird die Baumsuche konzeptionell einfacher und trotz
der groBeren Baumstruktur effizienter, da ohnehin immer nur ein kleiner Teil der Kno-
ten aktiv durchsucht werden mufi. Die Ergebnisse dieser Experimente wurden bereits in
Tabelle 7.2 zusammengefaBt.

Mit der ans dem Vergleich am erfolgreichsten hervorgegangenen Baumsuche wurden
auf den buchstabierten Namen der OGI-Telefondatenbank weitere Experimente [HW06]
durchgefiihrt. Als Listen erlaubter Namen wurden unterschiedlich grofie Teilmengen ei-
nes umfangreichen Telefonverzeichnisses mit 14 Millionen Eintrédgen bei etwa 800000
unterschiedlichen Namen getestet, Neben den in den Listen gegebenen Namen kann auch
die Information iiber deren Haufigkeit gewinnbringend genutzt werden. Diese Nutzung
der a priori Wahrscheinlichkeiten einzelner Nachnamen wurde erstmals in der vorliegen-
den Arbeit systematisch untersucht. Dazu wurden drei Konzepte zur Annotierung der
Suchbiiume mit Wahrscheinlichkeiten entworfen und evaluiert.

Vergleichbare Experimente MS-TDNN -+
Baumsuche
Liste | % NK Liste | % NK
Junqua [JVFMO5, Jun97] -] s88.0f - 91.0f
3388 | 95.3 4078 97.1

21877 | 90.4 26 787 95.5
110000 | 92.8 100000 94.5

CNET [JLM53] 5000 | 97.0 1078 | 97.1
30000 | 91.0 || 26787 | 955
OGI [FCRY92] S| 870 B TRX
50000 | 90.7 | 85238 | 93.3
Bellcore [KS505] 290332 | 70 313320 | 91.2

807013 89.3

Tabelle 7.9: Vergleich verschiedener Systeme zur Erkennung buchstabierter Namen. Die mit
t ichneten Erl ngsergebnisse wurden mit einem Erkenner ohne Wortlisten, aber
m.lt Bigrammen ermittelt und geben nicht % Namen korrekt (NK), sondern % Buchstabenak-
kuratheit (BA) an, T kennzeichnet % BA ganz ohne Sprachmaodell,

In Tabelle 7.9 sind die Ergebnisse der MS-TDNN-Baumsuche den im letzten Abschnitt
beschriebenien Experimenten anderer Forscher gegeniibergestellt™. Obwohl die Erken-
nungsraten nur bedingt miteinander verglichen werden kénnen (da sie in allen Fillen
mit anderen Wortlisten und in manchen Fillen mit anderen akustischen Daten ermit-
telt wurden), darf festgestellt werden, daB das MS-TDNN in allen Vergleichen hesser
abschneidet.

#Sjiehe auch Tabelle 6.15 fiir einen Vergleich von Ergebnissen oline Wortlisten
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Buchstabieren in spontaner Sprache

Wir haben in den vorangehenden Kapiteln einen Buchstabiererkenner betrachtet, der
zusammenhiingend gesprochene Buchstabensequenzen mit geringen Fehlerraten erkennt,
inshesondere wenn es sich dabei um buchstabierte Namen aus einer bekannten Namensli-
ste handelt. Was passiert jedoch, wenn eine AuBerung neben Buchstaben auch ,normale*
Warter enthdlt? Wie erkennt man Buchstabensequenzen inmitten einer Konversation?

8.1 Problemstellung

Wann werden wir mit der Situation konfrontiert, Buchstaben zusammen mit flieBendem
Text zu erkennen? Man kann sich nicht darauf verlassen, daf ein Benutzer beispielsweise
einer Telefonauskunft ausschlieBlich buchstabiert, selbst wenn er in einer restriktiven
Dialogfiithrung explizit dazu aufgefordert wird. Solche Abweichungen vom Erlaubten
mdgen selten auftreten', andererseits ist eine natiirlichsprachliche Benutzerschnittstelle
mit miglichst wenigen Einschrinkungen aber ohnehin zu bevorzugen. In einer villig
freisprachlichen Telefonauskunft wiirde man — statt sich durch einen starren Dialog zu
hangeln — zum Beispiel einfach sagen:
4Bitte verbinden Sie mich mit Herrn Miiller, M, Ui, L, L, E, R.¥
Allgemein mufl man immer dann mit Buchstabierungen rechnen, wenn Namen oder
Adressen fibermittelt werden:
.Wie komme ich in die Albstrafle, A, L, B 7%

Hier werden Buchstabierungen von spontaner Sprache eingeleitet, in sie eingebettet,
von ihr kommentiert und/oder korrigiert. Weiterhin kéinnen Fiillwérter auftreten (,und
dann L“), oder es werden kompliziertere Konstrukte wie etwa H wie Haus“ benutzi.
Aus der Fiille dieser Phiinomene, die in Abschnitt 1.3 klassifiziert sind, untersuchen wir
folgende drei Problemkreise:

Imemerhin in etwa 8% aller Félle in den OGI-Spell-Daten
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e In spontane Sprache eingebettete Buchstabierungen, wie im Fall der bei-
den zuletzt angefiihrten Beispielsitze. Buchstabieren in spontaner Sprache ist ein
bisher kaum erforschtes Gebiet, infolgedessen stehen nur wenige Sprachdaten zur
Verfiigung. Die einzige uns bekannte Datenbank mit einer einigermafien umfang-
reichen Menge von Buchstabierungen in spontaner Sprache ist der VERBMOBIL
(VM)-Korpus (siehe Abschnitt 5.8), auf dem einige der im folgenden beschriebe-
nen Experimente durchgefithrt wurden. Dabei sind zwei Probleme zu lsen:

Zum einen wird ein Sprachmodell fiir die Buchstabiersiitze benéitigt. Dies kann
aus den Trainingstexten des VM-Korpus gewonnen werden, allerdings sind dort nur
wenige Buchstabierbeispiele verfiigbar. Indem die Buchstabierungen zu einem Sub-
sprachmodell , Buchstabensequenz* verallgemeinert werden, kéinnen Ubergiinge in-
nerhalb von Buchstabensequenzen unabhiingig von den gegebenen Trainingsdaten
modelliert werden.

Die akustische Modellierung der Buchstaben kann natiirlich von dem Erkenner
iibernommen werden, der auch den fliefienden Text erkennt. Da jedoch der MS-
TDNN-Erkenner fiir Buchstaben bessere Ergebnisse geliefert hat und auBerdem
stirkere Sprachmodelle benutzen kann, versucht man den ,Buchstabierspeziali-
sten® mit dem spontansprachlichen Erkenner zn kombinieren.

Buchstabenspezifikationen oder Paraphrasierungen

Auch in der Buchstabierung selbst kinnen Nicht-Buchstaben in Form von Assozia-
tionen oder Fiillwértern vorkommen, wie in dem Heispiel |H wie in Haus, Ida,
Ludwig, und dann D wie Dora®. Lésungsansitze zu dieser Problemstellung sind
in Abschnitt 8.7 diskutiert. Auf eine experimentelle Untersuchung dieser Phino-
mene konnte im Rahmen dieser Arbeit nicht eingegangen werden, insbesondere da
eg zu diesemn Themenbereich noch keine Sprachdaten gibt.

Buchstabierte und flieBend gesprochene Warter

Wie zuvor sind hier Buchstabierungen und ,normale® Sprache vermischt, aller-
dings ist die Situation sehr einfach strukturiert: Ohne sonstigen Text wird lediglich
ein Name zuerst flieBend, und danach buchstabiert gesprochen. Damit ist dieselbe
Information auf zwei unterschiedliche Arten repriisentiert. Kann diese Redundanz
zur Erzielung besserer Erkennungsleistung ausgenutzt werden? Anhand einer in
Karlsruhe gesammelten Datenbank von knapp 3 000 flieBend und buchstabiert ge-
sprochenen Namen werden in Abschnitt 8.8 einige Experimente zu dieser Frage-
stellung beschrieben.

+Normale®, flieBend gesprochene Sprache wird nicht mit dem Buchstabiererkenner, son-
dern mit dem spontansprachlichen JANUS-Erkenner erkannt, der auf den VM-Daten
trainiert wurde und im ndchsten Abschnitt kurz beschrichen ist.
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8.2 Der JANUS-Spracherkenner

JANUS ist ein Sprach-zu-Sprach-Ubersetzungssystem, das gemeinsam an der Universitét
Karlsruhe und der Carnegie Mellon University, Pittsburgh, entwickelt wird [LWL*97].
Teile des JANUS-Projektes werden seit Mitte 1993 im Rahmen des BMBF Verbundpro-
jektes VERBMOBIL gefordert. Im Zusammenhang mit der Buchstabiererkennung wird
nur die deutschsprachige Erkennerkomponente von JANUS bendtigt, das Gesamisystem
ist im folgenden kurz umrissen.

Das JANUS-Sprachiibersetzungssystem

JANUS iibersetzt spontansprachliche AuBerungen aus einer der Eingabesprachen
Deutsch oder Englisch wahlweise in eine der Zielsprachen Deutsch, Englisch, Spanisch,
Japanisch oder Koreanisch. Die in der Eingabesprache erkannte Satzhypothese wird mit
unifikationsbasierten Parsingalgorithmen analysiert und in eine sprachunabhiingige, in-
terne Zwischensprache, die Interlingue, iibersetzt und dort nicht wortgetreu, sondern
sinngemiB in Form verschiedener aufgabenspezifischer Konzepte reprdsentiert. Ausge-
hend von der Interlingua werden die Sdtze in der Zielsprache generiert und akustisch
synthetisiert.

Der JANUS-Spracherkenner

Die Spracherkennungskomponente des JANUS-Systems ist in der Lage, kontinuierlich
gesprochene Sitze sprecherunabhiingig zu erkennen. Die VokabulargrifBe liegt derzeit bei
etwa 5000 Wartern fiir das spontansprachliche Terminabsprachen-Szenario von VERB-
MOBIL. In ,spontaner” Sprache findet man zahlreiche Effekte wie Wortabbriiche, Wie-
derholungen oder Verzigerungen. Wortverschleifungen und dialektbedingte Einfliisse
treten stiirker auf, und kammn ein Satz wird grammatikalisch korrekt zu Ende gefiihrt. Die
Erkennung spontaner Sprache stellt somit wesentlich héhere Anforderungen als die gele-
sener Sprache und wird gegenwiirtig nur auf relativ eng begrenzten Dominen eingesetzt,
wie etwa im Terminabsprachen-Szenario.

Der JANUS-Erkenner hasiert auf semi-kontinuierlichen oder voll kontinuierlichen Hid-
den Markov Modellen. Die Emissionswahrscheinlichkeiten der akustischen Modelle wer-
den mit bis zu 5000 32-modalen Gaufi-Mischverteilungen iiber einem Merkmalsraum
berechnet, dessen Dimension je nach Sprachvorverarbeitung zwischen 16 und 48 liegt.
Die akustischen Spracheinheiten sind Subpolyphone (Segmente von Phonemen in einem
breiten Kontext, typischerweise Triphone), die mit Hilfe eines divisiven Ballungsalgorith-
mus und eines Entscheidungsbaumes von urspriinglich mehreren 100 000 auf schlieBlich
5000 akustische Modelle geballt werden,

Die Emissionswahrscheinlichkeiten werden in eine vokabularspezifische Matrix einge-
tragen, in der durch dynamisches Programmieren (DTW) die besten Satzhypothesen
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3 &8 & e

(A) Wirter und Buch- (B) Wortklasse (C) Subsprachmadell
staben gleichbehandelt wBuchstabe® »Buchstabensequenz®

Abbildung 8.1: Buchstaben im Sprachmodell

gesucht werden. Die Suche von JANUS ist anf die Erkennung kontinuierlich gesproche-
ner Sprache bei grofien Wortschiitzen optimiert und arbeitet in mehreren Durchgingen.
Gemeinsame Anfangsphoneme der Wiirter des Erkennungsvokabulars kéinnen zu einer
Baumstruktur zusammenfafit werden, um den Suchaufwand zu reduzieren. Das Sucher-
gebnis ist ein Worthypothesengraph (WHG) ader eine aus dem WHG extrahierte Liste
der N-Besten-Hypothesen.

Die neueste JANUS-Version ist objektorientiert programmiert und in das Tc1/Tk-Toolkit
eingebetiet. Tk bietet elegante Visualisierungs- und Interaktionsmiglichkeiten, wihrend
die Skriptsprache Tcl eine flexible Stenerung des Erkenners erlaubt, mit der Einfluf
auf die elementaren Datenstrukturen genommen und méchtige Trainingsalgorithmen
programmiert werden kénnen.

8.3 Sprachmodelle fiir eingebettete Buchstabense-
quenzen

Sollen in spontane Sprache eingebettete Buchstabierungen erkannt werden, umfaft das
Vokabular V = Viy UV}, neben den  normalen® Wortern Viy == {w,, wa, ...} die Buch-
staben Vg, = {A, B,...} := {L, La,...}. Um letztere in das Sprachmodell zu integrieren,
kénnen die drei in Abbildung 8.1 illustrierten Methoden [A) - (C) angewandt werden:

(A) Im einfachsten Fall werden die Buchstaben wie Wérter behandelt. Ein entspre-
chendes Sprachmodell kann direkt aus den Trainingstexten generiert werden. Allerdings
werden die ﬂbergﬁnge P(L;|w;), P(L;|L;) und P{w;|L;) von jedem Wort in jeden Buch-
staben, innerhalb von Buchstaben und von den Buchstaben zuriick zu Wirtern nur
schlecht modelliert, wenn wie im VM-Korpus nur einige Hundert Buchstabierbeispiele
verfiighar sind.

(B) Wir betrachten eine Buchstabierung als vom umgebenden Text unabhingig? und
fassen alle Buchstaben in einer Klasse <L> zusammen, Wenn man jeden Buchstaben
im Trainingstext durch das Symbol <L> ersetzt, erhiilt man neue Wahrscheinlichkeiten
Plw;|w;), P(<L>|uy), P(w;|<L>) und P{<L>|<L>). Die Wahrscheinlichkeit P(L;|w;) wird

?Ausnahme: Es wird ein Name buchstabiert, der unmittelbar suvor flieBend gesprochen wurde.
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dann berechnet als Wahrscheinlichkeit, iiberhaupt einen Buchstaben nach w; anzutref-
fen, multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit, daf es sich im Falle eines Buchstabens um
L; handelt, also P(L;jlw;) = P(<L>|u;) - Peps(L;).

Somit hidngt die Schitzung von P(L;|w;) nicht mehr davon ab, welche Buchstaben nach
w; (zufillig gerade) in den Trainingstexten beobachtet wurden. Weiterhin kénnen statt
der wenigen Trainingsbeispiele zur Schatzung der P(L;|L;) externe Quellen, beispiels-
weise beliebig grofe Listen von Nachnamen, hinzugezogen werden.

(C) Statt jeden einzelnen Buchstaben in eine Klasse abzubilden, kann auch die gesamte
Buchstabensequenz als Klasse <LS> modelliert werden. Man erhilt dann Statistiken fiir
Plwgluy), P(<LS>|w;) und Pluy|<LS>). Im Unterschied zu (B) handelt es sich bei <LS>
nicht um eine Wortklasse, sondern um ein Untersprachmodell, in dem beispielsweise
auch die Linge oder die Position einzelner Buchstaben beriicksichtigt werden kann.

Eine zusitzliche Wortklasse oder ein Subsprachmodell, wie sie durch <L> bzw. <LS>
definiert werden, kann prinzipiell wihrend eines Erkennungslaufs direkt in der Suche
beriicksichtigt werden, allerdings erfordert dies eine explizite und anfwendige Modellie-
rung der Suchalgorithmen. In JANUS ist diese Option (noch) nicht vorgesehen, deshalb
benutzen wir die allgemeinere, wenngleich weniger effiziente Methode, das Untersprach-
modell gewissermalien anhand des Standard-N-Gramm-Sprachmodells zu simulieren,
wie im nichsten Abschnitt beschrieben.

8.3.1 Buchstabierungen als Untersprachmodell

Der im folgenden genauver betrachtete Fall (C') ist nicht nur auf Buchstabensequen-
zen, sondern allgemeiner aufl hiufig auftretende, in sich geschlossene Phrasen an-
wendbar, wie beispielsweise Terminangaben: Etwa kann ,Treffen wir uns am Montag
um sechzehn Uhr dreifiig" zu ,Treffen wir uns am <Wochentag> um <Uhrzeit>"“
oder sogar zu ,Treffen wir uns <Termin>“ generalisiert werden. Analog werden Buch-
stabensequenzen durch das Symbaol <LS> ersetzt:

+Mein Name ist Quell, geschrieben Q UE L L, ich hidtte gerne ..."
oMein Name ist Quell, geschrieben <LS>, ich hatte gerne ..."

Im Sprachmodell tritt an die Stelle von <LS> dann ein zweites, unabhingiges Unter-
sprachmodell. Formal betrachtet haben wir die folgende Situation:

Gegeben ist ein Text T fiber dem Vokabular Viy = {k, 4, wy, wa,...} U {<LS>}. Die
Symbole t und - stehen fiir Satzanfang und -ende. Das Subsprachmodell <LS> steht bei-
spielsweise fiir eine Zeitangabe oder Buchstabensequenz. Das aus T' berechnete Sprach-
modell LMy enthilt die Wahrscheinlichkeiten:

P (wyfwy) Transition innerhalb ,normaler” Worter
Py (<LS>|uy) Transition in das Subsprachmodell hinein
Py (w;|<Ls>)  Transition aus dem Subsprachmodell heraus
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<LS> repriisentiert die Buchstabensequenz, also einen Text iiber einem Vokabular V; =
{F. 4, Ly, Lg, ...}, mit einem von LMy unabhéingigen Sprachmodell LM;:

PriL;|L;) Transitionen innerhalb des Subsprachmodells
Pr(L;| F) Wahrscheinlichkeit fiir L; als erstes Wort, von <LS>
P |L;) Wahrscheinlichkeit fiir L; als letztes Wort von <LS>

Gesucht wird ein neues Sprachmodell LM iiber dem Vokabular V = Vp U Viy. Um
LMy und LMy, zu einem gemeinsamen Sprachmodell LM zu verschmelzen, miissen die
folgenden Wahrscheinlichkeiten berechnet werden:

P(u.ri] = Pw{-w.-} (81]
P(L;) = FPp(LijF)- Py(<LS>) (8.2)
Plwjhw;) = Pulw;|uy) (8.3)
P(Ljlw;) = Pu(<LS>|uy)Pr(L;| F) (8.4)
Plw;lLs) = Pp(H | Li) P (w;|<L8>) (8.5)
P(Lj|Li} = Pu(Lj|L:) (8.6)

Beispielsweise wird (8.4) hergeleitet, indem wir P(L;lwy) = P(L;, <L8>|w,) als beding-
te Wahrscheinlichkeiten P(L;[<LS>, w;) - Py (<LS>|w;) schreiben. Wird der Beginn L;
einer Buchstabensequenz als vom vorausgehenden Wort w; unabhiingig angenommen?,
vereinfacht sich der erste Faktor zu Py(L;| F).

Fiir Trigramme gelten dholiche Formeln:

Plun|wi,wy) = Pwlwewi,wy) (8.7)
P{ L.1ur,, ﬂ.‘j} = PL(L” F)- Pw [(LS)]HI',, IHJ] (8.8)
Plwglwi, L) = Pylwe|w, <LS>)- Py(- | F, L;) (8.9)
P(Lilwi, L) = Py(La| b, L) (8.10)
Plwi|Li,wy) = Py(wyl<LS> w;) (8.11)
P(Lle.',‘lL"[} = Pg[L*f ). ny((LS)!(LS). ‘tf.’j) (8<|2)
PluslLi.L;) = Py(unl<L)- Py(|L, L) (8.13)
P‘L”Lu[’;] = PL[L}|L;‘. L}] (8.14)

Analog zu (8.4) stellt (8.8) die Wahrscheinlichkeit fiir den Anfang einer Buchsta-
bensequenz dar. Pp(- | F, L;) in (8.9) ist die Wahrscheinlichkeit, daB eine mit L; be-
ginnende Sequenz nur einen Buchstaben lang ist. Befindet man sich bereits in einer
Buchstabensequenz wie in (8.10), dann spielt das voransgehende Wort w; keine Rolle
mehr.

ADjese Annahme ist dann falsch, wenn unmittelbar vor der Buchstabensequenz der entsprechende
Eigenname gesprochen wurde. Meist werden Eigennamen aber als ,Neues-Wort"-Modell erkannt, so
dnB diese Information vom Sprachmodell ohnehin nicht genutzt werden kann.
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(b) Verallgemeinerte Lingenmodellierung (c) Beispiel fiir (b) mit N=3

Abbildung 8.2: Lingenmodellierung fiir Buchstabensequenzen

Wenn  wir keine auofeinanderfolgenden und  keine leeren Buchstabensequenzen
erlauben?, werden die zu fordernden Bedingungen ¢y, o, Plzluy) = 1 und
Teevpuyy Plahwiw;) = 1 erfiillt, wie in Abschnitt A.3 gezeigt, zusammen mit einigen
Bemerkungen zur Berechnung der Backoft-Wahrscheinlichkeiten.

8.3.2 Liangenmodellierung

Das Subsprachmodell <LS> erlaubt eine Modellierung der Buchstabensequenzen un-
abhiingig von den Buchstabierbeispielen in den Trainingstexten. Werden beispielsweise
Nachnamen buchstabiert, kann zur Berechnung der Buchstabenbigramme aufl beliebig
groBe externe Namenslisten zuriickgegriffen werden. Ebenso kann die Linge von Buch-
stabensequenzen explizit in <L8> modelliert werden.

Einzelne kurze Buchstaben werden leicht an falschen Stellen eingefilgt. Andererseits
treten die Buchstaben praktisch immer in Gruppen auf, was eine Langenmodellierung
der Buchstabensequenzen motivierte. In einem urspriinglichen Ansatz wurde eine Min-
destlinge von drei Buchstaben erzwungen, indem ein einmal in eine Buchstabensequenz
cingetretener Suchpfad mindestens 3 Buchstaben durchlaufen muf, bevor er die Se-
quenz wieder verlassen kaun. Diese Randbedingung kann im Sprachmodell implemen-
tiert werden, wenn es zu jedem Buchstaben L; drei Kopien L!, L2, L? gibt, die, wie in
Abbildung 8.2(a) illustriert, der Reihe nach durchlanfen werden miissen,

Zwei aufeinanderfolgende <LS>-Symbole wilrden automatisch zu einem verschmolzen werden. Leere
Buchstabensequenzen tauchen erst gar nicht als <LS> auf.



158 Kapitel 8 Buchstabieren in spontaner Sprache

Das verallgemeinerte Modell in Abbildung 8.2(b) erzwingt keine konstante Mindestlinge,
sondern kann nach jedem Buchstaben verlassen werden, allerdings mit unterschiedlichen
Wahrscheinlichkeiten. Im Zustand L* verliBt man das Modell mit der Wahrscheinlich-
keit pp oder kommt mit der Wahrscheinlichkeit 1 — pe in den nichsten Zustand. Sei
r; == Pl = i) die Wahrscheinlichkeit fiir eine Buchstabensequenz der Linge [ = 1.
Offensichtlich hat gemif diesem Modell eine Sequenz der Linge eins gerade die Wahr-
scheinlichkeit r; = py. Fiir k = 2,.. ., n kann ry rekursiv berechnet werden:

k-1 i
o= mll0-p)= 2= piy TR millipcs) =i %{“—" (8.15)
i=1 =l -
P
Die Wahrscheinlichkeit fiir Sequenzen gleich oder linger als n ist
a0 n=1
P“ zn) = ZT: Zrn(l I"n} = 1",. =Pn H“ - pl)"‘“ = H“ == .ﬂl
=n i=1

pn hat also keinen EinfluB auf P(I > n), bestimmt aber, wie schnell die Wahrschein-
lichkeiten ry fiir K = n,n + 1,... abklingen. Die Parameter p, fiir eine gewiinschte
Langenverteilung (ry,7a,...,ry—y, P(I > n)) lassen sich leicht aus (8.15) bestimmen.
Das Beispiel in Abbildung 8.2(c) modelliert Lingen von einem, zwei oder mehr Buch-
staben mit den Wahrscheinlichkeiten 1, 32 = ! und ©2, 33113 = §

Fiir ein Langenmodell mit n expliziten Zustinden mul jeder Buchstabe L; n-fach
als L}, ..., L7 im Sprachmodell vertreten sein. Dabei konnen Buchstabenbigramme
P(L;|L;) wie folgt integriert werden:

P(Li|F) = P(Lj]F)
P(LYPLY) = P(L|Li)-(1—pu), k=1,...;n—1
P(LJILYY = P(L;|Li) - (1 = pa)

PHILYY = PAIL)-pe, k=1,...,n

Alle weiteren Ubergiinge werden explizit verboten (indem die entsprechenden Bigramme
auf sehr kleine Wahrscheinlichkeiten gesetzt werden), nm unerlaubte , Abkiirzungen® im
Modell zu verhindern.

Ein solches Langenmodell mit n = 5 expliziten Zustinden wurde im JANUS-Erkenner
in der VERBMOBIL-Evaluation 1996 eingesetzt [FGH'97]. In der Lingenverteilung
hatten Sequenzen der Linge eins und zwei sehr kleine Wahrscheinlichkeiten, wihrend die
Linge vier am wahrscheinlichsten war, da in der Trainingsmenge viele Firmenakronyme
der Linge vier beobachtet wurden. Damit konnte auf den Buchstabensegmenten eine
Verbesserung um einen Prozentpunkt erreicht werden.
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8.3.3 Eigennamen

Im VM-Korpus wird meist buchstabiert, wenn sich ein Gesprichspartner seinem Ge-
geniiber vorstellt. Solche Buchstabiersiitze haben typischerweise die Form
<. . Text..> <mein-Name> <..Text..>» <mein-Name-buchstabiert> <..Text..>"

Eigennamen stellen fiir die Erkennung ein spezielles Problem dar. Da ihre Anzahl prak-
tisch unbegrenzt ist, kénuen sie nicht ohne weiteres in das Erkennervokabular aufgenom-
men, sondern miissen gesondert behandelt werden. Auf der Ebene des Sprachmodells
bietet sich ein Ahnlicher Ansatz wie bei den Buchstabensequenzen an. Individuelle Ei-
gennamen werden zu einer Wortklasse <PN> zusammengefaBt. Damit kénnen aus den
Trainingstexten allgemeinere und somit robustere Bigramme der Form P(<PN>|,Herr*)
geschiitzt werden. Akustisch wird <PN>, wie in Abschnitt 8.4.2 beschrieben, als ,Neues
Wort® modelliert.

Eine korrekte Erkennung oder zumindest Identifizierung der Eigennamen ist auch fir
die Erkennung der Buchstabensequenz wichtig, denn oft schlieBt sich diese direkt an
den Eigennamen an und kann durch die Folgefehler eines falsch erkannten Namens in
Mitleidenschaft gezogen werden. In den weiter unten beschriebenen experimentellen Er-
gebnissen konnte durch eine Modellierung der Eigennamen die Erkennungsrate innerhalb
der Buchstabensequenzen um etwa 5 Prozentpunkte gesteigert werden.

8.4 Akustische Modellierung

Natiirlich kann auch JANUS Buchstaben erkennen, indem diese wie alle anderen Wirter
mit ihren phonetischen Transkriptionen in das Erkennervokabular aufgenommen werden.
Es soll nun untersucht werden, wie sich das MS-TDNN als spezialisierter Buchstabierer-
kenner gewinnbringend in den spontansprachlichen Erkenner integrieren lilt. Der An-
satz dabei ist, mit JANUS ein Buchstabensegment zu identifizieren, das dann mit dem
MS-TDNN reklassifiziert wird.

8.4.1 ,,Mumble“-Waorter

Der JANUS-Erkenner identifiziert Buchstabensegmente, die jedoch aufgrund von Erken-
nungsfehlern nicht notwendigerweise nur aus Buchstaben bestehen. Nicht-Buchstaben
kinnen vom Buchstabiererkenner nicht erkannt werden und werden deshalb auto-
matisch auf Buchstaben abgebildet. Um diese Fehlerquelle abzuschwiichen, wurde
ein sogenanntes  Mumble*-Wort als allgemeines Modell zum Auffangen von Nicht-
Buchstabenwértern in das Vokabular des Buchstabiererkenners aufgenommen. Das
Mumble-Wort besteht aus 5 neuen Zustinden und wurde trainiert, indem die Buchsta-
biersiitze der VM-Trainingsmenge unter die Buchstabierungen der KA-Alph-Datenbank
gemischt wurden. Dazu wurden alle , Nicht-Buchstaben® dieser Sitze als Trainingsma-
terial fiir die akustischen Modelle des Mumble-Wortes eingesetzt.
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8.4.2 Akustische Modelle fiir Eigennamen

Eigennamen wurden als Wortklasse <PN> ins Sprachmodell anfgenommen. Akustisch
werden sie als Neue Wirter* modelliert. Wir benutzen dazu eine Technik, wie sie
von Kemp und Jusek in [KJ96] vorgeschlagen wurde: Ein neues Wort wird als Folge
von Silben definiert, die ihrerseits als ein Netzwerk aus Phonemen modelliert sind. Da-
bei wird ausgenutzt, dafi es im Deutschen zwar potentiell Millionen von Eigennamen,
aber nur eine begrenzte Anzahl von etwa 10000 Silben gibt [KJO6], die Anzahl mogli-
cher Phonemsequenzen also entsprechend eingeschrinkt ist. Das in Abbildung 8.3 stark
schematisiert dargestellte Silbenmodell aus [KJ96] wurde nach lingnistischen Clesichts-
punkten entworfen. Ahnliche Modelle kann man bauen, indem Bi- oder Trigramme iiber
den Phonemsequenzen von potentiellen Eigennamen berechnet werden.

et

.__Silbe -
Abbildung 8.3: Silbe eines nenen Waortes, repriisentiert als Netzwerk aus Phonemen

Ein konkretes Silbenmodell mit 464 Zustdnden (Phonemen) und insgesamt 11391 Tran-
sitionen wurde uns freundlicherweise von Kemp und Jusek zur Verfligung gestellt und
wird in den noch zu beschreibenden Experimenten als , Neues-Wort*-Modell eingesetzt.

8.5 Integration der reklassifizierten Ergebnisse

Die Zusammenarbeit von JANUS und MS-TDNN funktioniert wie folgt: Zuerst erkennt
JANUS den vollstindigen Buchstabiersatz mit den oben beschriebenen Sprachmodel-
len fiir Buchstabensequenzen. Danach werden die von JANUS als Buchstabensegmente
erkannten Sprachabschnitte dem MS-TDNN zugefiihrt und erneut erkannt.

Reklassifikation der 1-Besten-Hypothesen

Im einfachsten Fall wird nur die beste von JANUS erkannte Hypothese zur Reklassifikati-
on der Buchstahensegmente herangezogen. JANUS liefert neben der Wortsequenz anch
die Grenzen jedes Wortes, anhand derer die Buchstabensegmente aus der Sprachein-
gabe ausgeschnitten werden kinnen. Diese werden dem MS-TDNN zugefithrt, ernent
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Abbildung 8.4: Reklassifikation von Buchstabensegmenten mit dem MS-TDNN

erkannt und ersetzen dann in der Hypothese die alten Buchstabensequenzen, wie in
Abbildung 8.4 illustriert.

Reklassifikation von Wort-Hypothesengraphen

Im BMBF-Verbundprojekt VERBMOBIL werden spontansprachliche Terminabspra-
chen erkannt und iibersetzt. Der VM-Forschungsprototyp bestebt aus zahlreichen
Software-Modulen, die von den universitiren und industriellen Projektpartnern ent-
wickelt und vom DFKI® zu einem Gesamtsystem integriert wurden, Neben Teilen von
JANUS ist auch der Buchstabiererkenner in das Projekt eingebunden. Zwischen den Mo-
dulen des Prototypen werden Erkennungsergebnisse in einem standardisierten Format
als Worthypothesengraphen ( WHG) ausgetauscht. Ein WHG repriisentiert die Ergebnis-
se der Suche in einer informationsreicheren, allgemeineren Form als die heste oder eine
Liste der besten Hypothesen. Ein Beispiel fiir einen WHG ist in Abbildung 8.5 gezeigt.
An jeder Kante des WHG stehen ein hypothetisiertes Wort und seine akustische Be-
wertung. Die Knoten indizieren den zeitlichen Verlanf als den Beginn oder das Ende
einer Kante bzw. eines Wortes. Aufgrund der Bewertungen an den Kanten kann aus
dem WHG die beste Hypothese (oder allgemeiner eine N-Besten-Liste von Hypothesen)
extrahiert werden. Dabei erlaubt der WHG eine wesentlich kompaktere Darstellung als
ein explizites Auflisten der N besten Hypothesen.

Ein Buchstabensegment in einer einzelnen Satzhypothese zu ersetzen ist einfach. Im
WHG stellt sich die Situation schwieriger dar:

o Typischerweise gibt es eine relativ groBe Anzahl moglicher Buchstabierpfade im
WHG. Statt einer einzelnen Reklassifikation werden nun Hunderte benitigt.

“Deutsches Forschungseentrum fir Kiinstliche lntelligens
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o Ein Buchstabierpfad im Graphen kann nicht ohne weiteres durch die reklassifizierte
Sequenz ersetzt werden, da der originale Pfad mit zahlreichen anderen ein- und
ausgehenden Kanten verbunden ist, und es nicht immer eindeutig ist, wo diese
Kanten in der neuen Sequenz anzubringen sind.

o Die akustischen Hewertungen des MS-TDNN- und des JANUS-Erkenners sind
nicht zueinander kompatibel.

Um Buchstabensegmente in einem WHG zu reklassifizieren, gehen wir folgendermafien
vor: Zuerst werden im WHG alle Subgraphen bestimmt, die ausschlieBlich Buchstaben
(sowie die Warter fiir Stille und diverse Geridusche, um eine zu starke Fragmentierung
zu vermeiden, ) enthalten (Abbildung 8.6 oben). In jedem Subgraphen gibt es einige Ein-
und Austrittsknoten und dazwischen eine grobe Anzahl verschiedener Buchstabierpfade,
Diese werden ersetzt durch Pfade, die von jedem Eintrittsknoten zn jedem Austrittskno-
ten laufen und auf dem enisprechenden akustischen Segment mit dem MS-TDNN re-
klassifiziert wurden (Abbildung 8.6 unten). Werden fiir einen gegebenen Eintrittsknoten
die n Austrittsknoten zeitlich sortiert, kdnnen mit einer inkrementellen Vorgehensweise
alle n entsprechenden Sprachsegmente in einem Durchlauf erkannt werden. Um kom-
patibel mit den akustischen Bewertungen von JANUS zu bleiben, erhalten die Pfade
die JANUS-Bewertung des jeweils besten Buchstabenpfades, der im originalen WHG
zwischen einem bestimmien Paar von Ein- und Austrittsknoten gefunden wurde.

Die Darstellung im WHG erlaubt eine Verarbeitung der unterschiedlichen Buchstaben-
sequenzen in nachfolgenden Modulen, unabhiingig davon, ob es die originalen oder die
ersetzten Pfade sind. Insbesondere ist denkbar, die gefundenen Buchstabensequenzen
mit einem eventuell friiher erkannten Eigennamen abzostimmen. Umgekehrt konnte an-
hand der gefundenen Buchstabensequenzen die Aussprache fiir einen Eigennamen ap-
proximiert werden, was dessen Identifikation erleichtern wiirde.

8.6 Experimentelle Resultate

Das MS-TDNN wurde mit der KA-Alph-Datenbank, wie in Abschnitt 6 beschrie-
ben, trainiert. JANUS wurde mit 7335 Sitzen, davon 255 Buchstabiersitze, der VM-
Trainingsmenge trainiert.

Die Testmenge bestand aus 115 neuen Buchstabiersiitzen von der VM CD-ROM 4. Die
VM-Sprachdaten wurden nicht in Karlsruhe, also unter anderen Bedingungen aufgenom-
men als die KA-Alph-Daten. JANUS wurde mit einem wie in Abschnitt 8.3 beschriebe-
nen Sprachmodell (Buchstabier-Subsprachmodell aus externer Namensliste, 3 erzwun-
gene Buchstaben) und wahlweise mit oder ohne  Neues-Wort“-Madelle betrieben. Be-
schriinkt man die Auswertung auf die Buchstabensegmente, erhilt man die in Tabelle 8.1
aufgelisteten Ergebnisse. In Spalte 1 stehen die Ergebnisse auf den von JANUS erkann-
ten Buchstabensegmenten. In den Spalten 2 bis 4 wurden die Buchstabensegmente mit
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Abbildung 8.5: Ausschnitt aus einem Worthypothesengraphen (WHGQ)

Ein Buchstaben-
Cluster mit wohlde-
finierten Ein- und
Austrittsknoten.

Nur die Pfade von
jedem  Bin- zu je-
dem Austrittsknoten
werden ersetzt.

Abbildung 8.6: Reklassifikation von Buchstaben-Clustern im WHG
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JANUS || + MS-TDNN-Reklassifikation
+ Nachtraining | + . Mumble*-Wirter

3 erswungene

i 9. 2. 1
Buichistaben 77.0 T9.1 82.0 83.0
+ Neunes-Wort"- &

» 78.3 0.8 82.2 B3.
Modelle ! 8

Tabelle B.1: Buchstabenakkuratheit anl Buchstabensegmenten

dem MS-TDNN reklassifiziert. Um vergleichbare Ergebnisse zu erhalten, wurde dasselbe
Sprachmodell wie in JANUS eingesetzt. Spalie 2 zeigt die Auswirkung der Reklassifi-
kation mit einem MS-TDNN, das ausschlieBlich auf den Karlsruher Buchstabierdaten
trainiert wurde. Da alle VM-Daten von anderen Aufnahmeorten stammen, wurde der
Buchstabiererkenner mit den Buchstabensegmenten aus den VM-Trainingsdaten nach-
trainiert. Obwohl es sich dabei nur um 255 Buchstabierungen handelte, erwies sich
ein Nachtrainieren als hilfreich (Spalte 3). Wird dem MS-TDNN mit den ,Mumble®-
Wiortern die Moglichkeit gegeben, Nicht-Buchstaben zu identifizieren und als solche zu
ignorieren, ergibt sich eine weitere Verbesserung (Spalte 4). Die ersten Experimente zu
dieser Aufgabenstellung wurden in [HW93] vorgestellt, allerdings mit einem fritheren
JANUS-System und entsprechend niedrigeren Erkennungsraten.

Eine erzwungene Mindestlinge von drei Buchstaben hat keine Auswirkungen auf die Er-
kenunung der Buchstabiersitze, vermeidet aber die Erkennung von Buchstaben in Sdtzen,
die keine enthalten. In einem Test auf 331 Nicht-Buchstabensitzen wurde mit einer er-
zwungenen Mindestlinge von drei Buchstaben nur einmal versehentlich ein Block von
drei Buchstaben filschlich eingefiigl; ohne diese Rahmenbedingung waren es insgesamt
neun Buchstaben.

8.7 Spezifizierte Buchstaben, Assoziationen

Gesprochene Buchstaben sind nicht immer einfach zu verstehen — deshalb werden vom
Sprecher oft zusitzliche Bemithungen unternommen, sie verstindlich zu machen, wie
an einigen Beispielen in Tabelle 8.2 illustriert ist. Insbesondere in sicherheitsrelevanten
Anwendungen wie dem Flugverkehr wird statt der verwechselbaren Buchstaben das Fun-
keralphabet (Bravo Charlie Delta . . . ) benutzt, das in Anhang B.3 in mehreren Versionen
aufgefiibrt ist. Wer mit solchen speziellen Konventionen nicht vertraut ist, behilft sich
mit allgemeinen Lautassoziationen, etwa A wie (in) Apfel*. Die mit diesen Konstrukten
verbundene Redundanz erlaubt dem Menschen eine robustere Kommunikation.

Im folgenden sind einige Uberlegungen angestellt, wie solche Konstrukte erkannt werden
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D nur ein Buchstabe

Dora nur ein assoziiertes Wort
D wie Dora

D wie in Dora Buchstabe und Assoziation
Hotel India Lima Delta Englisches Funkeralphabet
Heinrich Ida Ludwig Dora Deutsches Funkeralphabet
H wie in Haus, 1, L, D wie Dora | Mischform

Tabelle 8.2: Beispiele fiir spezifizierie Buchstaben

kinnten. Eine experimentelle Untersuchung dieser Phinomene war im Rahmen dieser
Arbeit, nicht moglich, insbesondere da zn diesem Themenbereich keine Sprachdaten zur
Verfiigung standen.

RO T
@ dann

Abbildung B.7: Grammatik fiir spezifizierte Buchstabierungen

Eine kleine Grammatik, die eine Erkennung von allgemeinen Buchstabierungen der Form
wH wie in Haus, E, R, M wie in Maus, und dann Anton Nordpol Nordpol"
erlaubt, ist in Abbildung 8.7 dargestellt. Wenn man nur das Funkeralphabet zuliit,
entspricht <A-Wort> ,Anton", <B-Wort> ,Berta® usw, Ohne diese Beschriinkung hat
man das Problem eines offenen Vokabulars, denn dann kann <X-Wort> jedes Wort mit

Anfangsbuchstabe X sein.

Mangels Daten kann nur darfiber spekuliert werden, ob vielleicht manche Wirter be-
vorzugt fiir Lautassoziationen herangezogen werden:

¢ Worter aus bestimmten Kategorien, wie zum Beispiel Vornamen, Stidte oder
Liinder.

o Wirter, in denen der zu assoziierende Laut deutlich artikuliert ist. Das A in , Amei-
se* ist gedehnt und daher besser zu verstehen als das A in  Abfall®.

o Warter sollten nicht nur mit denselben Buchstaben, sondern auch mit denselben
Phonemen wie das entsprechende Buchstabenwort beginnen: .V wie Vogel® statt
wV wie Vase", \E wie Esel” statt .E wie Ei“, obwohl interessanterweise in den
Funkeralphabeten (siehe Tabelle B.6) diese Regel im Fall ,Viktor" nicht zutrifft.
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Buch Anfangspl (Haufigkeit) Buchst. | Anfangsphonem (Haufigkeit)
a A(3584) ATi(1694) AH{145) P P(2077) F{168)
b B(2653) q K(182)
e K(82) CH(11) r R(2226)
d D{1225) s SCH(4351) Z(2225) S(1681) ZU(11)
e AE(1268) Al{760) EH(338) EU(30) t T(2484)
r F(1627) u 17(2049) UH(189)
g G(1768) v F(2338) V(208)
h H(1876) w V(2168)
i 1(840) TE(108) x -
j J(217) D(10) ¥ J(11)
k K(2608) z T(1702)
1 L(1587) i AE(R4) AEH(23) EU(12)
m M(2140) B OEH(45) OE(14)
n N(1367) i VEH(631)
o 0(258) OH(232)

Tabelle 8.3: Anfangsphoneme von Wirtern, die mit den Buchstaben A ... 7 beginnen

o Kurze, einfache, alltigliche Worter werden bevorzugt: M wie Maus“ ist wahr-
scheinlicher als M wie Miillverbrennungsanlage“.

Eine andere Alternative ist, dafl man erst gar nichit versucht, alle potentiellen Kandidaten
fiir <A-Wort> ...<Z-Wort> zu erraten, sondern diese gleich als  Neues-Wort"-Modell
behandelt. Statt eines konkreten Wortes erhiilt man dann eine Sequenz von Phonemen
oder Silben. Um daraus den umschriebenen Buchstaben zu erkennen, kann man entweder
die Phonem- oder Silbensequenz auf das am besten passende Wort abbilden, oder man
zieht das erste Phonem der Sequenz heran, um daraus auf den intendierten Buchstaben
zu schlieBen. Allerdings ist dies nicht immer eindeutig miglich: Beispielsweise beginnen
pKaufmann® und | Quelle® mit demselben Phonem. In Tabelle 8.3 sind die Hiufigkeiten
der Anfangsphoneme zu einem bestimmten Anfangsbuchstaben aufgelistet, bestimmt
anhand eines Worterbuchs mit 50000 Eintriigen®.

8.8 Flieflend gesprochene und buchstabierte Namen

Hiufig wird ein Name flieBend gesprochen, bevor er buchstabiert wird. Dann liegt diesel-
be Information” in zwei unterschiedlichen Repriisentationen vor. Kann diese zusitzliche
Redundanz genutzt werden?

% Anfangsphoneme, die weniger als zehn Mal auftreten, sind nicht beriicksichtigt,
TGennugenommen liegt beim buchstabierten Namen mehr Information vor, da selbst ein optimal
erkannter (verstandener) flieBend gesprochener Name mehrere mogliche Schreibweisen haben kann.
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Wir betrachten zuerst drei Szenarien mit steigendem Schwierigkeitsgrad, in denen ein
Benutzer nach einem Namen gefragt wird. Die gewiinschte Information (flieBend gespro-
chener und buchstabierter Name) kann auf folgende Arten vorliegen:

1. Als zwei getrennte Aufnahmen, etwa im Dialog einer Telefonauskunft:
,Bitte nennen Sie den Namen:“ — ,Maier"
oBitte buchstabieren Sie den Namen:"“ -+ . MAI1ER*

2. An einem Stiick flieBend gesprochen und buchstabiert:

sBitte sprechen und buchstabieren Sie den Namen"
—+ ,Maier, M A T E R"

3. Verstreut in freiem Text:
yWen mochten Sie sprechen?"
— ,Bitte verbinden Sie mich mit Maier, geschricben M A I E R~

Die ersten beiden, als Szenario 1 und 2 bezeichneten Fiille sind im folgenden genauer
untersucht. Zu Szenario 2 wurden knapp 3000 Sprachaufnahmen gesammelt, in denen 57
Sprecher einen Namen erst flieflend und dann buchstabiert in einer Aufnahme sprechen.
Zu diesen Daten wurden halbautomatisch die Trenngrenzen zwischen den flieBenden nnd
den buchstabierten Namen bestimmt, so dafi damit auch Szenario 1 simuliert® werden
kann.

Es ist nicht immer einfach, korrekt zu buchstabieren - in etwa 3% der Fille wurde der
(schriftlich vorliegende) Nachname falsch buchstabiert. Neben schlichten Konzentrati-
onsfehlern sind typische Fehler vergessene Buchstaben, wie in karolus k¥ r o 1 u s*
(interessanterweise passiert dies insbesondere dann oft, wenn der vergessene Buchsta-
be lautlich bereits ein Teil des vorangegangenen Buchstabens war, also etwa A nach
K, oder E nach D), oder klanglich verwechselte Buchstaben, wie in den Fiillen (echte
Beispiele) ,campos k a m p o s* oder ,vogel f o g e 1%, Weitere Details zu dieser
Sprachdatenbank finden sich in Abschnitt 5.7.

Szenario 3 kann auf Szenario | reduziert werden, indem jeweils der flieBend gesprochene
und der buchstabierte Name im gesprochenen Satz lokalisiert und dann als getrennte
Aufnahmen behandelt werden. Natiirlich kommt damit erschwerend hinzu, daB diese
Sprachsegmente nicht immer fehlerfrei gefunden und zudem nicht isoliert, sondern im
Kontext gesprochen werden.

Die Erkennung fliefend gesprochener Eigennamen ist ein Problem fiir sich. Allein in
Deutschland gibt es ca. eine Million unterschiedliche Nachnamen. Bevor ein Name in
das Erkennervokabular aufgenommen werden kann, muB natiirlich seine Aussprache, al-
so seine phonetische Transkription bekannt sein, Im Rahmen des von der Europaischen

*Die Situation entspricht nicht ganz Szenario 1, da trotz bekannter Grenze Koartikulationseffekte
ewischen den in einem Atemeug flieBend gesprochenen und buchstabierten Namen auftreten kiinnen.
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Union geforderten ONOMASTICA-Projektes [SFSJ193] wurden umfangreiche Ausspra-
chewdrterbiicher filr Europiische Eigennamen® gesammelt, von denen inzwischen in 11
Sprachen fast jeweils eine Million in verschiedenen Qualtititsstufen transkribiert wur-
den. Der Universitit Karlsruhe wurde fiir Forschungszwecke von der Deutschen Telekom
und der TU Berlin die Hilfte aller verfiigbaren dentschen Nachnamen zur Verfiigung ge-
stellt.

Nachfolgend werden einige erste Experimente zur Erkennung gesprochener und buchsta-
bierter Nachnamen vorgestellt, die im Rahmen einer Diplomarbeit von Michael Meyer
[Mey97] untersucht und in [MHO7] vertffentlicht werden. Wie bei den Experimenten
mit buchstabierten Nachnamen wird davon ausgegangen, daB die Liste zu erkennender
Namen bekannt ist. Je nach deren Grofie ergeben sich Situationen, die unterschiedliche
technische Losungen erfordern, welche in den beiden folgenden Abschnitten untersucht
werden:

o Sind die Namenslisten relativ klein {2.B. < 10000) und ihre Transkription bekannt,
kimnen sie explizit in das Wirterbuch des Erkenners aufgenommen und wie bei
einem ,normalen” Einzelwort-Erkennungsproblem behandelt werden.

e Grifiere Listen (z.B. 200000 Namen) kann das Worterbuch des Erkenners nicht
mehr fassen. Abhilfe schafft ein Erkenner, der nur Phoneme und/oder Buchstaben
erkennt und die gegebenen Einschrinkungen in vollem Umfang erst in einem zwei-
ten Erkennungsdurchlauf nutzt. Mit zunehmender Listengrofie werden nicht mehr
fiir alle Namen phonetische Transkriptionen bekannt sein.

8.8.1 Kleine Namenslisten

Von den 2780 gesammelten Sprachaufnahmen mit flieBend gesprochenen und buch-
stabierten Eigennamen sind durch die uns zur Verfligung gestellie Untermenge des
ONOMASTICA-Warterbuches etwa die Hilfte abgedeckt. Diese 1337 Namen dienen
als Testmenge fiir die folgenden Versuche.

Getrennte Erkennung

Zur Erkennung der fliefend gesprochenen Eigennamen wurde der JANUS-
Erkenner eingesetzt, und zwar in der Version, mit der die Universitdt Karlsruhe an der
VERBMOBIL-Evaluation 1996 teilnahm, und die mit einer Wortakkuratheit von iiber
85% bei einem Vokabular von 5000 Wortern als bestes System hervorging'®. Von den
1337 Eigennamen konnte derselbe Erkenner 60% korrekt erkennen. Obwohl es sich da-
bei nicht uwm kontinuierliche Sprache, sondern um Einzelworterkennung handelt, mufite

INicht nur Familien-, sondern auch Strafen- und Stidtenamen
"Eiir die hier beschriehenen Versuclie wurde ein zwei Prozent punkte schlechteres, aber dafiir doppelt
so schnelles System benutzt.
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Abel Abendschein Adams Adler Agha Akkoe Aksu Albiez Alesi Alexakis Alilovic Allgeier
Alphan Ammersbach Anselm Apostolidis Appelt Artuso Asmus Attrasch Aubert Augustin
Avci Aydogan Azad Bohm Béhme Bohnke Biichner Biihler Biirk Bacher Baier Baltz Ba-
ranowski Baron Barteczko Barthlott Bartholomaeus Bartl Bastian Baumann Baumgirtner
Bawmnbakl Baumhauer Baumbheier Bauser Baydaroglu Bayer Bayram Beck Becker Bednar
Bein Beinert Beisert Bello Benda Benthien Benvegnu Berber Berger Bergner Berndt Besser-
dich Bestelmeyer Beyer Bicheler Bieler Bier Birn Bischof Bitsch Bittner Black Blankenburg
Blaschke Bleile Blenk Bochnig Bok Bollin Borchardt Bordt Borger Born Bornhauser Borr-
mann Boudjema Brand Brandstetter Brehun Breiller Brennenstuhl Brinkmann Brkic Brach
Bruch Bruder Bruker

Tabelle B.4: Liste der ersten 100 der 1337 Nachnamen der Testmenge

etwas iiberraschend eine deutliche Leistungseinbufie hingenommen werden, die aber auf
eine ganze Reihe von Ursachen zurfickgefithrt werden kann. Die Perplexitit der in etwa
gleichwahrscheinlichen Eigennamen Hegt bei fiber 900 und ist damit wm einen Faktor 20
grisBer als die der VM-Daten. AuBlerdem ist der Erkenner nicht auf Einzelwirtern, son-
dern auf kontinuierlicher und spontaner Sprache trainiert. Erschwerend kommt hinzu,
dafl der Erkenner ausschlieflich Worter erkennen mufl, auf denen er niemals trainiert
wurde, zumal unklar ist, inwieweit die ONOMASTICA-Transkriptionen mit den Kon-
ventionen des JANUS-Warterbuches konsistent sind. Weiterhin enthalten Eigennamen
viele untypische Phonemsequenzen. Dies trifft insbesondere auf auslindische Familien-
namen zu, deren Aussprache oft recht uneinheitlich gehandhaht wird, die aber in den
Daten zu einem nicht unbetrichtlichen Teil vertreten sind, wie aus Tabelle 8.4 ersichtlich
ist.

Bei der Erkennung der buchstabierten Namen treten obige Probleme nicht auf.
Um die 1337 Nachnamen in buchstabierter Form zu erkennen, werden ihre phonetischen
Transkriptionen in das Wirterbuch von JANUS eingetragen, also etwa [Lang E L -
AH - E N - G EH| fiir den Namen ,Lang®, wobei die Bindestriche fiir optionale Pau-
sen stehen. Mit diesem Warterbuch konnte JANUS 93.3% aller buchstabierten Namen
korrekt erkennen. Das auf den KA-Alph-Daten trainierte MS-TDNN konnte aus der
Liste dieser 1337 Namen mit der in Abschnitt 7.4 beschriebenen Baumsuche 96.5% der
buchstabierten Namen korrekt erkennen.

Kombinierte Erkennung

Wie kann nun die Erkennung der buchstabierten und fliefend gesprochenen Namen
kombiniert werden? Die Darstellung beider Sprecharten ist nicht so orthogonal wie man
znerst denken mag. Schliefilich repriisentiert die Aussprache der einzelnen Buchstaben
in etwa diejenigen Laute, fiir die sie im gesprochenen Wort stehen: Die akustischen
Realisierungen von ,Haus® und ,H A U S* sind recht dhnlich. Ausnahmen hiervon sind
einerseits diejenigen Buchstaben, die nicht direkt einen Laut verkorpern, wie Y psi-
lon* oder das englische ,Double-U“, und andererseits bestimmte Buchstabenkombina-
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tionen, die einen eigenen Laut verkirpern oder stumme Buchstaben enthalten, wie etwa
Jsch.ch,ck,th,pf,phie”. Inwieweit diese Zusammenhiinge zwischen den Lautrealisiernn-
gen im gesprochenen und buchstabierten Namen in Form expliziter Regeln zu einer Kom-
bination der Erkennungsergebnisse genutzt werden kénnen, ist fraglich. Im folgenden ist
der weit weniger komplexe Ansatz heschrieben, die jeweiligen Hypothesen ausschlielich
aufl der Grundlage ihrer akustischen Bewertungen zu kombinieren.

Wir betrachten zuerst Szenario 1, also eine getrennte Aufnahme beider Sprecharten.
Sei Yp(i) die Bewertung eines buchstabierten Namens 1 aus der NV-Besten-Liste des
MS-TDNN und Yg(i) die Bewertung desselben Namens fiefend gesprochen in der N-
Besten-Liste von JANUS. Aus beiden N-Besten-Listen kann eine neue berechnet werden,
indem die Bewertungen linear kombiniert werden:

Y(i) = A= Ya(i) + (1 — A)# Yz(i) (8.16)

Als Erkennungsergebnis zihlt dann der Name ¢ mit der hischsten nenen Bewertung Y (i).
Obwohl die Buchstabiererkennung mit 95.6% deutlich hesser war als die Erkennung der
gesprochenen Namen mit nur 60%, konnte mit einem A-Faktor'! in der Umgebung von
0.9995 eine kleine Verbesserung um 0.5 Prozentpunkte erreicht werden. Eine gewinnbrin-
gendere Technik schriinkt die Erkennung der flieBend gesprochenen Namen von vornehe-
rein auf diejenigen ein, die sich bereits in der N-Besten-Liste des MS-TDNN befanden.
Bei einer Gewichtung mit A = 0.96 werden dabei 97.7% der Namen korrekt erkannt. Ab-
bildung 8.8 zeigt die Erkennungsraten der kombinierten N-Besten-Liste in Abhingigkeit
von der Gewichtung A. Dabei entspricht A = 1 gerade den 96.5% bei ausschliefilicher
Buchstabiererkennung.

98.0 —r—
078 -

% Namen korrekt |
av.a .
07.4 '\./.
7.2
a7.0 i

96.8 |
6.6 -
B4

Szenario 1 (F4+B) =

08 OR8 08 082 004 086 008 1
A

Abbildung 8.8: Mit \ gewichtete Kombination der N-Besten-Listen gesprochener und buch-
stabierter Namen

M Es igt klar, da das Hauptgewicht auf die bessere Buchstabiererkennung fallen muB. Es mufl aber
auch beriicksichtigt werden, da8 die Bewertungen beider Erkenner nicht kompatibel sind, denn JANUS
liefert etwa 10-fnch hihere Werte als das MS-TDNN. Dieser Effekt triigt susiitzlich zu einem hohen
A-Faktor bei.
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In Szenario 2 liegt der gesprochene und buchstabierte Name in einer Aufnahme vor,
und die Grenze zwischen beiden ist nicht mehr bekannt. In diesem Fall wird das Worter-
buch von JANUS mit Eintrigen der Form [Lang LANG L ANG -EL - AH-EN
- G EH] gefiillt. Diese Erkennung der gesamten Anfnahme fdllt mit 86.1% schlechter
aus als auf dem buchstabierten Teil allein! Zwar wird durch die gesprochenen Namen
zusitzliche Information zur Verfiigung gestellt, allerdings ist deren Erkennung mit 60%
unzuverlissig, und sie kann eine korrekte, allein auf der Buchstabierung getroffene Ent-
scheidung fiberschreiben. Natiirlich ist die Aufgabe insgesamt schwieriger, da die Gren-
zen zwischen gesprochenem und buchstabiertemn Wort nicht a priori bekannt sind.

Nach der Erkennung ist eine Grenze bekannt, und man kbnnte eine A-Gewichtung wie in
(8.16) versuchen. Dies ist jedoch problematisch, da in den einzelnen Hypothesen der N-
Besten-Liste die beiden Teile (gesprochen und buchstabiert) unterschiedlich lang sind,
und daher automatisch diejenigen Hypothesen bevorzugt werden, in denen der hiher
gewichtete Teil moglichst lang ist. Deshalb wurde zur Gewichtung aller Hypothesen
immer dieselbe Grenze der besten Hypothese benutzi, womit eine Verbesserung aunf
89.6% erzielt werden konnte. Wird stattdessen das identifizierte Buchstabensegment
mit dem MS-TDNN erkannt, ergibt eine Gewichtung 95.8% korrekte Namen.

8.8.2 Grofie Namenslisten

Ab einer bestimmten Grifle ist es nicht mehr sinnvoll, alle zu erkennenden Namen ex-
plizit im Worterbuch des Erkenners zu halten. Dann kann man sich behelfen, indem
in einem ersten Schritt mit einer  griberen” Erkennung die Anzahl méglicher Hypo-
thesen auf eine ausreichend kleine Anzahl eingeschriinkt wird, auf die dann die bereits
oben beschriebenen Techniken fiir kleinere Wortlisten angewandt werden kénnen. Um
dies zu erreichen, wurden die gesprochenen Namen in Phoneme und die buchstabierten
Namen in ihre Einzelbuchstaben aufgelost, so daB JANUS nur noch eine Sequenz von
Phonemen und Buchstaben zu erkennen braucht, also mit einem Erkennervokabular von
etwa 100 Wortern (bestehend aus Phonemen und Buchstabenmodellen) auskommt. Ein
spezielles Sprachmodell sorgt dafiir, daB am Anfang der ﬁuﬂenmg nur Phoneme und
dann, nach einem Wechsel, nur noch Buchstaben erkannt werden. Dazu wurden entspre-
chende Trigramme aus Phonem- und Buchstabensequenzen der etwa 200 000 Namen der
ONOMASTICA-Datenbank berechuet.

Im Gegensatz zn einem Wirtetbuch mit den kompletten Namen wird die mit einem
solchen Sprachmodell erkannte Phonem-/Buchstabensequenz nur selten unmittelbar als
Name interpretierbar sein. Auflerdem besteht bei der Erkennung keine Kopplung mehr
zwischen gesprochenem und buchstabiertem Namen. Die erkannten Sequenzen kénnen
jedoch auf die 100 oder 1000 dhnlichsten Namen abgebildet werden, die dann (mit
vollstindigen Transkriptionen im Wérterbuch) ernent erkannt werden. Mit den so ge-
wonnenen neuen, besseren Grenzen konnen die Buchstabensegmente wieder mit dem
MS-TDNN erkannt und wie oben mit einer A-Gewichtung mit den HieBenden Namen
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kombiniert werden., Wird eine grofle Liste mit 100000 unterschiedlichen Namen zugrun-
degelegt, erzielt man auf dem buchstabierten Namen allein 87.1% und mit der Kom-
bination 89.5% bazw. 88.1% korrekte Namen bei bekannter bzw. unbekannter Grenze!?.
Diese Ergebnisse sind mit denen fitr kleine Wortlisten in Tabelle 8.5 zusammengefaft.

Erkennung einzeln Erkennung kombiniert

gesprochen | buchstabiert | Szenario 1 | Szenario 2
(F) (B) (F+B) (FB)
1337 Namen im Worterbuch 60.0 96.5 97.7 95.8
Zweistufig, 100000 Namen - 87.1 80.5 88.1

Tabelle B.5: Zusammenfassung der Ergebnisse fiir die Erkennung flieBend gesprochener und
buchstabierter Namen

8.8.3 Flexible Erkennung

Buchstabierte Namen kinnen dentlich besser als flieBend gesprochene erkannt werden.
Mit einer Kombination beider Sprecharten konnte aufgrund der dominanten Rolle der
Buchstabiererkennung nur fiir getrennte Aufnahmen (Szenario 1) eine Verbesserung der
Erkennung erreicht werden.

Dessen ungeachtet erlauben die oben untersuchten Techniken eine flexiblere und damit
benutzerfreudlichere Erkennung: Wird der Erkenner so betrieben, da jeder zu erkennen-
de Name alternativ nur buchstabiert, oder gesprochen und buchstabiert hypothetisiert
werden kann, dann konnen diese beiden Fiille zu 99% korrekt unterschieden werden.

In einem Experiment dazu wurden dem Erkenner alle 1337 Namen sowohl nur buch-
stabiert als auch gesprochen und buchstabiert zur Erkennung prisentiert, wobei nicht
a priori bekannt war, um welche Version es sich jeweils handelte. Mit 95.5% Namen
korrekt konnte dabei anniihernd dieselbe Erkennungsrate erzielt werden wie hei reinem
Buchstabieren.

8.9 Zusammenfassung

Nicht immer ist es moglich oder wiinschenswert, buchstabierte Namen ausschlieBlich als
pure Buchstabensequenzen zu erkennen. Namen werden oft in einem Atemzug zuerst
gesprochen und dann buchstabiert oder von weiterem Text begleitet. Auch wihrend des
Buchstabierens kénnen Fiillworter (,und dann*) oder Assoziationen (.A wie Auto")
auftreten. Wir haben diese Phinomene unter dem Begriff ,Buchstabieren in spontaner

2 aider waren fiir die 100000 unterschiedlichen Namen keine Hiufigkeitsverteilungen bekannt. Die
Erkennungsrate von 87.1% mufl daher mit den unteren beiden Kurven in Abbildung 7.13 (Erkennung
fiir Telefonauskunft) verglichen werden.
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Sprache” zusammengefafit und davon die folgenden drei Schwerpunkte genauer unter-
sucht.

Eingebettete Buchstabensequenzen werden von normalem® Text begleitet, der
unicht mit dem Buchstabiererkenner, sondern nur mit einem Spracherkenner fiir grofe
Wortschiitze erkannt werden kann. Um dessen Sprachmodell anf die Erkennung von
Buchstabensequenzen einzustellen, wurden die Buchstabensequenzen in einem Unter-
sprachmodell <LS> zusammengefaBt. Damit erreicht man zweierlei: Zum einen kénnen
Wort-Buchstaben- und Buchstaben-Wort-Uberginge robuster geschiitzt werden, da mit
<LS> statt vieler konkreter Buchstabensequenzen nur ein einziges Symbol betrach-
tet werden muB. AuBerdem kinnen die Uberginge innerhalb der Buchstabensequenz
nun unabhiingig von dem eigentlichen Trainingstext mit zusitzlichen, externen Texten
geschiitzt werden. Zum anderen konnen die so erkannten Buchstabensequenzen fiir einen
zweiten Erkennungsschritt an den spezialisierten Buchstabiererkenner weitergereicht und
korrigiert wieder in die Hypothese eingefiigt werden.

Buchstaben kiinnen mit Wortassoziationen niiher spezifiziert werden (,H wie Haus“).
Solche Konstrukte kann man mit relativ einfachen Sprachmodellen nachbilden — das ei-
gentliche Problem besteht darin, da zusitzlich zu den Wortern des Funkeralphabets
beliebige Mengen weiterer Worter benutzt werden kénnen, die mit ihren Anfangsbuch-
staben die gewiinschte Assoziation herstellen. Da ein unbegrenzter Wortschatz in der
Praxis nicht méglich ist, muB auf phonetischer Ebene erkannt oder eine geeignete Un-
termenge erlaubter Assoziationswiirter antizipiert werden,

Ein sowohl flieBend gesprochener als auch buchstabierter Name beinhaltet
zusiitzliche Redundanz. Allerdings kénnen buchstabierte Namen deutlich besser erkannt
werden als flieBend gesprochene. Daher kinnen die vom flieBenden Namen stammenden
zusitzlichen akustischen Anhaltspunkte nur bedingt genutzt werden, denn umgekehrt
besteht die Gefahr, daB eine aufgrund der Buchstabierung getroffene korrekte Entschei-
dung von einem falsch erkannten flieBenden Namen tiberschrieben wird. Mit einer Ge-
wichtung der Bewertungen zugunsten des buchstabierten Namens kann die Erkennung
gegeniiber der nur buchstabierter Namen geringfiigig verbessert werden.

Ab einem bestimmten Umfang kinuen nicht mehr alle Eigennamen in das Worterbuch
des Erkenners aufgenommen werden. Dann wird mit einem speziellen Sprachmodell der
flieBend gesprochene und buchstabierte Name zuerst nur als Sequenz von Phonemen und
Buchstaben erkannt, die anschlieflend zu einer Liste mit den 100 oder 1000 dhnlichsten
Namen erweitert wird. Auf diese Kandidatenliste kénnen in einem zweiten Erkennungs-
durchgang alle fiir kleine Namenslisten erprobten Techniken angewandt werden.
Ebenfalls von Vorteil ist die flexiblere Erkennung, die mit den (zur Kombination bei-
der Sprecharten) untersuchten Algorithmen realisiert werden kann: Wird wahlweise nur
buchstabiert, oder gesprochen und buchstabiert, kann dabei praktisch genausogut er-
kannt werden, wie wenn a priori bekannt ist, daB nur buchstabiert wird.



Kapitel 9
Systeme

Wiilhrend der Entstehung dieser Arbeit wurden eine Reihe von Demonstrationssystemen
entwickelt, von denen die zwei interessantesten kurz vorgestellt werden sollen. Das erste
System ist ein allgemeiner Buchstabiererkenner, der auf einem Laptop installiert wurde
und dank einer schnellen schritthaltenden Erkennung praktisch simultan zur Sprachein-
gabe Namen aus groflen Wortlisten erkennen kann, hier demonstriert anhand aller Stutt-
garter Straflennamen. Dabei kénnen lange Namen vorausschauend vervollstindigt wer-
den, noch bevor sie zu Ende buchstabiert wurden.

Im zweiten System ist der Buchstabiererkenner in ein Telefonauskunftssystem integriert.
Ein Anrufer wird durch einen Dialog gefiihrt, kann den Namen des gewiinschten Teil-
nehmers buchstabieren und erfihet dann dessen Telefonnummer.

Der Beschreibung dieser beiden Systeme sind noch einige Details zur lmplementierung
und schritthaltenden Verarbeitung des Erkenners vorangestellt.

9.1 Schritthaltende Verarbeitung mit Vorausschau

Implementierung

Der MS-TDNN-Buchstabiererkenner ist in der Programmiersprache C implementiert
und in das Tcl/Tk-Toolkit eingebettet. Die elementaren Objekte und Datenstruktu-
ren des Erkenners sind in einzelnen Modulen gekapselt und kénnen mit. Befehlen ge-
stenert werden, die in einer hierarchischen Menustruktur organisiert sind und von der
Tel-Skriptsprache aufgerufen werden kémnen. Dadurch wird eine flexible und interaktive
Programmierung erlaubt, und in Verbindung mit Tk kiinnen leicht graphische Benuizer-
schnittstellen realisiert werden, wie die des noch vorzustellenden Demonstrationssystems
in Abbildung 9.3,
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Schritthaltende Verarbeitung

Statt, wie in Abschnitt 6.2 beschrieben, die komplette Eingabe Schicht fiir Schicht durch
das MS-TDNN zu propagieren, kanm man genausogut einen Sprachvektor nach dem
néachsten von der Eingabe- zur Ausgabeschicht schleusen. Werden zusétzlich Vorver-
arbeitung und Suche auf eine inkrementelle Verarbeitung umgestellt, erhilt man eine
schritthaltende Erkennung mit zwei wesentlichen Vorteilen: Znm einen muf der Erken-
ner nicht mehr bis zum Ende der Aufnahme warten, sondern kann bereits wiihrend
der Spracheingabe mit ihrer Verarbeitung beginnen und entsprechend frither zu einem
Ergebnis kommen. Auerdem kénnen (vorausgesetzt, der Erkenner ist schnell genug,)
bereits wihrend noch gesprochen wird, partielle Hypothesen ausgegeben werden. Mit
der Baumsuche aus Abschnitt 7.4 ergibt sich sogar die interessante Méglichkeit, einen
Namen antomatisch zu vervollstindigen, noch bevor er zu Ende buchstabiert wurde.

Die Architektur des schritthaltenden MS-TDNN ist in Abbildung 9.1 zu erkennen. Die
einzelnen Schichten sind als Ringpuffer organisiert, wodurch Eingaben von unbegrenzter
Lange verarbeitet werden konnen. Sobald ein neues Stiick Sprachsignal im Eingangs-
puffer ankommt, wird es zu FFT-Koeffizienten vorverarbeitet und in der FFT-Schicht
abgelegt. Nachdem die FFT-Koeffizienten normalisiert und lingere Pausen herausge-
schnitten worden sind, gelangen sie in die Eingabeschicht des MS-TDNN und von dort
als Phonembewertung in die Ausgabeschicht. Die Phonembewertungen werden an alle
aktiven Knoten der Baumsuche verteilt, und die partiellen Suchhypothesen werden er-
weitert. Die Informationsverarbeitung der schritthaltenden Erkennung ist mit der einer
Schicht-fiir-Schicht-Erkennung identisch, mit einer Ausnahme: Die FFT-Koeffizienten
kinunen nun nicht mehr fiber die gesamte Linge der Eingabe normalisiert werden. Um
dennoch zu einer vergleichbaren Skalierung zu kommen, kann die Eingabe mittels vor-
gegebener, konstanter Minimums-/Maximumswerte auf den gewiinschten Wertebereich
von [—1,+1] transformiert werden, oder die min—, mar—Werte der Transformation
[min, maz] — [—1,+1] werden mit einem gleitenden Fenster dynamisch adaptiert. Da-
bei sollte allerdings darauf geachtet werden, dafi innerhalb von Sprechpausen (Stille)
nicht adaptiert wird.

Vorausschau

Die Baumsuche schrinkt gegeniiber einer freien Erkennung den Suchraum stark ein und
ermiglicht dadurch eine wesentlich robustere Erkennung. Da im Baum alle zu erkennen-
den Namen reprisentiert sind, kennt man zu einer partiellen Hypothese alle moglichen
Erweiterungen. Wenn diese eindeutig sind, kann man die Fortfiilhrung eines Namens ein
Stiick weit oder sogar ganz vorhersagen, so dafl ein langer Name nicht bis zu seinem
Ende buchstabiert werden mub. In Abhildung 9.2 ist illustriert, in welchen Situationen
ein Name wie weit ergiinzt werden kann,

Untenstehende Beispiele zeigen die Auswirkungen einer Vorausschau. Es liegt eine
Liste von etwa 500 englischen Nachnamen zugrunde; buchstabiert wurde der Name
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Baumsuche

- I

Phonemschicht

< > Verborgene Schicht

Abbildung 9.1: Schritthaltende Erkennung mit Baumsuche

JELLINGSO0 N'miteiner Gesamilinge von etwa 6.5 Sekunden. Nach etwa 2.5 Se-
kunden verarbeiteter Spracheingabe findet die vorausschanende Baumsuche die folgende
Liste der zehin besten Suchhypothesen:

12 nodes left in
[1] 198.67:
[2] 197.22:
[3] 193.19:
[4] 180.08:
[5] 189,25:
(6] 188.81:
[7] 188.69:
(8] 182.79:
[9] 1B1.77:
[10] 178.98:

ast frames (2.39 sec)
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Ein senkrechter Strich 1" kennzeichinet die Position, bis zn der tatsichlich erkannt
wurde. Texte rechts davon sind automatische Erginzungen, wobei die Klammer )"
einen Endknoten, also eine vollstindige Hypothese, markiert. Punkte bedeuten, dafl
keine eindeutige Weiterfithrung miglich ist. Die korrekte Hypothese befindet sich bereits
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Abbildung 9.2: Schematischer Ausschnitt aus dem Suchbaum. Endknoten sind dunkel mar-
kiert. In A ist bereits ein Endknoten erreicht, die Hypothese ist vollstindig. In B ist keine
Erweiterung miglich, in C kann der Pfad um awei Knoten eindeutig verlingert werden, aller-
dings nicht zu einer vollstindigen Hypothese wie in D.

Abbildung 9.3: Demonstrationssystem. Nachdem die ersten fiinf Buchstaben .5 C H A B®
gesprochen worden sind, erginzt das System auntomatisch den Straennamen und zeigh die
entsprechende Postleitzahl an. Die Erkennung erfolgt in Echtzeit: Sprachsignal, Spektrogramm
sowie die bisher erkannte Hypothese werden praktisch simultan gur Spracheingabe angezeigt.
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in der Liste, allerdings erst aul Position sechs. Sie gelangt bereits nach knapp 3 Sekunden
auf Position eins und bleibt dort bis zum Ende der Suche nach 6 Sekunden:

10 nodes left in last frames (2.79 sec)
[1] 230.36: ellin |l gson)

[2] 225.69: ol tt)

[3] 225.68:
[4) 224.17:
[6] 220.03:
[6] 219.67:
[7]1 214.48:

o o)

L e ]
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nsesasn
HHEH O @ —
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L

2 nodee left in last frames (6.47 sec)
[1] 550.4B: ellingsonl
[2] 632.28: elling=c | n)

Das MS-TDNN mit Banmsuche arbeitet selbst fiir Namenslisten mit fiber 100000 Ein-
triigen schneller als Echtzeit. Zusammen mit der schritthaltenden Verarbeitung erlaubt
dies eine Frkennung praktisch simultan zur gesprochenen Eingabe. Dadurch kann man
bereits wihrend der Erkennung das Ergebnis beobachten und die Buchstabierung vor-
zeitig abbrechen, wenn der gewiinschte Name vorausschauend bestimmt wurde.

9.2 Erkennung von Straflennamen

Abbildung 9.3 zeigt die graphische Benutzeroberfliche des Demonstrationssystem in
einer Momentaufnahme withrend einer Erkennung. Der Sprecher hat in diesem Augen-
blick den Beginn des StraBennamens ,Schaberweg” buchstabiert. Die Wellenform und
das Spektrogramm der Sprache werden simultan zu ihrer Eingabe dargestellt, zusam-
men mit den bisher erkannten Buchstaben. Mit den ersten fiinf erkannten Buchstaben
kannte der korrekte vollstindige StraBennamen erraten werden, er braucht daher nicht
mehr zu Ende buchstabiert zu werden.

Das System ist auf die Erkennung aller (etwa 4000) Stuttgarter Straflennamen einge-
stellt. Mit Hilfe der Menuleiste kann ohne Zeitverlust aul andere, voreinstellbare Na-
menslisten umgeschaltet werden. Die Aufnahme wird durch einen Knopf gesteuert, den
man mit der Maus oder auf einem drucksensiblen Bildschirm wiihrend des Sprechens
gedriickt hilt (push-while-talking® ). Auf Wunsch kann das erkannte Ergebnis laut aus-
gesprochen werden.

9.3 Telefonauskunft

Mit dem auf den englischen OGl-Telefondaten trainierten Erkenner wurde ein Tele-
fonanskunftssystem realisiert, mit dem beispielsweise alle Telefonnummern der Univer-
sitiit Karlsruhe abgefragt werden kinnen. Ein Anrufer wird durch einen Dialog gefiihrt,
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in dessen Verlauf er den Nachnamen und eventuell den Vornamen des gewiinschten
Teilnehmers buchstabiert. Der genane Ablauf ist im FluBdiagramm in Abbildung 9.4
festgehalten. Neben den Buchstaben miissen dazu auch ,yes* und ,no* erkannt werden,
die dem Erkennervokabular als zwei weitere Wiirter hinzugefiigt und mit Sprachmaterial
der OGI-Datenbank trainiert wurden. Die Ansagen des Systems kénnen im voraus durch
einen menschlichen Sprecher aufgenommen werden, was allerdings nicht sehr prakiikabel
ist', wenn das System auch den erkannten Namen ansagen soll. Qualitativ nicht ganz
so hochwertig, jedoch wesentlich flexibler ist es, Sprachsynthese einzusetzen, die schon
lange als kommerzielles Produkt erhiltlich ist.

Begrilhung
ekt bikanat Nein y
Ja Einfithrung
Naih e T
buchstabieren

Vorname
buchstabieren
J

Danke

Abbildung 8.4: Vereinfachter Ablaul eines Dialoges fiir eine Telefonauskunft

Ahnliche, bisher nicht realisierte Anwendungen sind automatische E-Mail-Leser. Ein
Anrufer meldet sich an, verifiziert sich durch Buchstabieren seines Namens und eines
PaBwaortes und bekommt daraufhin iiber das Telefon seine E-Mail vorgelesen. Umgekehrt
ist auch denkbar, auf einem zentralen Rechner per Telefon Nachrichten fiir andere Nutzer
zu hinterlegen, die davon mit einer E-Mail benachrichtigt werden.

1Zumal ein Anrufer verwirrt werden kann, wenn er nicht weiB, ob er mit einem Menschen oder einer
Muaschine spricht.
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Zusammenfassung

Mit dem heutigen Stand der Technik kénnen in der Spracherkennung grofle Mengen von
Namen — etwa Millionen von Eigennamen oder Adressen — nur in buchstabierter Form
robust erkannt werden. In dieser Arbeit wird ein Buchstabiererkenner vorgestellt, der
genau zur Losung dieser Aufgabe entwickelt worden ist. [s werden verschiedene Aspekte
der Buchstabiererkennung behandelt. Znerst wird ein konnektionistischer Spracherken-
ner mit dem Ziel entwickelt, méglichst hohe Erkennungsgenauigkeit auf beliebigen Buch-
stabensequenzen zu erreichen (Kapitel 6). Davon ausgehend werden Techniken zur Suche
und Sprachmodellierung entworfen und untersucht, um das in grofien Namenslisten ge-
gebene Wissen méglichst vollstindig und effizient zu nutzen (Kapitel 7). In Verbindung
mit einem spontansprachlichen Erkenner werden schlieBlich Buchstabierungen erkannt,
bei denen ein Name nicht nur buchstabiert, sondern auch flieflend gesprochen wird, oder
die von einleitenden Texten umgeben sind (Kapitel 8).

10.1 Die wichtigsten Ergebnisse und Beitrige

Die wichtigsten Ergebnisse und eigenen Beitrige zu jedem dieser drei thematischen
Schwerpunkte sind im folgenden noch einmal kurz skizziert. Eine technisch detaillierte
Zusammenfassung findet sich jeweils am Ende der Kapitel 6, 7 und 8.

Die akustische Komponente des konnektionistischen Erkenners wird durch ein Multi-
State Time-Delay Neural Network (MS-TDNN) realisiert, einer Weiterentwicklung des
TDNN. Die zeitliche Anpassung der akustischen Modelle an die Spracheingabe (,dy-
namic time warping®) ist im MS-TDNN direkt in die Netzwerkarchitektur integriert.
Damit kann der Erkenner nicht nur (wie die meisten hybriden NN-HMM-Systeme) aunf
Phonemebene, sondern auch aufl Wort- und Satzebene diskriminativ trainiert werden,
was sich insbesondere fiir die Erkennung der kurzen und leicht verwechselbaren Buch-
staben als vorteilhaft herausstellt.

180
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Das MS-TDNN lernt in mehreren Trainingsphasen, die anhand systematischer Unter-
suchungen auf vier Sprachdatenbanken entwickelt und abgestimmt wurden. Dabei wird
das System schrittweise von der Phonem- iiber die Wort- an die Satzerkennung her-
angefiihrt. Eine sorgfiltige Auswahl der Fehlerfunktionen verbessert die Erkennungslei-
stung und beriicksichtigt die Besonderheiten der MS-TDNN-Architektur. Insbesondere
hat sich fiir das Training auf Wortebene die ,CFM (Classification Figure of Merit)®-
Fehlerfunktion bewihrt, die nicht auf absolute Sollwerte 0 und 1, sondern aufl einen
relativen Vorsprung der korrekten Ausgabe abzielt. Durch zusiteliche MaBnahmen zur
Zeitdavermodellierung der akustischen Modelle, beispielsweise eine phonemspezifische
Mindestdauer, konnte erstmals eine sprecherunabhingige Erkennung von kontinuierlich!
gesprochenen Buchstabensequenzen mit einer Buchstabenakkuratheit von iiber 90% er-
reicht werden. Fiir sprecherabhingige Erkennung konnten sogar bis zu 99% Buchsta-
benakkuratheit erzielt werden. AuBerdem wurden diverse Architekturparameter sowie
Aspekte der Netzwerk-Modularisierung untersucht.

Mit Sprachmodellen wird der Tatsache Rechnung getragen, daf verschiedene Buch-
stabenfolgen mit unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten auftreten. Bedingt durch
die Grofe der Erkennervokabulare schdtzen konventionelle, statistische N-Gramm-
Sprachmodelle (Bi- und Trigramme) die Wahrscheinlichkeit fiir das nfichste Wort le-
diglich in Abhéingigkeit von ein oder zwei unmittelbar vorausgehenden Wortern.

Mit nur 26 Buchstaben im Vokabular ist es jedoch méglich, zur Sprachmodellierung in
der Buchstabiererkennung grioBere Kontexte zu beriicksichtigen. Dazu wurden mehrere
Methoden entwickelt und evaluiert, die den vollstédndigen Suchkontext nutzen, um buch-
stabierte Namen aus sehr grofen, gegebenen Namenslisten zu erkennen. Dabei stellten
sich diejenigen Verfahren als die besten heraus, bei denen die durch das Sprachmodell
gegebenen Einschrinkungen nicht erst in einem Nachverarbeitungsschritt, sondern be-
reits verzahnt mit der Suche durch die akustischen Modelle zum Tragen kommen. Unter
diesen erwies sich die Baumsuche als die konzeptionell eleganteste und gleichzeitig effi-
zienteste Technik. Eine weitere signifikante Verbesserung konnte dadurch erzielt werden,
dafl die Erkennung nicht nur auf eine groBe Liste von Namen eingeschrinkt wird, son-
dern erstmals auch deren a priori Wahrscheinlichkeit ( Maier® ist ein hiufigerer Name
als ,Westphal®) beriicksichtigt.

Ohne Sprachmodell werden bei einer Buchstabenakkuratheit von etwa 90% nur in etwa
60% der Fille alle einzelnen Buchstaben eines buchstabierten Namens richtig erkannt.
Mit der effizienten Baumsuche konnen komplette buchstabierte Namen selbst dann noch
in Echtzeit mit etwa 90% korrekt erkannt werden, wenn der Erkennung Listen mit Mil-
lionen von Eintrigen zugrundeliegen.

Unter dem Begrifl ,Buchstabieren in spontaner Sprache” haben wir diejenigen
Buchstabier-Phinomene zusammengefaBt, bei denen nicht ausschlieBlich Buchstaben,
sondern zusdtzlich Fillwérter, sonstiger begleitender Text oder buchstabierte Namen
auch flieBend gesprochen werden.

'd.h. flieBend, ohne Pause gesprochene Buchstaben
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Um in ,normalen” Text eingebettete Buchstabensequenzen (mit dem Karlsruher spon-
tansprachlichen JANUS-Erkenner) zu erkennen, wurden spezielle Sprachmodelle ent-
wickelt, die Buchstabensequenzen als unabhiéngiges Untersprachmodell repriisentieren,
Dadurch kiinnen im N-Gramm-Sprachmodell Wort-Buchstaben- und Buchstaben-Wort-
Ubergéinge unabhingig von den zufiillig in den Trainingstexten beobachteten Buchsta-
bierungen geschitzt werden, und die Modellierung innerhalb einer Buchstabensequenz
kann auf externe Quellen zuriickgreifen.

Weitere Experimente betrafen die Erkennung von Namen, die sowohl fliefend gespro-
chen als auch buchstabiert wurden. Die durch die unterschiedlichen Sprecharten gege-
bene Redundanz kann ausgenutzt werden, indem die N-Besten-Listen des MS-TDNN-
und des JANUS-Erkenners kombiniert werden. Da jedoch buchstabierte Namen deutlich
besser als fliefiend gesprochene erkannt werden, muf eine Kombination stark zugunsten
der Buchstabiererkennung gewichtet werden, um eine, wenngleich nur geringe, Verbesse-
rung zu erzielen. Um auch sehr grofie Listen flieBend gesprochener Namen handhaben zu
kiinnen, wird ein Name zuerst nur als Phonemsequenz erkannt, aus der anschliefiend eine
Kandidatenliste gewonnen wird. Erst diese vorselektierte Liste ist klein genug, um mit
ihren vollen phonetischen Transkriptionen in das Warterbuch des Erkenners anfgenom-
men werden zu kénnen. Zusitzlich erlauben die beschriebenen Techniken eine flexiblere
Erkennung, bei der wahlweise nur buchstabiert, oder gesprochen und buchstabiert wird.

Dank der einfachen und homogenen Struktur neuronaler Netze ist der vorgestellie MS-
TDNN-Erkenner schnell, kompakt und kommt mit der relativ geringen Anzahl von etwa
20000 Parametern ans, Mit einer schritthaltenden Erkennung konnte ein Demonstra-
tionssystem realisiert werden, das auch auf kleinen Rechnersystemen (Laptop) in Echt-
zeit praktisch simultan zur Spracheingabe erkennt. AuBerdem wurde ein Auskunftssy-
stem fiir Telefonnummern implementiert.

Mit dem MS-TDNN konnten auf gleichen oder dhnlichen Sprachdaten in allen Fillen die
Ergebnisse vergleichbarer Systeme iibertroffen werden. Damit worde der Nach-
weis erbracht, dafl mit einem konnektionistischen Erkenner exzellente  state-of-the-art“-
Erkennungsraten erzielt werden kénnen.

Weiterhin konnte demonstriert werden, dafl mit geeigneten Suchtechniken selbst Na-
menslisten, die die kompletten Telefonverzeichnisse vieler amerikanischer Groflstidie
enthalten, schnell und mit guten Erkennungsraten durchsucht werden kénnen.

Mit der Buchstabiererkennung in spontaner Sprache wurde Neuland betreten, ein Ver-
gleich mit anderen Systemen ist daher nicht méglich.

10.2 Ausblick

Es sollen nun noch einige interessante Moglichkeiten zur Verbesserung des Erkenners
diskutiert werden, die im Rahmen dieser Arbeit nicht experimentell untersucht wurden.
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Im allgemeinen kann die Erkennungsleistung durch eine kontextabhiingige akusti-
sche Modellierung gesteigert werden. Zu einem gewissen Grad sind die Phoneme
im MS-TDNN-Erkenner bereits kontextabhiingig, denn durch das buchstabenspezifische
Ubergangsphonem in fast allen Buchstabenmodellen ist eine kontextabhingige Model-
lierung innerhalb der Buchstaben zumindest teilweise gegebeén. Gerade bei den kurzen
Buchstaben sollte akustischer Kontext jedoch auch iiber die Buchstabengrenzen hin-
weg modelliert werden. Da viele Buchstaben mit den gleichen Phonemen beginnen oder
enden, ist die Anzahl dabei zu beriicksichtigender Kontexte giinstigerweise relativ klein.

Ein Grofiteil der Erkennungsfehler geht auf Verwechslungen innerhalb der schwer unter-
scheidbaren Buchstabengruppen (2.B. {N,M} oder {D,B,G}) zuriick. In einem nachge-
schalteten Erkennungsschritt kinnte man spezifisch trainierte Netzwerke cinsetzen,
die nur innerhalb einer verwechselbaren Buchstabengruppe klassifizieren miissen und da-
her ihre Aufmerksamkeit besser aul die jeweils kritischen Merkmale fokussieren konnen.

Zur Erkennung von Namen ausschlieBlich aus einer gegebenen Liste wird durch die
Baumsuche mit a priori Namenswahrscheinlichkeiten ein Sprachmodell realisiert, das
bereits optimal im Sinne einer Nutzung aller vorhandenen Informationen ist. Allerdings
werden dadurch anch beliebige ,ungiiltige" Eingaben immer auf einen Namen der Li-
ste abgebildet. Hier sollte ein Mechanismus zur Riickweisung ungiiltiger Eingahen
entwickelt werden. Beispielsweise kann man parallel zur Baumsuche mit einem ,Neuer-
Name*-Modell beliebige Sequenzen erkennen. Ergibt sich damit eine ausreichend bessere
Bewertung als mit der Baumsuche, liegt der Verdacht auf einen listenfremden Namen
nahe.

Das Buchstabieren von langen und/oder nicht schriftlich vorliegenden Namen ist nicht
immer einfach und kann den Sprecher fiberfordern. Fiir eine benutzerfreundliche Eingabe
am Telefon sollte eine Dialogstruktur gefunden werden, bei der ein langer Name in
mehreren Teilen buchstabiert und gegebenenfalls korrigiert werden kann.

Will man etwa in Auskunftssystemen statt einer strengen Dialogfithrung eine benut-
zerfreundlichere freie Buchstabiererkennung, so wird man auf die Erkennung spontan-
sprachlicher Buchstabiereffekte nicht verzichten kéinnen. Diese Phinomene wurden
bereits in Abschnitt 1.3 und Kapitel 8 vorgestellt und teilweise experimentell unter-
sucht. Als zukiinftig zu lésende praxisrelevante Probleme bieten sich die Erkennung von
Funkeralphabeten und Wortassoziationen (,Bravo, Charlie, A wie Alex") sowie von nur
teilweise buchstabierten Namen (,Maier mit A I*) an.



Anhang A

Mathematische Erginzungen

A.1 Fehlerfunktionen, Transferfunktionen und ihre
Ableitungen

Fehlerfunktionen
Im folgenden sind die MSE-, CE-, CFM- und GPD-Fehlerfunktionen mit ihren Ableitun-

gen anfgefiihrt. Es sei y = (yy...ya) die Ausgabe des Klassifikators und ¢ = (t;...t,)
die Sollausgabe (farget).

Mean Square Error (MSE)

1 1 / y
E = Slit—yll* =53t - )
= s

aE
o d — | - ! i .-\ - ]
3 Wi ( )

Cross Entropy (CE)

=
1l

‘Zf,log{y,] + (1 =1;) log(1 — y;)

aE 1 -1 11—t & i — b
= et =] 2 T (A.2)
dy, ( ‘H ]l—y.) L=w v wll—w)
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McClelland Error

E = —glug(l—(t,-—y,)zl
i ey R e e
CFM
LS s, s L
1,5, T+eaer

(A3)

(A4)

s(x) ist die parametrisierte Sigmoidfunktion aus (A.8). d; := ¥ — y; ist die Distanz
zwischen y; und der Ausgabe y; der korrekten Klasse k. Fiir 1 # k lautet die Ableitung

nach y;:
ar 1 bil d‘ 7 . s
Iy C-1 3{4,] £ = -'_(_tls(d‘-}(l — s(d;))
aE L ~sldy) 8y _ @
e Y= d;) (1 — s{d;
Sy C—1533 0d; 8y C-— IMZE"( i)(1 = s(d;))

Das Fehlersignal fiir den Knoten mit der korrekien Ausgabe hat denselben Betrag wie

die Summe aller inkorrekten Knoten, denn es ist

ﬂ',%cu s(d;)(1 = s(dy)) = — %

GPD

Mit y; := gj(@) ergibt sich das MifklassifikationsmaB d aus (2.26) zu

1 "
d = —gpe+- log [ ; Ze'r}
C- Ja‘k
o T1 1 3 falls ¢ = k
I e = o falls i #k

ML gt
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Wie fiir die CFM-Funktion ist die Summe der Fehlersignale aller inkorrekten Ausgaben
bis auf das Vorzeichen identisch mit dem Fehlersignal der korrekten Ausgaben:

ad vl Bd

—_— 5 = l —]
g;, a% ik E,"u. Ev‘ 89'&

Wird d mit dem von der L,-Norm abgeleiteten Mall wie in (2.23) definiert,

1 V
R
¢-1 32k ’
dann ergibt sich dd/dy, = 1 und fiir : # &

) _ T
% () ‘g[#ziyr>—~"n-v-"“=(cl—:) '[:z,-iy;*l*}

Transferfunktionen

Sigmoidfunktionen kann man als differenzierbare Schwellwertfunktionen interpretie-
ren, wie es der Name _sigmoid® = _signum-idhnlich® bereits andeutet. Die klassische
Sigmoidfunktion o ist

1
1+e-=

y=olz)=

Mit r:= 1 4+ ™7, und damit y = 1/r, lautet die Ableitung

@ . | 1+e* -1 r-—1
== =——0—=—"7=y-y'=yl-y (A3

(=€)

Die Steigung und Position der ,Schwelle® kann durch zwei Parameter a und 3 eingestellt
werden:

1

- — ‘b‘
8y !+e—u.¢+ﬂ (A )
9 _ _

o ayll —y) (A.7)

ielegentlich wird statt o{z) auch der Tangens Hyperbolicus tanh(z) als Transferfunk-
tion eingesetzt. tanh(x) realisiert eine Sigmoidfunktion im Wertebereich [—1,1] und ist
bis auf Stauchung und Verschiebung identisch mit o{x) :

e'~e“_1—c“"_2—(l+e‘2‘]_ 2
e 4+er l4e | +e2 1 e

20(2r) -1

tanh(r)
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Betrachten wir nun die Ableitung 8F/8x; nach der Aktivierung x; (statt der Ausgabe
i) fiir ein Neuron 1 mit einer Sigmoid-'l‘ransferfunk;ion. Allgemein gilt
OE _ OF oy OE .
dr, oy on; E}'y Vi
Mit Cross Entropy als Fehler vereinfacht sich der Ausdruck zu
JE  OE By, (A2) ¥i—t
9, By 0m  w(l—gy MW=

Bei der Softmax-Funktion ist die Ausgabe y; nicht nur von z;, sondern von allen z;
abhangig
EJ e"
Die Ausgaben der Softmax-Funktion sind auf | normiert, d.h. ;1 = 1. Mit r:= 5 %
ist gy = e® /r, und es gilt:

;i e i — e

— 7—25"_2_ 6_ AB)
iy - r? = r{u r]*—y‘{ i y}] (A.

u; = softmax(z) =

Somit ist Sy /dr; = (1 — ;) identisch mit der Ableitung der Sigmoidfunktion (A.5).
Da jedoch Oy, /0z; # 0, wird die Ableitung 9E/dy; etwas aufwendiger:

aE  _ OF 8y _O0E 8y; (s
dr, Oy br; —zﬂy, Jz; - z

a0k aE

IE
1) i = a4
2 gy b = 2 v = wlp Ej:s,y”

a yttél}

A.2  Fehlerriickpropagierung im TDNN

Im TDNN berechnet sich die Ableitung des Fehlers nach den Gewichten im wesentli-
chen wie im Standard-Backpropagationverfahren, Der Unterschied liegt darin, da nun
ein einzelnes Gewicht nicht nur ein, sondern eine ganze Reihe von Neuronen betrifft.
Entsprechend miissen die zu jedem Zeitpunkt aufgesammelten Gewichisinderungen ge-
mittelt werden.

Wie zuvor bezeichnen wir die Aktivierung eines Neurons mit z und seine Ausgabe mit
y. Fiir ein Neuron der Phonemschicht mit der Ausgabe yf; (also die Bewertung von
Phonem i zum Zeitpunkt ¢} gilt nach Gl. (6.3) und (6.4):

dy  ng
;o= 4+ 33wl uly (A.9)
d=—dyg j=1

v = alziy) (A.10)
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Analoge Formeln gelten gemaf (6.1) und (6.2) fiir Neuronen r¥; der verborgenen
Schicht. Daraus ergeben sich die spiter bendtigten Ableitungen:

af ol o,
Bm::f - dzy, 31,_.“."3"
(a9.410) Boley) (6] + T T 98 0 i)
BJ'::, fﬁ'ur :

= (%) Whay (A.11)
und analog
“-

il == ' I]l . -4 AI?.

Bw::}d a [‘Tl.l] yl-l—d,; ': }

Wir berechnen nun zuerst die Ableitung des Fehlers nach den in die Phonemschicht
fithrenden Gewichten

AE  OE 8Y"® ZEJ 8E  Oyp, T-}E OE Iy
;] oY" awN =i 3IL'H T 6w::_‘,-"

(-’ill] za ‘. U[ “} yn+dd (A-[S)

In Schritt (+) verschwindet die Summe iiber k, da die Gewichte w  nur EinfluB auf die

l-te Zeile haben, also &y"j,‘&u""t = 0 fiir & # 1. Wird die &tlsgabe ¥ gemiB (6.7) als
= Ly, i ; berechnet, gilt wie berexts in (6.8) bestimmt (wobei I die Anzahl der Vektoren
der Phonemsc.hicht war):

95 195

oy, Foyp
Die Berechnung der Ableitung nach den Gewichten in die verborgene Schicht erfolgt
zuerst analog zu (A.13):

(A.14)

GE  _  OE ay" E P
oufff OV Gulf 6y. ouly
[4.12) OE , 4\ g
A — a'(z) -1 (A.15)
);Byﬂ, i) * Yerds

AQE [ 8y, ist etwas aufwendiger zu bestimmen, da y}'; aufgrund der Time-Delays auch zu
{ benachbarte Vektoren in der Phonemschicht beeinflufit.
ok oE  aY* i‘z. OE Oy

BXT& - ‘?Yplayn t k=1 63(:, 65’&
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(+=) L ST 5 3y{‘_d',_8;r{’_ﬂ

dmdyy =l 3!:!'_4,; Brf_a,k Ay

(A.16)

Die Summe iiber alle Zeitschritte {, in der Phonemschicht kann im Schritt (++) verkiirzt
werden, denn g, hat nur Einflub auf die Vektoren yi ;... ¥F .

Ol sy _ DML+ TE o T U sy )
Ayl s
. HTF gy Woarwrs® wiy)
Ay
= wif (A7)

Der erste Faktor in (A.16) ist das bereits in (A.14) angegebene, aus der hoheren Schicht
kommende Fehlersignal, der zweite die Ableitung der Transferfunktion, o'(z]_;,). Mit
(A7) wird aus (A.16):

o & "ZP 2
i ¢y o Y-

Dies besagt gerade, dafi yf'; von all jenen Neuronen ein Fehlersignal bekommt, mit denen
es im Vorwirtsschritt mit einem der zeitverzigerten Gewichte verbunden war, wie es in
Abbildung A.1 veranschaulicht ist. Die Ableitungen nach den Schwellwertgewichten bf
und B erfolgt vollkommen analog. Insgesamt ergeben sich mit (A.13, A.14, A.15, A.18)
die in Tabelle 6.1 zusammengestellten Ableitungen.

Lo (g p) Wiy (A.18)

Y:,—iﬁ(

ko

Phonem-
schicht

!
R e el

T s hsateianl
: '

Verborgene
Schicht

Abbildung A.1: Fehlerriickpropagierung entlang der Time-Delays imm TDNN.
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A.3 Sprachmodelle

Ein Sprachmodell muf die Bedingung ¥, oy P(x|w,) = 1 erfiillen. Wir zeigen dies fiir
das in Abschnitt 8.3.1 aus LMy und LM nen generierte Sprachmodell LM, wobei
gelordert werden mufl, dafl keine leeren oder aufeinanderfolgenden Symbole <LS> auf-
treten, alsa Pr(-4 | F) = Pw{<L8>|<LS>) = 0 gilt. Satzanfang () und Satzende ()
werden in der Summation aus Vy, ausgenommen, da sie bereits in Vi enthalten sind.

Monogramme

> Pw)+ 3 P(Ly)

w; EViw Lievi\{r A}
Y Pwlw)+ Y PulL|F)- Pw(<Ls>)
iy € Vi LieVe\{F.H}

= 1-Py(<LS>) + Py(<L8>) Y~ Pu(L;|F)
Lievi\{r.}

= 1 - By(<LS>) + Py(<L8>) 1 =1

Bigramme
Z Plw;|w;) + Z P(L;|w;)
wyEViy LyeVi\{FA}

Eﬁqlr(w,'lﬂ—’i] +ZPW(<LS>|“JI']PL{LJ'] F)

1y L;

3
=
-3
&

1 — Py (<LS>|w;) + Py (<LS>|w;) 3 PulLj| )
L
=] 1 — P (<LS>|w;) + Pu(<LS>|uy) = 1
Y PlwjlL)+ Y. P(LlL)
w EViy LyeVe\(F.A}
DS~ P |Li) Py |<L8>) + 3 Po(L;|Li)
wy Ly
= Pu(-|L) Y Pwluw;|<Ls>) + Y Pu(L;|L:)
y Ly

=  PuH|L)+1-PiH|L)=1
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Trigramme
Beispielsweise ergibt sich fiir (8.7) und (8.8):
Z P':wklwn l-E'J]"' E P(Ln]w(.‘u-'j}

wyEViy LeeVip\{FA}

1 — P (<LS>|wi, wj) + 3 Pr(Li| b, ) - P (<LS> |y, w;)
Ly

Il

1 — P (<LS>|wy, wj) + P (<LS>|wi, w;) 3 Pr(Laf -, F)
L

1- Pw(<LS>Ew.-. !ll'j:l o Pw((LS)[I.IJ'(,'wj) =1

I

Entsprechendes kann in analoger Weise fiir die drei iibrigen Fille gezeigt werden.

Backoff-Wahrscheinlichkeiten

Fiir die Monogramm- und Backoff-Wahrscheinlichkeiten gilt:

Pluy) = Pylw;) (A.19)
blw;) = bwlwy) (A.20)
P(L) = Pi(l]F)- Py(<LS>) (A.21)
B(L) = bw(<LS>) - Py(-|L:) (A.22)

Die Backoff-Wahrscheinlichkeiten b{wy) nnd b(L;) werden benétigt. wenn fiir ein Wort-
paar mangels Daten kein Bigramm geschéitzt werden konnte. War dies beispielsweise fiir
Py (w;|<LS>) und damit fiir P(w;|L,) der Fall, so wird letzteres ersetzt durch

P(w;|Ly) = P(w;) - 8(L:) "ZY Py () - by (<LS>) - Po(H |Li)

Dies entspricht aber genau (8.5), wenn dort das Bigramm Py (w;|<LS>) durch Py (w;) -
by (<LS>) ersetzt wird. Die Definition von b(L;) gewiihrleistet also auch im Falle eines
Backoffs eine korrekte Berechnung von P(w;j|L;), hat aber zur Folge, daB b(L,) nicht
gleichzeitig als Backoff fiir P(L;|L;) dienen kann. Um diesen Konflikt aufzulésen, miissen
im Sprachmodell alle Bigramme P(L;|L,) explizit aufgelistet werden, um einen Zugriff
auf b(L;) wegen fehlender Buchstabenbigramme zu vermeiden.
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Tabellen

B.1 Detaillierte Ergebnisse

Die folgenden vier Tabellen listen die Erkennungsraten (% korrekt) fiir die Phonemklas-
sifikation einzelner Vektoren und fiir Buchstaben auf, wie sie nach dem Training auf
Phonem- und Wortebene erzielt werden. Dabei wurde jeweils mit allen Kombinationen
der vier Fehlerfunktionen (Mean Square Error (MSE), Cross Entropy (CE), McClelland
Error (MCL) und Classification Figure of Merit (CFM)) und der zwei Transferfunktionen
(Sigmoid- und Softmaxfunktion) trainiert und getestet.

Die Ergebnisse sind fiir die zwei sprecherunabhiingigen Datenbanken (RM-Spell und
KA-Alph) sowie fiir die einzelnen Sprecher mdbs und mjmt jeweils fiir die Trainings-
(Train), Krengvalidierungs- (Cross) und Testmenge (Test) aufgelistet.



B.1 Detaillierte Ergebnisse

193

Sigmoid Softmax
RMspell  (rm-1a, it=100(10).fr) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
MSE 760 | 744 Tad || 85 [ T4Z | TAT
CE T6.5 748 76.0 || 76.2 739 75.1
MCL 0.7 | 75T | 76.8 || T8 ThG | 76.3
CFM 766 | 749 | 750 || T2.8 718 | 727
Sigmoid Softmax
KAalph  (ka-la, it=50(10).fr) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
| MSE 78.3 743 76.3 || 78.5 3.9 706.2
CE 776 | 733 THT | TTE | 728 | 756
MOL 789 T43 70.7 || T8.3 749 .1
CFM TEO | T40 76.1 || 76.1 715 74.2
Sigmaid Softmax
mdbs (mdbs-1a, it=100(10).fr) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
| MSE 778 | 750 | 750 || 788 | 758 | 770
CE 81.0 78.5 785 || 80.7 78.1 78.2
MCL 820 | 794 9.7 || 823 | 79.8 | 80.
CFM 700 | 78.1 708 || 829 | 794 | 8OO
Sigmoid Softmax
mjmt (mjmt-la, it=100(10).fr) Cross | Test || Train | Cross | Test
"M3E 793 | 785 | 770 || 80.7 | 0.3 | 789
CE 83.0 81.8 80.6 || 83.3 B2.0 80.6
MCL 841 | 830 | 822 | 84T | BT | 815
CFM 84.5 | 831 82,0 || 85.5 | &3.8 82,6

Tabelle B.1: Phonemerkennungsraten (Vektoren) nach Trainis

1 auf Phonemebene

Sigmoid Softmax
RMspell (rm-1a, it=100(10)) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
[ MSE G08 [ 866 | 857 ([ 805 | 840 | B47
CE 93.3 80.3 B8.7 |l 94.0 90.0 888
MCL M7 90,9 80.5 (| 95.3 915 80.4
CFM 91,8 | 887 | &8.2 | 862 | 820 |80
Sigmoid Softmax
KAalph  (ka-1a, it=50(10)) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
| MSE 924 | 895 [ 870 || 923 804 [ 863
CE 91.9 89.2 86.9 || 929 01.0 87.4
MCL 03.8 | 90,1 88.2 || 94.7 | 92.0 | 809
CFM 823 0,2 87.7 || 90.8 48.6 85.5
Sigmoid Softmax
mdbs (mdbs-1a, it=100(10)) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
| MSE 956 | D03 | 928 || 963 (014 |[635
E 93.2 95.6 950 || 082 084 98.8
MCL 88.7 96.5 P65 || 98.8 87.3 a7.1
CFM 6.5 93.6 03.6 || 984 97.0 96.8
Sigmoid Softmax
mjmt (mjmt-1a, it=100(10)} Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
| 'MSE BEd |[O81 (973 || 965 |Dag |02
CE 90.3 99.0 95.9 || 9.5 99.2 09.2
MCL [a.5 £0.2 a9.0 || 985 89.1 99.2
CFM 09.4 99.2 09.0 || 99.4 99.2 90.0

Tabelle B.2: Buchstabenerkennungsraten nach Training auf Phonemebene
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Sigmoid Softmax
RM-Spell (rm-test-1a2.summary) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
MCL 965 [934 [935 [ 970 [ 045 [924
CE 06.0 3.5 04.2 || 954 | 022 92.0
MSE 93.1 | 904 |9OL.7 | 921 |[879 [805
CFM #4.3 91.0 91.0 || 824 794 81.2
Sigmoid Softmax
KA-Alph  (ka-test-1a2.summary) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
MCL B0 |91F [80.0 957 |94l |[9I9
CE 946 | 028 | 019 (949 |932 |910
MSE 945 | 928 | 899 [1939 |92] |902
CFM 940 (930 |803 [[ 886 |87.2 | 833
Sigmoid Softmax
mdbs (mdbs-test-1a2. summary) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
MCL D01 | 078 [OEF || 98T [O78 | 0vd
CE 99.3 | 983 | 986 || 99.1 | 9T | 087
MSE 86.2 | 936 | 939 || 947 | 932 |939
CFM 86.0 | 053 | 946 || 88 | 983 | 072
Sigmoid Soltmax
mjmt (mjmt-test-1al. y) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
MCL 985 | 04 003 [ 008 90.6 90.6
CE 0.4 99.4 99.3 || 908 80.6 99.4
MSE 979 | 9848 976 || 95.9 03.6 95.3
CFM 96.5 | 000 |90.2 || 906 | 9968 | 99.4

Tabelle B.3: Buchstabenerk. nach Training

auf Phonemebene mit hybridem NN-HMM

Sigmoid Saftmax
RM-Spell (rm-1b2, it=100(10)}) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
M5E 979 | 937 | 93T [[9Te |[9dm [0z2
CE §8.2 | 934 924 )1 978 | 916 | 006
MCL 985 | 945 | 044 | 987 | 044 42.7
CFM 99.4 a1 954 || 99.2 85.5 94.0
Sigmoid oftmax
KA-Alph  (ka-1b, it=50(10)) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
| "MSE 97,1 (93§ [920 [[07.2 |64 [O017
CE 6.8 83.5 8L.0 || 971 93.4 490.6
MCL a97.3 939 92.0 || 975 4.0 1.5
CFM 954 | 954 940 || 98.3 | 950 | 93.0
Sigmoid Soltmax
mdbs (mdbe~1b, it=100(10)) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
MSE 0.3 7.6 OT.8 || 99.5 97.5 98.4
CE 09.8 98.6 98.2 || pog 98.2 5.6
MCL 998 | 98.7 | 986 || 100.0 | 987 | 984
CFM 100.0 | 98.0 | 858.6 || 1000 | 886 | 98.7
Sigmoid Softmax
ﬁéml (mimt=-1b2, it=100(10)) Train | Cross | Test || Train | Cross | Test
907 [99d | ed [[oaT ENELER
CE 09.7 99.2 98.3 .7 49.2 69.3
MCL @9.7 #.6 99.4 || 99.7 99.6 99,4
COFM 99.7 | 007 | 994 || 997 [ 907 | 994

Tabelle B.4: Buchstabenerkennungsraten nach Training aul Wortebene
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Buchstabe | Englische Phonemumschrift | Deutsche Phonemumschrift

sil si2 sil si2
eyl eyF ? ahl ahF

7 ael aeF
bI b-iy iy bl b-eh ehF
sl s-iy iy tl s s-eh ehF
dI d-iy iy dI d-eh ehF
iyl iy 7 ehl ehF
ehl eh-f fF 7 ael ae-f fF
jhI jh-iy iy gl g-eh ehF
eyl ey-ch chF hl h-ah ahF
ayl ay ayF 7 iel ieF
jhI jh-ey eyF jI j-o o-t tF
kI k-ey eyF kI k-ah ahF
ehl eh-1 1F ? ael ae-1 1F
ehl eh-m mF 7 ael ae-m mF
ehl eh-n nF 7 ael ae-n nF
owl ow owF 7 ohl ohF

? cel oceF
pl p-iy iy pl p-eh ehF

kI k-y y-uw uw
aal aa-r rF
ehl eh-s sF

tl t-iy iy
yI y-uw uw

vl v-iy iy

dI d-ah ah b ax y-uv uw
ehl eh-k k-s sF

wl w-ay ay ayF

zI z-iy iy

7 ael ae-s sF

7 ael ae-s tl s-t t-ae ae-t tF

sch a ae-r fF 7?7 ael ae-s sF

sch a ae-r fF ae-s sF 7 ael ae-s sF

7 uel ueF

fI f-au auF

vl v-eh ehF

? il i~k k-8 sF

PTuel psilonF

tl s-t t~ae ae-t tF

sch tI rF iel ch

bl ieF nF dI d-eh sch tI rF iel ch
dI ohl p p-eh 1F

Tabelle B.5: Aussprachewiirterbuch fiir das Alphabet. Im Deutschen gibt es zusétzlich die
Umlaute {ae, oe, ue), Eszett (sz), Scharf-S (ss), Scharfes-S (se) fiir  sowie Strich (-s). Binde-
strich (-b) und doppel (dp).
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Anhang B Tabellen

B.3 Nationale/Internationale Funkeralphabete

Es gibt eine Vielzahl von Funkeralphabeten, anch phonetisches, Radio-, Buchstabier-

oder Telefonalphabete genannt. Auf dem Internet unter der Adresse
http://www.cl.cam.ac.uk/usera/bcki/phon.full.html

sind Funkeralphabete fiir etwa 30 Liander aufgelistet sowie lokale Varianten von Armee,
Polizei und Fernsprechdiensten. Die in Tabelle B.6 aufgelisteten Funkeralphabete ent-
stammen ebenfalls dieser Quelle. Das internationale NATO-Alphabet (Spalte 1) existiert
seit 1955 und ist anerkannt bei der internationalen zivilen Luftfahrt (+ FAA) sowie der
JInternational Telecommunication Union®™. Die deutsche Version stammt von der Deut-
schen Bundespost. Gelegentlich wird statt Siegfried auch Samuel, und statt Zeppelin
auch Zacharias anfgefiihrt. Ein anderes internationales Alphabet (Spalte 4) stiitzt sich

hauptsichlich auf StAdtenamen.

Int. NATO Deutsch Britisch Internat.
Alfa Anton Andrew Amsterdam
- Arger - -

Bravo Berta Benjamin Baltimore
Charlie Cisar Charlie Casablanca
- Charlotte - =

Delta Dora David Denmark
Echo Emil Edward Edison
Foxtrott Friedrich Frederick Florida
Golf Gustav George Gallipoli
Hatel Heinrich Harry Havana
India Ida Isaac Ttaly

Juliet Julius Jack Jerusalem
Kilo Kaufmann King Kilogram
Lima Lundwig Lucy Liverpool
Mike Martha Mary Mavlagascar
November Nordpol Nelli New York
Oscar Otto Oliver Oslo

- Okonom - -

Papa Paula Peter Paris
Quebec Quelle Queenie Quebec
Romeo Richard Robert Homa
Sierra Siegfried Sugar Santiago

- Schule - -

Tango Theodor Tommy Tripoli
Uniform Ulrich Uncle Uppsala

- Ubermut - -

Victor Viktor Victor Valencia
Whisky Wilhelm Williaum Washington
Xray Xanthippe Xmas Xanthippe
Yankee Ypsilon Yellow Yokohama
Zulu Zeppelin Zebra Ziirich

Tabelle B.6: Nationale/Internationale Funkeralphahete
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