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Kurzfassung

Die Entwicklung von Spracherkennern fiir neue Sprachen ist bislang mit einem sehr
hohen Kosten- und Arbeitsaufwand verbunden. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit
wurden Methoden entwickelt, die diesen Aufwand drastisch reduzieren, ohne daf} es
zu nennenswerten Leistungseinbuflen kommt. Die Methoden basieren auf der Idee,
Daten und Informationen aus unterschiedlichen Sprachen, fiir die bereits Erkenner
existieren, auf neue Sprachen zu iibertragen. Dazu wurden auf der Basis mehrerer
Sprachen multilinguale, d.h. von der Sprache unabhéngige Komponenten entwickelt
und anschlielend mit Hilfe sehr geringer Datenmengen auf neue Sprachen portiert.
Um diese Idee zu realisieren, waren im wesentlichen die folgenden Probleme zu l6sen:

o Sammlung und Extraktion relevanter Sprachinformationen aus vielen Sprachen
o FEntwicklung multilingualer Spracherkennungskomponenten

o Konzeption und Implementierung von Portierungsverfahren

Zur Losung des ersten Problems wurde das Projekt GlobalPhone initiiert, in dessen
Rahmen eine multilinguale Datenbasis in 9 der 12 wichtigsten Weltsprachen ent-
stand. Sie enthélt gelesene Sprache von iiber 1200 Sprechern und hat weltweit grofies
Interesse hervorgerufen. Auf Basis dieser Daten wurden monolinguale Spracher-
kenner in 10 Sprachen entwickelt, die eine Wortfehlerrate zwischen 10% und
20% erreichen. Diese Ergebnisse bestétigen die Annahme, daf§ sich die klassischen
Algorithmen der Spracherkennung auf alle modellierten Sprachen iibertragen lassen.
Allerdings zeigen die Erfahrungen dieser Arbeit, dafl ein erheblicher Entwicklungs-
aufwand zur Behandlung sprachenspezifischer Besonderheiten notwendig ist.

Auf der Basis dieser 10 Spracherkenner wurde zur Losung des zweiten Problems ein
globales Phoneminventar entwickelt, das die lautliche Vielfalt aller beteiligten Spra-
chen abdeckt. Mittels dieses Inventars wurden die akustischen Modelle der Sprachen
mit neuen Methoden zu multilingualen akustischen Modellen kombiniert. Die
Vorteile dieser multilingualen Modelle liegen in der Parametereinsparung und ihrem
Nutzen fiir die Sprachenidentifizierung sowie in ihrer Robustheit bei der Portierung
auf neue, bisher nicht gelernte Sprachen.

Zur Losung des dritten Problems wurden Adaptionsverfahren entwickelt, die eine
erfolgreiche Portierung eines Spracherkenners auf eine neue Sprache auch
dann ermoglichen, wenn nur begrenztes Datenmaterial in der neuen Sprache zur
Verfiigung steht. Die Portierung umfafit die Auswahl einer geeigneten Teilmenge
des globalen Phoneminventars, die automatische Anpassung vorhandener Ausspra-
chelexika, die Adaption der akustischen Modelle sowie die Spezialisierung gelernter
Kontextentscheidungsbdume. Im Zusammenspiel aller Methoden kann ein multilin-
guales Spracherkennungssystem sehr effizient ohne nennenswerte Leistungsverluste
auf eine neue Sprache portiert werden. Die Portierung ist kostensparend, weil sich
der Umfang der notwendigen Datensammlung drastisch verringert, und zeitsparend,
weil die Adaption mit kleinen Datenmengen schneller durchgefiihrt werden kann als
die komplette Neuentwicklung eines Systems.
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Kapitel 1

Einfiihrung

Dieser Abschnitt fihrt in die Anwendungsbereiche mehrsprachiger Systeme ein und
definiert den Begriff ,Multilinguale Spracherkennung®, wie er in der vorliegenden
Arbeit verwendet wird. Es werden die Grinde fir die Forderung nach Flexibilitat
heutiger Erkennungssysteme herausgearbeitet und die Notwendigkeit zur schnellen
Portierung auf neue Sprachen motiviert.

Das Ende des 20. Jahrhunderts ist durch eine radikale Verdnderung unserer
Informations- und Kommunikationsstruktur geprédgt. Ein wesentliches Merkmal die-
ser Verdnderung wird durch den Computer bestimmt, der in nahezu alle Bereiche
unseres Lebens Einzug gehalten hat. Computergestiitzte Anwendungen begleiten
unseren Geschifts- und Privatalltag und sind aus Verwaltungs- und Bildungsein-
richtungen, Dienstleistungsgewerbe und unserem alltiglichen Leben nicht mehr weg-
zudenken. Die Sprachtechnologie spielt bei dieser Entwicklung eine sehr grofle Rol-
le, denn sie erhoht die Effizienz und Benutzerfreundlichkeit von Mensch-Maschine-
Schnittstellen. Daher zeichnet sich, nach einer eher schleppenden Marktentwicklung
in den vergangenen 10 Jahren, in jiingerer Zeit ein regelrechter Boom in der Sprach-
technologiebranche ab.

Das zweite deutliche Merkmal einer Verdnderung ist die zunehmende Globalisierung,
durch die immer mehr Menschen unterschiedlichster Sprachen und Kulturen auf die
eine oder andere Weise miteinander interagieren. Zwar existiert mit der am weite-
sten verbreiteten und meist gesprochenen Sprache, Englisch, zumindest im Compu-
terbereich eine ,,Lingua franca“, dennoch wird es in absehbarer Zukunft vermehrtes
Interesse an vielen verschiedenen Sprachen geben. Nach Prognosen von [CIA98] re-
duziert sich beispielsweise die klare Dominanz der amerikanischen Internetnutzer
von 80% im Jahre 1991 und 55% im Jahr 1998 auf nur noch 40% im Jahr 2000. Die
Nachfrage nach Informationen, die nicht in Englisch angeboten werden, wichst also
selbst im Internet sténdig an.

Die zunehmende Globalisierung hat also keineswegs zu einer Vereinheitlichung von
Sprachen oder zu einer Reduzierung der Sprachenvielfalt gefiihrt. Manche Forscher
behaupten gar, dafl die Zahl der Sprachen auf der Welt zunimmt [Sku88, Mai94] und
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begriinden dies mit dem Ausbau bisher zuriickgesetzter Sprachen, dem Vordringen
von Fachsprachen und der Differenzierung der Sprachen (etwa Englisch in ,British
English und ,,American English“) oder mit dem Vorgang ethnischer, sozialer und
religioser Selbstbehauptung durch Sprache. Zur Zeit sieht es so aus, als sei die Vielfalt
der Sprachen das sichtbarste Zeichen der Verschiedenheit einer sich unaufhaltsam
vereinheitlichenden Weltzivilisation.

Die beschriebenen Verdnderungen der Kommunikations- und Informationsstruktur,
die Globalisierung und die Computerisierung fiithren zusammengenommen zu einer
groflen Nachfrage nach multilingualen Computerapplikationen, die aller Voraussicht
nach in den néchsten Jahren weiter anwachsen wird.

1.1 Anwendungen mehrsprachiger Systeme

Der Begriff ,Multilingualitdt® ist im Kontext sprachverarbeitender Systeme bisher
meist auf die Mehrsprachigkeit von geschriebenen Texten beschrénkt. Man denkt
dabei an textbasierte Ubersetzungssysteme oder an intelligente Suchmaschinen, die
gewiinschte Informationen aus mehrsprachigen Texten ausfiltern. Weitere Verwen-
dungszwecke, die auf der geschriebenen Darstellung basieren, sind mehrsprachige
Dokumente wie Lexika und Worterbiicher, die das Arbeiten mit einer Fremdsprache
erleichtern.

Aufgrund der Forderung nach effizienten Mensch-Maschine-Schnittstellen und der
zunehmenden Mensch-zu-Mensch-Kommunikation iiber Sprachgrenzen hinweg ist
Multilingualitdt aber gerade in der gesprochenen Form von zunehmender Bedeu-
tung. Dank der Entwicklungen der vergangenen 10 Jahre gibt es bereits zahlreiche
sprachgesteuerte Applikationen, die in mehreren Sprachen entwickelt worden sind.
Beispiele dafiir sind Informationsabfrage- und Datenbanksysteme, wie etwa Zug-
auskunftssysteme (EVAR [NBMT*85], MAIS [MAI98], RAILTEL [BL97], ARISE
[ARI98]) und Videoindizierungssysteme (INFORMEDIA [WHW96], VIEW4YOU
[Kem99], OLIVE [OLI98], Pop-Eye [PE98]). Ein wichtiger Bereich sind Dialogsy-
steme, wie das im Rahmen des BMBF geforderte Projekt VERBMOBIL [VER00],
das in einem spontansprachlich gefiihrten Mensch-zu-Mensch-Dialog Ubersetzun-
gen in den drei Sprachen Deutsch, Englisch und Japanisch anbietet. Im Autobe-
reich entwickeln sich sprachgesteuerte Navigationshilfen zu einem Verkaufsschlager
(VODIS [VOD98], SpeechDat-Car [SC98|). Anwendungen zum Erlernen von Fremd-
sprachen sind ebenfalls zu erwéhnen (STiLL [STi99], RECALL [REC98|, SPEAK
[SPE98al, ILAM [ILA98| , ISLE [ISL98|). Insbesondere in Landern mit hohen Ein-
wanderungsquoten sind Applikationen gefragt, die auslindische Anrufer nach ei-
ner automatischen Sprachenidentifizierung an entsprechende Sprachenexperten wei-
terleiten. Einsatzgebiete sind offentliche Einrichtungen wie etwa Notrufzentralen
[MBC94], Polizeibehérden (LinguaNet [Lin98]), Verkehrszentralen und Call-Center
(IDAS [IDA98], ACCeSS [ACC98]) aller Art. Als Kommunikationshilfe fiir den Rei-
senden im Ausland eignen sich tragbare Phrasen- und Worterbiicher, die in ihrer
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noch futuristischen Variante bis hin zum personlichen Dolmetscher und Navigator
im Taschenformat reichen (TalkingMap [Wes00], MIETTA [MIE98]). Weitere mogli-
che Einsatzgebiete sind sprachgestiitzte interaktive Arbeitsplitze fiir Personen mit
Sehschwichen. In der Entwicklung, aber noch etwas von ihrer Marktreife entfernt,
sind dagegen Applikationen zur automatischen Synchronisation von Spielfilmen und
Fernsehbeitrigen sowie zur vielsprachigen automatischen Verschriftung von Sprach-
daten.

Zusammenfassend erstreckt sich der praktische Nutzen mehrsprachiger Applikatio-
nen auf die Bereiche Handel (insbesondere internationaler Handel und Geschéftsab-
wicklungen via Telefon oder Internet), 6ffentliche Einrichtungen und Gesundheits-
wesen, Bildung und Erziehung sowie Informationsdienste aller Art. Die dabei zu
bewiltigenden Probleme lassen sich in die vier Bereiche Sprachenidentifizierung,
Spracherkennung, Sprachverstehen und Sprachiibersetzung einteilen. Die vorliegen-
de Arbeit befafit sich mit der Spracherkennung und wird die gefundenen Lésungen
auch auf die Sprachenidentifizierung anwenden. Das Ziel der hier beschriebenen For-
schung ist eine moglichst korrekte textuelle Darstellung der gesprochenen Auferung.
Themen, bei denen die Erfassung der Intention einer AuBerung und daraus abzulei-
tende Aktionen im Vordergrund stehen, wie es beim Sprachverstehen oder bei der
Sprachiibersetzung der Fall ist, werden in dieser Arbeit nicht behandelt.

1.2 Multilinguale Spracherkennung

Der Begrift ,,multilinguales Spracherkennungssystem“ wird innerhalb der Spracher-
kennungsgemeinde nicht einheitlich verwendet. Multilingualitiit ist in dieser Gemein-
de zu einem wichtigen Schliisselbegriff geworden. Daher wird hiufig das Nebenein-
ander mehrerer Spracherkenner, die jeweils auf eine einzige Sprache spezialisiert
sind, mit diesem Begriff belegt bzw. angepriesen und beworben. Im Sprachgebrauch
der vorliegenden Arbeit wird das Nebeneinander mehrerer Sprachen als mehrspra-
chige Spracherkennung oder als monolinguale Spracherkennung in vielen Sprachen
bezeichnet. Der Begriftf multilinguale Spracherkennung geht weit {iber dieses Neben-
einander von Spracherkennern hinaus. Mit multilingualer Spracherkennung wird in
dieser Arbeit ein System bezeichnet, das gleichzeitig mehrere verschiedene Sprachen
verarbeiten kann. Das Konzept des Nebeneinanders ist darin durch das Konzept der
Sprachenuniversalitit ersetzt. Sprachenuniversalitdt bedeutet fiir die Spracherken-
nung, dafl notwendige Wissensquellen und Komponenten von der darunterliegenden
Sprache entkoppelt werden und in einen gemeinsamen universellen Erkenner inte-
griert werden. Um dieses Ziel zu erreichen, werden zwei Methoden angewandt:

o Gemeinsame Nutzung von Software: Die Trainings- und Evaluationsmodule
des Spracherkenners sind abgekoppelt von sprachenspezifischen Informations-
quellen. Die sprachenspezifischen Quellen werden statisch dazugebunden oder
zur Laufzeit nachgeladen.
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o Gemeinsame Nutzung von Daten: Fiir die Spracherkennung notwendige Wis-
sensquellen wie akustische Modelle, Ausspracheworterbiicher und Sprachmo-
delle werden moglichst universell, d.h. unabhéngig von der zugrundeliegenden
Sprache aufbereitet und durch das gemeinsame Nutzen verschiedensprachiger
Daten trainiert.

In heute gingigen kommerziellen Spracherkennungssystemen, beispielsweise von
Dragon, IBM, Philips, Lernout+Hauspie oder Lucent wird von der ersten Metho-
de des ,,Softwareteilens“ Gebrauch gemacht. Die Erkennersysteme werden in vie-
len Sprachen betrieben und enthalten alle mehr oder minder dasselbe Software-
Herzstiick. Auch im an dem Institut fiir Logik, Komplexitit und Deduktionssysteme
(ILKD) implementierten Spracherkennungssystem Janus Speech Recognition Toolkit
(JRTk) [FGH'97] wird so vorgegangen.

Die Methode der gemeinsamen Nutzung der Software wird erfolgreich eingesetzt. Die
gemeinsame Nutzung von Daten muf allerdings noch auf ihre Durchfiihrbarkeit und
Effizienz hin gepriift werden. Dies ist ein wesentlicher Gegenstand dieser Arbeit, die
sich mit der Kombination akustischer Modelle anhand eines universellen Phonemin-
ventars beschiftigt. Dazu werden die Phoneminventare vieler Sprachen analysiert
und deren Gemeinsamkeiten und Unterschiede herausgearbeitet. Auf der Basis des
resultierenden universellen Phoneminventars entsteht dann ein multilinguales Spra-
cherkennungsystems, das mehrere Sprachen identifizieren und erkennen kann. Die
Leistung des multilingualen Systems wird mit den Leistungen der monolingualen
Erkenner verglichen.

Der Nutzen eines multilingualen Systems liegt in der robusteren Schéitzung zu ler-
nender Parameter, die durch spracheniibergreifende Verwendung von Daten entste-
hen, und in kompakteren Systemen durch die gemeinsame Nutzung von Software.
Dies spielt vor allem fiir speicherlimitierte Anwendungen, wie etwa im Auto oder
fiir Client-Server Losungen mit einfachen Clients, eine wichtige Rolle. Des weite-
ren konnen multilinguale Systeme dazu eingesetzt werden, mit a-priori unbekannter
Eingabesprache umzugehen. Auflerdem sind multilinguale Systeme eine mogliche Al-
ternative zur Erkennung von Sprachen von Nichtmuttersprachlern. Nicht zuletzt ist
ein multilinguales System fiir alle Anwendungen unerlifilich, bei denen es innerhalb
einer Auflerung zu Sprachenwechseln kommen kann, die vom Spracherkennungssy-
stem toleriert und moglichst korrekt erkannt werden sollen.

Ein wesentlicher Aspekt der multilingualen akustischen Modellierung ist die Aussicht
auf eine gute Anpassungsfihigkeit auf neue Sprachen, die aus dem spracheniiber-
greifenden Training der akustischen Modelle resultiert.

1.3 Die Forderung nach Flexibilitit

Die Forderung nach Flexibilitét heutiger Erkennungssysteme resultiert aus dem Pro-
blem abzuschitzen, fiir wieviele und vor allem fiir welche Sprachen in Zukunft Syste-
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me benotigt werden. Diktiererkenner fiir grofe Wortschétze werden von den fiihren-
den Anbietern mittlerweile fiir viele verschiedene Sprachen angeboten. Dragon bietet
7 Sprachen!, Lernout+Hauspie bietet 8 Sprachen?, IBM bietet 11 Sprachen®. Aber
wonach richtet sich das Interesse an den genannten Sprachen? Kann man die Inter-
essenentwicklung absehen und Trendsprachen voraussagen?

Aufgrund wirtschaftlicher Zwinge ist das Interesse an Spracherkennungssystemen
immer ein Produkt aus Verbreitung der Sprache und deren wirtschaftlicher oder po-
litischer Bedeutung. Es gibt etwa 25 Sprachen auf der Welt, von denen jede von mehr
als 50 Millionen Menschen gesprochen wird. Tatsdchlich wurden die ersten Spracher-
kenner in den drei verbreitesten Sprachen entwickelt. Aber auch weniger verbreitete
Sprachen konnen etwa aus politischen Griinden schnell in das Zentrum des Inter-
esses treten. So gab beispielsweise die amerikanische Forschungsbehérde DARPA*
im Laufe des Balkankonflikts die Entwicklung eines portablen Ubersetzungsgerites
fiir die Sprache Serbisch/Kroatisch in Auftrag. Das Gerit iibersetzt medizinische
Ausdriicke ins Englische und unterstiitzt die medizinische Hilfe der amerikanischen
UN-Einheiten im Bosnienkrieg. Aufgrund des Kosovo-Konflikts wurde dieser Pro-
totyp kurzerhand ins Albanische portiert [HBTA99]. Dieses Beispiel zeigt, daf sich
schnelle Portierbarkeit in der Praxis als wichtiges und daher als zu optimierendes
Merkmal herausgestellt hat.

Wihrend die Portierung von sehr kleinen Prototypen mit relativ geringem Aufwand
moglich ist, sind die Entwicklungszeiten fiir Erkenner mit grolen Wortschétzen noch
sehr lang und die Kosten sehr hoch. In einer Analyse schitzen Bell Laboratories fiir
die Entwicklung eines Diktiererkenners etwa 9-15 Personenmonate Entwicklungszeit
und mehrere 100.000 Euro Entwicklungskosten pro Sprache [GG97]. Neben der rei-
nen Entwicklung des Erkenners entsteht dariiber hinaus ein enormer Aufwand zur
Sammlung der zum Training notwendigen Sprachaufnahmen und deren Verschrif-
tungen. Um einen Spracherkenner fiir einen mittelgrofen Wortschatz zu trainieren,
mufl man von mindestens 10 Stunden auf Wortebene verschriftetem Sprachmaterial
ausgehen [LADGA96).

Die Sammlung und Verschriftung einer so groflen Menge von Sprachdaten ist aber
nicht nur teuer, sondern hiufig auch nicht sinnvoll. Aus oben geschilderten Griinden
kann sich das Interesse sehr schnell verlagern, so dal die Sammlung umfangreicher
Daten den immensen Zeitaufwand nicht lohnt. Die Daten aller Sprachen der Welt
zur Sicherheit auf Halde zu produzieren, ist bei ca. 4500 Sprachen (siehe Kapitel
2) ebensowenig sinnvoll, insbesondere deshalb, weil in vielen Fillen der Einsatzbe-
reich eines Systems im Vorfeld nicht klar umrissen ist. Nach heutigem Wissensstand

lwww.naturalspeech.com: Britisch-Englisch, Franzosisch, Deutsch, Italienisch, Spanisch, Nie-

derléndisch, Schwedisch

2www.lhsl.com: amerikanisches und britisches Englisch, Deutsch, Niederliéndisch, Franzosisch,
Spanisch, Mandarin und Shanghai-Chinesisch

3[Kun00] Arabisch, Chinesisch, Deutsch, Englisch (britisches und amerikanisches), Franzosisch,
Hindi, Italienisch, Japanisch, Koreanisch und Spanisch

4Defense Advanced Research Projects Agency
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miissen brauchbare Systeme auf eine Doméine eingeschrinkt werden. Dariiber hinaus
sind Anwendungen denkbar, bei denen eine reprisentative Datensammlung schwer
moglich ist, beispielsweise bei der Erkennung nichtmuttersprachlicher und daher ak-
zentbehafteter Sprache, da sowohl die Muttersprache des Sprechers als auch dessen
Vorerfahrung einen Einfluf§ auf die Aussprache der Nichtmuttersprache haben.

1.4 Schnelle Portierung auf neue Sprachen

Aufgrund der Forderung nach Flexibilitdt eines Spracherkennungssystems
beschiftigt sich die vorliegende Arbeit eingehend mit der Frage, wie der Daten-
umfang und der Entwicklungsaufwand fiir neue Sprachen reduziert werden koénnen.
Zu diesem Zweck wird untersucht, wie sich die Limitierung von Trainingsdaten aus-
wirkt und welchen Effekt es hat, wenn nur wenig iiber die neue Sprache bekannt ist
bzw. keine Experten verfiigbar sind.

Am ILKD sind giinstige Voraussetzungen fiir die Forschung an Erkennungssystemen
gegeben, da mit JRTk ein sehr flexibles Spracherkennungstoolkit zur Verfiigung
steht. Die Entwicklung eines Spracherkenners fiir grofle Wortschitze besteht damit
aus den Schritten Sammlung und Aufbereitung relevanter Sprachdaten, Festlegung
des Phoneminventars, Erstellung eines Aussprachewérterbuchs, Aufbereitung grofier
Textkorpora zur Berechnung eines Sprachmodells, Training der akustischen Modelle
sowie Feinabstimmung des Systems und dessen Evaluation.

Dabei ist die Sammlung der Sprachdaten, wie bereits ausgefiihrt, der teuerste und
zeitraubendste Schritt. Die Idee, die dieser Arbeit zugrundeliegt, besteht darin, den
Umfang der benétigten Sprachdaten fiir eine neue Sprache dadurch zu reduzieren,
dafl Daten bereits bekannter Sprachen mitverwendet werden. Dazu wird der oben
beschriebene multilinguale Erkenner auf die neue Sprache angepafit. Diese Arbeit
geht von der Annahme aus, dafl sprachenunabhéngige Modelle sehr viel robuster auf
einen Wechsel der Sprache reagieren und daher mit kleinen Datenmengen auf neue
Zielsprachen portiert werden kénnen.

Die Vorteile dieser Vorgehensweise bestehen in Folgendem:

e Ein universelles Phoneminventar ermdglicht sowohl die Initialisierung eines
Erkennungssystems in einer neuen Sprache als auch die Adaption bestehender
Systeme auf neue Sprachen.

e Durch gemeinsame Nutzung von Trainingsmaterial wird die Gesamtmenge der
zur robusten Parameterschéitzung notwendigen Audiodaten pro Sprache redu-
ziert.

e Der finanzielle und zeitliche Aufwand fiir die Entwicklung von Erkennern in
neuen Sprachen verringert sich.
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e Trainieren auf Daten verschiedener Sprachen erhéht die Robustheit der Mo-
delle aufgrund breit gestreuter Modellierung (was nicht notwendigerweise zu
einer Verbesserung der Erkennungsraten fiithren muf).

e Aufgrund der begrenzten Anzahl vom Menschen produzierbarer Laute besteht
die Hoffnung, dafl ungesehene Laute mit jeder neuen Sprache seltener werden
und das Lautinventar bald vollstdndig abgedeckt wird.

1.5 Gliederung der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit entspricht im wesentlichen drei zu l6senden Problemkreisen:

1. Datensammlung und Bau monolingualer Basiserkenner
2. Konzeption und Entwicklung eines multilingualen Erkenners

3. Portierung des multilingualen Erkenners auf neue Sprachen

Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber Merkmale von Sprachen, die fiir die vorliegende
Arbeit relevant sind. Die Einfiihrung in die Grundlagen der multilingualen Sprach-
erkennung in Kapitel 3 definiert alle wesentlichen Begriffe, die zum Versténdnis der
Arbeit notwendig sind. Gemeinsam mit einem Abrif} iiber die relevanten Arbeiten
anderer Gruppen in den Abschnitten 5.2, 6.2 und 7.2 fithren die beiden vorherigen
Kapitel in das Themengebiet der multilingualen Spracherkennung ein.

Die Kapitel 4 und 5 beschreiben die wesentlichen Arbeiten zur Losung des ersten
Problemkreises. In Kapitel 4 wird das GlobalPhone-Projekt beschrieben, dessen Da-
tensammlung eine notwendige Voraussetzung fiir diese Arbeit bildet. Kapitel 5 be-
schreibt die prinzipielle Vorgehensweise beim Bau monolingualer Erkenner. Deren
Entwicklung und Vergleich nehmen einen groffen Umfang in dieser Arbeit ein, da
erst die Analyse der monolingualen Erkenner in vielen Sprachen zeigt, ob bekannte
Algorithmen vergleichbare Leistungen in allen Sprachen zeigen und ob es sinnvoll
ist, Erkennerkomponenten sprachenuniversell zu erstellen. Kapitel 6 ist der Lésung
des zweiten Problemkreises, der Entwicklung multilingualer akustischer Modelle und
deren Integration in ein multilinguales Erkennungssystem gewidmet. Der dritte zu
l6sende Problemkreis umfafit die Konzeption und die Implementierung von Ver-
fahren zur Portierung des multilingualen Erkenners auf neue Zielsprachen. Damit
beschiftigt sich Kapitel 7. In Kapitel 8 wird das GlobalPhone-Demonstrator-System
vorgestellt, das im Rahmen dieser Arbeit entstanden ist. Kapitel 9 bildet mit der
Zusammenfassung und einem Ausblick den Abschlufl der Arbeit.



Kapitel 2

Die Sprachen der Welt

Dieses Kapitel liefert Informationen zu Sprachen, die im Kontext der multilingualen
Spracherkennung relevant sind. Neben einer Einfihrung der wichtigsten Strukturbe-
griffe wird beschrieben, wieviele Sprachen es gibt, welchen Verbreitungsgrad sie ha-
ben und welchen Stellenwert man thnen beimifit. Die Ausfihrungen orientieren sich
an den Arbeiten von [Cry95, St697, PM95]. Abschliefiend werden die Unterschie-
de zwischen Sprachen erdrtert und die daraus resultierenden Konsequenzen fiir die
multilinguale Spracherkennung abgeleitet.

2.1 Wieviele Sprachen gibt es?

Uber die Gesamtzahl der heute auf der Erde gesprochenen Sprachen herrscht keine
Einigkeit. Die meisten Nachschlagewerke geben Zahlen zwischen 4000 und 5000 an
[Edw95, St697, Web92, CMP98], andere Schitzungen schwanken zwischen 3000 und
10.000 [Cry95]. Diese Unsicherheit ist zum einen in der Entwicklungsdynamik be-
griindet, mit der Sprachen entdeckt und erfafit werden oder aussterben. Es werden
ndmlich nur solche Sprachen gezihlt, die noch aktiv als Muttersprache gesprochen
werden. Die Unsicherheit iiber die Sprachenzahl hat zum anderen aber auch histori-
sche, politische, ethnische, religidse, kulturelle und literarische Hintergriinde, die im
folgenden erldutert werden.

Entdeckungen

Noch heute werden in neuerforschten Gebieten der Erde auch Vélker und damit
neue Sprachen entdeckt. Hiufiger kommt es allerdings vor, dal zwar die Bewohner
einer Region bereits bekannt sind, nicht jedoch deren gesprochene Sprache. Dariiber
hinaus sind in vielen Léndern die Landessprachen nicht oder nur unvollstindig erfafit
[Cry95].
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Lebend oder tot

Neben dem Faktor ,Entdeckungen®, der die Gesamtzahl der Sprachen erhéht, gibt
es einen wichtigen Faktor, der sie reduziert: Im Falle kleiner Sprachgemeinschaften
konnen Sprachen mit erstaunlicher Geschwindigkeit bereits innerhalb einer Generati-
on aussterben. Nach [Cry00] stirbt auf der ganzen Welt im Schnitt alle zwei Wochen
eine Sprache aus. Es kann aufgrund politischer oder wirtschaftlicher Erwégungen
zur Spaltung oder Auflésung einer Gemeinschaft kommen oder, wie zur Zeit der Ko-
lonialisierung nicht selten, zur Ausrottung oder dem plétzlichen Niedergang einer
ganzen Sprachgemeinschaft [Cry95].

Sprache oder Dialekt

Die Existenz einer Sprache manifestiert sich in einer zugrundeliegenden Einheit,
welche die Sprecher als ihre Sprache identifizieren, und die durch Verwendung einer
standardisierten Schriftsprache und eines gemeinsamen literarischen Erbes bestétigt
wird [Cry95]. Dagegen wird ein Dialekt als regional begrenzte, urspriingliche und
nicht an die Normen der Standardsprache gebundenen Sprachform definiert [DK78]
und héngt nach [Web92] von Faktoren wie Erziehung (soziale Schicht, Beruf, Gesell-
schaftssegment) und dem Grad der Isolation der Sprachgruppe ab. Der Dialekt ist
im wesentlichen gesprochene Sprache und unterscheidet sich von der Standardspra-
che durch stérkere Bildhaftigkeit, viele Augenblicksbildungen und Analogien. Die
Standardsprache ist die iiber Dialekten, Umgangssprachen und Gruppensprachen
stehende allgemeinverbindliche genormte Sprachform, die vor allem in der Litera-
tur, im wissenschaftlichen Schrifttum, Presse, Funk und Fernsehen und anderen
Offentlichen Bereichen verwendet wird.

In den meisten Féllen lassen sich Sprache und Dialekt unbestreitbar unterschei-
den, hiufig ist es aber schwierig, klare Grenzlinien zu ziehen. Zur Unterscheidung
zwischen Sprache und Dialekt wird das Kriterium der gegenseitigen Verstindlichkeit
angewendet: Wenn sich zwei Menschen sprachlich miteinander verstindigen kénnen,
ordnet man die von ihnen gesprochene Sprachform derselben Sprache zu. Allerdings
gibt es Fille, in denen man verschiedene Sprachformen derselben Sprache zuschreibt,
obwohl sie gegenseitig nicht mehr versténdlich sind. Beispielsweise sind alle chinesi-
schen ,, Dialekte® zur Sprache Chinesisch zusammengefafit, obwohl sich ihre Sprecher
untereinander nicht miindlich, sondern nur {iber die gemeinsame Schrift verstindigen
kénnen.

Noch gréflere Probleme bereitet das Kriterium der Verstidndlichkeit bei einem so-
genannten Dialektkontinuum, bei dem innerhalb einer geographischen Region eine
Kette von Dialekten gesprochen wird. Sprecher eines bestimmten Dialektes sind
in der Lage einen anderen Dialekt in unmittelbarer Nachbarschaft zu verstehen,
aber andere auf der Kette weiter entfernt liegenden Dialekte kdnnen fiir sie véllig
unverstdndlich sein. In Europa existieren eine ganze Reihe solcher Kontinua: Die
Kette von Deutsch (Niederrhein) iiber Niederléindisch nach Fldmisch, oder das skan-
dinavische Kontinuum, welches Dialekte des Norwegischen, des Schwedischen und
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des Dénischen miteinander verbindet. Das nordslawische Kontinuum verkniipft das
Slowakische, Tschechische, Ukrainische, Polnische und Russische miteinander. Auf
lokaler Ebene it sich auf einer solchen Kette kein Punkt bestimmen, an dem
eine Sprache aufhort und die néichste anfingt. Trennlinien werden dann anhand an-
derer Kriterien gezogen, zum Beispiel anhand bestehender Landesgrenzen. So gilt
das Plattdeutsche gewdhnlich als deutscher Dialekt, aber Niederldndisch, als Vari-
ante des Platt- oder Niederdeutschen, wird als eigensténdige Sprache bezeichnet.
Es kommt auch vor, dafl Sprache zum Ausdruck eines Gebietsanspruchs wird. Bei-
spielsweise werden Dialekte, die im Grenzgebiet von Jugoslawien und Bulgarien
gesprochen werden, von den Jugoslawen als mazedonische aber von den Bulgaren
als bulgarische Dialekte bezeichnet.

Auch die Existenz eines eigenstéindigen Staates oder die Tatsache, dafl ein Dialekt
als Amts- oder Verkehrssprache benutzt wird, ist kein zuverlissiges Kriterium zur
Abgrenzung von Sprache und Dialekt. Denn dann diirfte das Baskische oder Ka-
talanische nicht als Sprache bezeichnet werden und das Rétoromanische hétte vor
dem Zeitpunkt, als man es in der Schweiz zur 4. Amtssprache erhob, als Dialekt
bezeichnet werden miissen.

Es gibt viele Fille, in denen politische, ethnische, religiose oder andere Griinde eine
Aufteilung erzwingen, obwohl es sprachlich keine gibt. Beispiele dafiir sind Hin-
di/Urdu, Bengali/Assamesisch, Serbisch/Kroatisch oder Xhosa/Zulu [Cry95]. Aller-
dings kommt auch die umgekehrte Situation vor, in der wie das Beispiel Chinesisch
zeigt, Sprachformen zu einer Sprache zusammengefafit werden, obwohl sie nicht zu-
sammengehoren.

Sprachnamen

Das Auszéhlen von Sprachen ist eng verkniipft mit dem Problem der Bezeichnung
einer Sprache. Grofle Weltsprachen sind im allgemeinen unter einem einzigen Sprach-
namen bekannt, der sich in andere Sprachen iibersetzen 1483t wie etwa Deutsch, Ger-
man, Tedesco, Nemetsky, Allemand. Manche Gemeinschaften haben dagegen keinen
spezifischen Namen fiir ihre Sprache, wie etwa die afrikanische Bantu Sprache, in der
das Wort Bantu Volk bedeutet. Desweiteren gibt es Félle in denen viele Namen fiir
eine einzige Sprache existieren: Einen, den sich die Gemeinschaft selbst gibt, einen,
unter dem sie die Nachbarstimme kennen, einen, den Eroberer der Sprache gaben
und einen, den Anthropologen nach der geographischen Region zuteilten. Neben
diesen drei genannte Faktoren, die das Sprachenzéihlen erschweren, kommen noch
Mehrdeutigkeiten hinzu, die sich aus unterschiedlichen Schreibweisen ergeben.

Schluflfolgerung

Mit den oben beschriebenen Problemen sind noch léngst nicht alle Schwierigkeiten
aufgezéhlt: Wenn sich die Existenz einer Sprache in der Verwendung einer standar-
disierten Schriftsprache manifestiert, wie geht man mit Mundartdichtung um, und
wie soll man mit solchen Sprachen verfahren, die iiber keine Schrift verfiigen. Wie
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betrachtet man Sondersprachen, wie beispielsweise Rotwelsch, oder Fachsprachen
wie die Computersprache oder Pidgin- und Kreolensprachen?

Die angefiihrten Argumente sollen veranschaulichen, daf} sich die Frage nach der
Zahl der Sprachen nicht mit einer einzigen Zahl beantworten l&48t. Es wird aber
trotz alledem immer wieder versucht, méglichst konkrete Zahlen zu nennen. Die in
Abbildung 2.1 aufgefiihrten Sprecherzahlen fiir die Sprachen der Welt beruhen auf
Voegelins Schitzungen in Classification and Index of the World’s Languages von
1977, in dem iiber 20.000 Bezeichnungen fiir Sprachen und Dialekte aufgefiihrt sind.
Danach betrigt die Gesamtzahl der Sprachen etwa 4380. Seit der Veroffentlichung
ist die Gesamtzahl der Sprachen wahrscheinlich gesunken, nach N#dherungen von
[Cry95] liegt sie aber nicht unter 4000.
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Abbildung 2.1: Geschétzte Zahl der Sprachen und deren Sprecherzahlen

2.2 Verbreitung und Stellenwert von Sprachen

Die Schitzungen der Zahl der Sprecher einer Sprache ist noch komplizierter als die
Bestimmung der Gesamtzahl aller Sprachen. Denn die Anzahl der Sprecher kann
innerhalb kurzer Zeitspannen groflen Schwankungen unterworfen sein. Daher sind
hauptséchlich die weltweiten Verinderungen der Bevolkerungszahlen dafiir verant-
wortlich, dafl Schéitzungen bereits bei ihrer Vertffentlichung veraltet sind. Wegen
des hohen Aufwands finden Volkszidhlungen nur selten statt, daher basieren heutige
Schitzungen von Sprecherzahlen auf Datenmaterial, das bereits 1970 erhoben wur-
de. Damals lag die Gesamtbevdlkerung noch unter 4 Milliarden Menschen, Mitte
1987 wurde sie auf 5 Milliarden geschétzt, und fiir das Jahr 2000 prognostizierte die
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UNO damals das 6 milliardste Kind, dessen Geburt am 11. Oktober 1999 gefeiert
wurde.

Zuordnungsprobleme ergeben sich in mehrsprachigen Gemeinschaften, in denen viele
Menschen bi- oder gar trilingual aufwachsen und sich daher mehreren Mutterspra-
chen zuordnen. Umgekehrt gilt beispielsweise in Landern wie Indien, dafl grofie Teile
der Bevdlkerung ihre eigene offizielle Amtssprache Englisch nur mangelhaft beherr-
schen. Desweiteren kann es bei Volkszdhlungen vorkommen, dafl Menschen Sprach-
kenntnisse vortduschen, um kulturelle oder soziale Ziele zu unterstiitzen, oder daf
Regierungen Sprecherzahlen von Minderheitensprachen manipulieren, um deren Be-
deutung herunterzuspielen. Diese Liste liefle sich noch endlos weiterfiihren.

Die Tabelle 2.1 vermittelt einen Uberblick iiber die geschitzte Anzahl von Mutter-
sprachlern und den Sprachraum der bedeutendsten Sprachen der Welt, zusammen-

gestellt nach Angaben aus [Web92].

| Sprache Sprecher primérer Sprachraum Sprachfamilie |
1 Mandarin 907 Mio China Sino-Tibetan (Sinitisch)
2 Englisch 456 Mio USA, UK, Canada, Australien I-E!(Germanisch)
3 Hindi 383 Mio Indien I-E (Indo-Iranisch)
4 Spanisch 362 Mio Latein-Amerika, Spanien I-E (Romanisch)
5 Russisch 293 Mio Ruflland, unabh.russ. Staaten I-E (Slawisch)
6 Arabisch 208 Mio Nord-Afrika, mittl. Osten Afro-Asiatisch (Semitisch)
7 Bengalisch 189 Mio Bangladesh, Indien I-E (Indo-Iranisch)
8 Portugiesisch 177 Mio  Brasilien, Portugal, Angola I-E (Romanisch)
9 Malay-Indo. 148 Mio Indien, Malaysia, Brunei Austronesisch (Polyn.)
10 Japanisch 126 Mio Japan isolierte Sprache
11  Franzosisch 123 Mio F, Canada, Afrika, Schweiz I-E (Romanisch)
12  Deutsch 119 Mio D, Osterreich, Schweiz I-E (Germanisch)
13  Urdu 96 Mio Pakistan, Indien I-E (Indo-Iranisch)
14  Punjabi 89 Mio Indien, Pakistan I-E (Indo-Iranisch)
15 Koreanisch 73 Mio Korea, China isolierte Sprache
16 Telugu 71 Mio Indien Dravidisch
17 Tamil 67 Mio Indien, Sri Lanka, Malaysia Dravidisch
17 Marathi 67 Mio Indien I-E (Indo-Iranisch)
19 Kantonesisch 65 Mio China, Hong Kong Sino-Tibetan (Sinitisch)
20 Wu/Schanghai 64 Mio China (Schanghai) Sino-Tibetan (Sinitisch)
21 Ttalienisch 63 Mio Italien, Schweiz I-E (Romanisch)
22 Vietnamesisch 61 Mio Vietnam Austro-Asiatisch (Khmer)
22 Javanesisch 61 Mio Indonesien Austronesisch
24 Thai 59 Mio Thailand Sino-Tibetan (Thai)
25 Tiirkisch 57 Mio  Tiirkei Altaisch (Turksprache)
43 Kroatisch 20 Mio Balkan I-E (Slawisch)
85 Schwedisch 9 Mio Schweden, Finnland I-E (Germanisch)

Tabelle 2.1: Die wichtigsten Weltsprachen (nach [Web92])
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Eine Weltsprache?

Einige Forscher sind der Meinung, daf sich in naher Zukunft eine einzige Sprache als
Weltsprache durchsetzen wird. Dies konnte sowohl eine natiirlich gewachsene Spra-
che, als auch eine kiinstliche Sprache sein. Mit Kunstsprachen wie beispielsweise
Esperanto wurde immer wieder der Versuch unternommen, sich auf eine gemeinsa-
me Minimalkonstruktion zu einigen. Kiinstliche Sprachen werden in dieser Arbeit
nicht betrachtet. Dagegen sind alle natiirlichen Sprachen, die als mégliche Anwérter
einer Weltsprache gehandelt werden, von besonderer Bedeutung fiir die Entwicklung
zukiinftiger Spracherkenner.

In etwa 25% aller Linder hat mehr als eine Sprache offiziellen oder halboffiziellen Sta-
tus. Orientiert man sich bei der Z&dhlung daher nicht an der Zahl der Muttersprachler,
sondern an der Zahl der Menschen, die eine Sprache als Amtsprache sprechen, ergibt
sich gegeniiber Tabelle 2.1 eine leicht verdnderte Rangfolge, die in Tabelle 2.2 fiir die
20 verbreitetesten Sprachen nach [Cry95] aufgefiihrt ist. Aus den oben genannten
Griinden sind diese Sprecherzahlen in der Regel etwas zu hoch gegriffen, kénnen
aber dennoch als guter Indikator fiir sprachliche Tendenzen herangezogen werden.
Danach ist Englisch derzeit die am weitesten verbreitete Sprache. Sie ist Amtsspra-
che in 45 Lindern [Cry95] und die meistgelernte Fremdsprache der Welt [Sku88].
Deshalb gilt Englisch bei vielen als Hauptanwérter fiir eine Weltverkehrssprache.
Zwar spielen in groflen Teilen der Welt andere Sprachen eine wichtigere Rolle, etwa
Russisch in Osteuropa und Spanisch in Mittel- und Siidamerika, doch erreichen die-
se Sprachen keine so globale Verbreitung wie das Englische. Und obwohl Chinesisch
mehr Muttersprachler hat als Englisch, ist sie im Westen zu ungebriuchlich, als daf
sie ernsthaft als Anwiérter fiir eine Weltsprache in Betracht kiime. Franzosisch, das
vom 17. bis zum Beginn des 20. Jahrhundert als Sprache der Diplomatie galt, ist
zwar heute noch sehr weit verbreitet, doch ist deren Gebrauch seit damals riickldufig.

| Rang Sprache Sprecher | Rang  Sprache Sprecher |
1 Englisch 1400 Mio 11 Japanisch 120 Mio
2 Mandarin 1000 Mio 12 Deutsch 100 Mio
3 Hindi 700 Mio 13 Urdu 85 Mio
4  Spanisch 280 Mio 14  Ttalienisch 60 Mio
5 Russisch 270 Mio 15 Koreanisch 60 Mio
6 Franzosisch 220 Mio 16 Vietnamesisch 60 Mio
7 Arabisch 170 Mio 17 Persisch 55 Mio
8 Portugiesisch 160 Mio 18 Tagalog 50 Mio
9 Malaiisch 160 Mio 19 Thai 50 Mio
10 Bengalisch 150 Mio 20 Tiirkisch 50 Mio

Tabelle 2.2: Die 20 bedeutendsten Amtssprachen der Welt (nach [Cry95])

I-E=Indoeuropéisch
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Welche Sprachen sind die wichtigsten?

Der Verbreitungsgrad ist sicherlich eines der wesentlichen Kriterien fiir die Bedeu-
tung einer Sprache, aber es spielen auch wirtschaftliche Uberlegungen eine Rolle.
Nach [Wah99] ergibt sich der Stellenwert einer Sprache aus dem Produkt von der An-
zahl ihrer Sprecher und dem internationalen Warenaustausch. Tabelle 2.3 zeigt die
nach wirtschaftlichen Gesichtspunkten neun stirksten Nationen der Welt [Web92].
Aufgefiihrt sind die Rangzahlen fiir das Bruttosozialprodukt (BSP), fiir den Im- und
Export sowie fiir die Verkaufszahlen von landessprachlichen Biichern.

‘ Land ‘ BSP Import Export Biicher ‘
Amerika 1 1 1 4

Japan 2 3 3

Deutschland 3 2 2 1
Frankreich 4 4 4 5
Italien 5 6 6

Grof3britannien | 6 5 5 2
Russland 7 3
Niederlande 7 7

Siidkorea 6

Tabelle 2.3: Wirtschaftlicher Status der neun stérksten Lénder (nach [Web92])

Die DARPA? hat in einem Zweistufenplan 10 Sprachen ausgewihlt, denen beson-
dere Aufmerksamkeit zuteil wird. Bei der Auswahl legten sie weitere Mafistibe an,
die ihrer Meinung nach die allmihliche Ausbreitung einer Sprache bestimmen: po-
litische und militdrische Macht, wirtschaftliche Potenz und Zukunftspotential und
religiosen Einflufl. Auf der ersten Stufe steht im DARPA-Plan Englisch aufgrund
seiner Verbreitung, Arabisch wegen der Olvorkommen, Spanisch wegen der Drogen-
problematik, Japanisch wegen des Geldes und Chinesisch wegen seines Zukunftspo-
tentials. Auf der zweiten Stufe kommen dann Tiirkisch, Russisch, Hindi, Koreanisch,
Vietnamesisch und Indonesisch [Hov99].

2.3 Klassifikation von Sprachen

Die ersten wissenschaftlichen Versuche, Sprachen zu klassifizieren, wurden gegen
Ende des 18. Jahrhunderts unternommen. Man begann, Sprachen systematisch mit-
einander zu vergleichen und ihre Beziehungen zu ergriinden. Im wesentlichen gibt es
zwei Ansdtze zur Klassifikation von Sprachen: die genetische und die typologische
Klassifikation.

2Defense Advanced Research Projects Agency
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Die typologische Klassifikation beruht auf dem Vergleich formaler Ahnlichkeiten zwi-
schen Sprachen. Dabei wird versucht, Sprachen auf der Grundlage ihrer Phonologie,
Grammatik und ihres Wortschatzes in strukturelle Typen einzuteilen. Die ersten
Typologien wie beispielsweise die von Schlegel (1767-1845) bezogen sich auf mor-
phologische Aspekte, bei denen Sprachen entsprechend ihrer Wortbildungsmuster
eingeteilt wurden. Es gibt sechs Moglichkeiten fiir die Anordnung der Satzglieder
Subjekt (S), Verb (V) und Objekt (O). Mehr als drei Viertel aller Sprachen ver-
wenden SVO (u.a. Englisch, Deutsch, Franzosisch) oder SOV (u.a. Japanisch und
Koreanisch), weitere 10-15% konstruieren nach dem Muster VSO (Walisisch, Tonga).
Manche Sprachen haben freie Wortstellung. Typologische Fragestellungen sind heute
vor allem bei der Suche nach sprachlichen Universalien von grolem Interesse. Insge-
samt ist allerdings fraglich, ob typologische Klassifikationen generell méglich sind,
weil es keine reinen Vertreter der einzelnen Sprachtypen gibt. Jede Sprache weist
in mehr oder weniger starker Auspridgung Merkmale aller Typen auf. Beispielsweise
verwendet das Deutsche fiir Hauptsitze die Wortstellung SVO, fiir Nebensétze aber
SOV, im Japanischen wird SOV bevorzugt, aber OSV ist auch gebréuchlich [Cry95].
Dariiber hinaus héngt die typologische Klassifikation immer von der Beurteilung der
zugrundeliegenden Merkmale ab. Beriicksichtigt man alle Sprachmerkmale, ergibt
sich eine Unzahl moglicher Klassifikationen und damit das Problem der Gewichtung
von Kriterien. Die linguistische Theorie steht diesbeziiglich noch ganz am Anfang.

Die genetische Klassifikation ist historisch orientiert und stiitzt sich auf die An-
nahme, daf§ Sprachen von einem gemeinsamen Vorldufer abstammen. Nach [Bod97]
gelten Sprachen als verwandt, ,wenn Wortschatz, Struktur und Lautsystem Ahn-
lichkeiten aufweisen, die auf eine gemeinsame Ursprache hindeuten“. Zur Veran-
schaulichung von historischen Verwandtschaftsbeziehungen zwischen Sprachen zog
Schleicher (1821-1868) das Bild der Sprachfamilie oder des Stammbaumes heran.
Die klassische Vorgehensweise der historischen Sprachwissenschaft ist die kompara-
tive Methode. Dabei wird ausgehend von formalen Ahnlichkeiten und Unterschie-
den zwischen den Sprachen versucht, einen gemeinsamen Vorldufer zu finden, von
dem sidmtliche Formen herriihren kénnten. Gelingt der Nachweis eines gemeinsamen
Vorlédufers, gelten die Sprachen als verwandt.

Zur Rekonstruktion der Verwandtschaftsbeziehungen bedient man sich meist zweier
Verfahren: Beim Verfahren, das auf der Idee der Lautverschiebung basiert, sucht
man nach einen gemeinsamen Vorldufer, von dem sich der Lautbestand der zu ver-
gleichenden Sprachen durch regelmifiige Lautverdnderungen ableiten l&8t. Dieses
Verfahren war sowohl bei den indoeuropiischen als auch bei den austronesischen
Sprachen sehr erfolgreich [Kri88]. Bei Sprachpaaren, die weit auseinander liegen,
fiihrt diese Methode aber zu Problemen, da Lautverschiebungen nicht immer re-
gelméfig verlaufen. Beim Verfahren des Massenvergleichs von Greenberg wird die
Verwandtschaft anhand von Wortlisten bestimmt. Je mehr Wérter in ihrer lautli-
chen Form und Bedeutung einander dhneln, umso enger die Verwandtschaft. Vor
allem der Einsatz von Computern hat dieses Verfahren vorangetrieben.
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Fiir Eurasien war aufgrund der reichen Schrifttradition die Methode der genetischen
Klassifikation sehr erfolgreich, fiir Sprachen anderer Regionen der Erde hat sie da-
gegen oft nur hypothetischen Charakter.

Nach Greenberg [Kri84] hatte der homo sapiens die erste menschliche Lautsprache.
Seine Vorfahren waren aus anatomischen Griinden nicht in der Lage, Lautsprache zu
produzieren. Greenberg ist ein Verfechter der Monogenese, d.h. der Annahme, nach
der alle Sprachen aus einer gemeinsamen Ursprache hervorgingen, die durch kultu-
relle Evolution oder gottliche Eingebung entstanden ist. Ein eventuelles Relikt aus
dieser einen Ursprache kénnte die Folge t-Vokal-k sein, die in mindestens 15 weitver-
breiteten Sprachfamilien vorkommt und in den Familien Indoeuropéisch, Austrone-
sisch, Eskimo-Aleutisch, Na-Dene sowie Amerind die Bedeutung Hand, Finger oder
hinweisen hat. Im Deutschen stammt vermutlich zeigen von der indoeuropéischen

Wurzel deik ab.

Die bedeutendsten Sprachfamilien
Die Abbildung 2.2 zeigt die geographische Verteilung der lebenden, allgemein akzep-
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Abbildung 2.2: Geographische Verteilung der Sprachenfamilien (nach [Edw95])

tierten Sprachfamilien der Welt. Dort, wo infolge des Kolonialismus indoeuropéische
Sprachen die heimischen Sprachen in eine Minderheitenrolle gedringt haben, ist statt
der heute dominanten die urspriingliche Sprachfamilie dargestellt. Es werden zwi-
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schen 20 und 29 allgemein akzeptierte Grofifamilien angegeben, je nachdem ob Japa-
nisch und Koreanisch als eigenstindige Grofifamilie gezihlt werden [Cry95, Gri92],
oder der altaischen Familie zugeordnet werden [Edw95], und ob die von Greenberg
postulierte amerindische Sprachfamilie akzeptiert wird [Ros91]. Die Tabelle 2.4 ver-
mittelt einen Uberblick iiber die Sprecherzahlen dieser Sprachfamilien nach [Cry95]
und [Edw95] sowie einige wichtige Vertreter dieser Familien. Danach sprachen fast
die Halfte der 1981 lebenden Weltbevolkerung eine indoeuropéische Sprache.

‘ Sprachfamilie Sprecherzahlen wichtige Vertreter ‘
Indoeuropéisch 2 000 000 000 Englisch, Deutsch, Russisch
Sino-Tibetisch 1 050 000 000 Birmanisch, Chinesisch, Tibetisch
Niger-Kongo 260 000 000 Igbo, Suaheli, Xhosa
Hamito-Semitisch 230 000 000 Arabisch, Haussa, Hebriisch
Austronesisch 200 000 000 Javanesisch, Malayisch, Tagalog
Drawidisch 140 000 000 Tamil, Telugu, Kannada
Japanisch 120 000 000 Isoliert
Altaisch 90 000 000 Aserbaidschanisch, Tiirkisch, Usbekisch
Austro-Asiatisch 60 000 000 Khmer, Vietnamesisch, Santali
Koreanisch 60 000 000 Isoliert
Thai 50 000 000 Laotisch, Thai, Schan
Nilo-Saharanisch 30 000 000 Dinka, Nande, Nubisch
Amerind 25 000 000 Eskimo, Navajo, Aztekisch
Uralisch 23 000 000 Estnisch, Finnisch, Ungarisch
Kaukasisch 6 000 000 Awarisch, Tschetschenisch, Georgisch
Indo-Pazifisch 3 000 000 Motu, Enga, Medlpa
Khoisan 50 000 Kwadi, Sandawe
Ur-Australisch 50 000 Tiwi, Walmatjari, Pitjantjatjara
Paldosibirisch 25 000 Tschuktschisch, Korjakisch, Giljakisch

Tabelle 2.4: Geschétzte Sprecherzahlen aller Sprachfamilien (nach [Cry95, Edw95])

Die indoeuropéische Sprachfamilie

Auf die indoeuropiische Sprachfamilie soll hier kurz néher eingegangen werden, weil
sie die Familie mit den meisten Sprechern ist, und ihr daher bei der Entwicklung
eines multilingualen Spracherkenners eine wichtige Rolle zufillt. Die Mehrzahl der
im Rahmen von GlobalPhone gesammelten Sprachen gehoren dieser Familie an.

Die indoeuropéische Sprachfamilie, friiher auch als Indogermanisch bezeichnet, gilt
gemeinhin als die am besten erforschte Familie. Sie hat sich {iber Europa und weite
Teile Stidasiens ausgebreitet. IThre Nachfahren sind heute infolge des Kolonialismus
auf der ganzen Welt zu finden. Abbildung 2.3 zeigt eine schone Darstellung des
Stammbaums der indoeuropiischen Sprachfamilie.
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Erstmals vermutete Jones (1746-1794), dal die zu dieser Zeit nur aus dem eu-
ropiischen Raum bekannten Sprachen mit dem Sanskrit aus dem indischen Raum
einen gemeinsamen Ursprung haben kénnten und begriindete damit die indoeu-
ropiischen Hypothese. Uber die Arbeiten von Bopp, Rask, Grimm, Schleicher
und Brugmann gelang dann im 19. Jahrhundert mit Hilfe der komparativen

Methode der Existenzbeweis eines gemeinsamen Sprachenvorldufers, dem Proto-
Indoeuropéischen.
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Abbildung 2.3: Stammbaum der indoeuropéischen Sprachenfamilie [GI90]
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Aufgrund einer interessanten Untersuchung behaupten [GI90], dafl unsere Urspra-
che vor mehr als 6000 Jahre entstand und ihr Ursprung nicht, wie bisher angenom-
men, in Europa liegt, sondern in Anatolien. Mit Hilfe der Lautveréinderungsgesetze
sowie aufgrund neuer Schriftfunde und Entwicklungen in der theoretischen Lingui-
stik, kommen sie zu dem Schluf}, daf} viele Begriffe der Ursprache eine Natur und
Landschaft beschreiben, wie sie nur in Anatolien zu finden ist. Diese Behauptung
deckt sich mit den Ergebnissen von [Ren89], der aufgrund archiiologischer Funde
argumentiert, daf die friedliche Ausdehnung der Ausgangspunkt der Verbreitung
der indoeuropéischen Sprachen war, und dafl sie mit Ackerbau und Sefhaftigkeit
in Anatolien ihren Anfang nahm. Eine der wesentlichen Hypothesen ist, daf} die
Ausdehnung durch Wanderung in drei grofie Richtungen voranging. Erstens in den
Westen nach Griechenland (Dorische Einwanderung), zweitens nach Osten Richtung
Indien iiber den Iran und nach Ostturkestan, und drittens zunéchst nach Osten, dann
aber in einem groflen Bogen um das Kaspische Meer in das heutige Mitteleuropa
hinein. [GI90] gehen davon aus, daff die meisten westlichen Sprachen von diesem
letztgenannten Zweig abstammen und wéhrend der Wanderung durch den Kontakt
mit semitischen und kartwelischen Sprachen viele Worter entlehnt haben. Als Be-
weis dafiir fiithren [GI90] das Wort fiir Traube an: Im Russischen und Italienischen
heifit es vino, im Germanischen wein, das auf woi-no oder weo-no zuriickgeht. Im
Friihsemitischen heifit es wajnu, im Agyptischen wns, im Kartwelischen wino und im
Hethitischen wijana.

Probleme der Klassifikation von Sprachen

Das Beispiel der indoeuropéischen Sprachen veranschaulicht, dafl sowohl die typo-
logische als auch die genetische Klassifikation einen gravierenden Mangel haben: Sie
lassen die Bedeutung kultureller Verbindungen zwischen Sprachen aufler acht. Histo-
risch nicht verwandte Sprachen kénnen sich aufeinander zubewegen oder verwandte
Sprachen durch die starke Beeinflussung verschiedener Kulturen voneinander soweit
entfernen, dafl die Unterschiede stirker zutage treten als die Gemeinsamkeiten. Es
ist oftmals nicht zu unterscheiden, ob sich zwei Sprachen dhneln, weil sie gleichen
Ursprungs sind oder weil sie sich gegenseitig beeinflufit haben.

Das Wissen iiber die Verwandtschaftsbeziehungen zwischen Sprachen kann helfen,
die Struktur einer Sprache zu verstehen. Zur Konzeption multilingualer Komponen-
ten im Kontext der automatischen Spracherkennung ist es dariiber hinaus wichtig
zu wissen, worin die Unterschiede und Gemeinsamkeiten von Sprachen liegen. Da-
her wird im folgenden versucht, Sprachen zu kategorisieren. Die Kategorisierung
ermoglicht das Herausarbeiten von Merkmalen, die zwischen Sprachen so dhnlich
sind, daf sie in eine sprachenunabhéngige Spracherkennungskomponente, wie bei-
spielsweise in ein multilinguales akustisches Modell, zusammengefaf3t werden kénn-
ten.

Zum Zweck der Kategorisierung von Sprachen wurden in der modernen Linguistik
strukturelle Kriterien vorgeschlagen [Cry95]. Beeinfluit von den radikalen Arbeiten
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Noam Chomskys, geht man dabei von der Annahme aus, dafl sich Sprache durch
eine Menge von linguistischen Regeln definieren 148t [SW79] und dafl diese Regeln
geeignete Kriterien zur Kategorisierung von Sprachen sind. Héufig werden die Kri-
terien in Strukturmodellen dargestellt. Auf der Basis eines solchen Strukturmodells
lassen sich Unterschiede und Gemeinsamkeiten von Sprachen auf einer beliebigen
Ebene bzw. Ausdrucksform ermitteln. Die Abbildung 2.4 zeigt das Strukturmodell
fiir Sprache, welches der vorliegenden Arbeit zugrundeliegt [Cry95].

Sprache
Struktur = Pragmatik - * Gebrauch
Ubertragungsmedium Grammatik Bedeutung (Semantik)
Phonetik Phonologie = Morphologie Syntax Lexik Diskurs

Abbildung 2.4: Sechsschichtiges Strukturmodell fiir Sprache (nach [Cry95])

Die Analyse des komplexen Phidnomens Sprache wird dazu jeweils auf eine Ebe-
ne beschrinkt, wihrend gewisse Grundannahmen iiber andere Ebenen bestehen.
Beispielsweise hingt die Auswahl und Beschreibung relevanter Laute einer Sprache
davon ab, wie sich Worter aufgrund von Lauten unterscheiden. Hierzu ist Wissen
iiber das Vokabular einer Sprache notwendig, das man zur Ubermittlung von Be-
deutungsunterschieden bendétigt. Der folgende Abschnitt ist zur Beschreibung der
Unterschiede zwischen Sprachen an diesem Strukturmodell orientiert.

2.4 Unterschiede zwischen Sprachen

Sprache hat im wesentlichen zwei Ausdrucksformen: Schreiben und Sprechen. Sie
werden als unterschiedliche aber gleichberechtigte Formen betrachtet: Sprechen 1483t
sich durch das Schreiben nicht ersetzen und umgekehrt. Beiden Formen ist jeweils
ein eigenstindiges Fachgebiet gewidmet und die Forschung beschiftigt sich mit dem
Wesen und Ausmafl der zwischen ihnen bestehenden Unterschiede. Im Rahmen ei-
nes Diktiererkennungssystems sind beide Formen wichtig. Die gesprochene Sprache
ist das Medium, mit dem die Eingabe in den Computer iibertragen wird. Die ge-
schriebene Darstellung ist die allgemein iibliche Form, in der ein Erkennungssystem
das Ergebnis abspeichert. Die Ausgabe geschieht dann je nach Anwendung entweder
durch synthetisch generierte Sprache, durch andere sichtbare oder hérbare Aktionen
oder wie bei der Diktieranwendung durch die textuelle Darstellung des Gesproche-
nen. Fiir die multilinguale Diktieranwendung, die uns im Rahmen dieser Arbeit
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besonders interessiert, ist dabei die orthographisch korrekte textuelle Darstellung in
der landesiiblichen Schrift und Schreibrichtung erwiinscht. Im folgenden wird daher
bei der Diskussion der Gemeinsamkeiten und Unterschiede zwischen Sprachen auf
beide Ausdrucksformen Schreiben und Sprechen eingegangen.

2.4.1 Gesprochene Sprache

Auf der Basis des Strukturmodells in Abbildung 2.4 werden die wichtigsten Begriffe
und strukturellen Merkmale von gesprochener Sprache beschrieben, anhand derer
Sprachen unterschieden werden konnen. Diese Beschreibung fiihrt von der kleinen
zur grofen sprachlichen Einheit: Phonem - Morphem - Wort - Phrase - Teilsatz -
Satz.

2.4.1.1 Phonetik und Phonologie

Die Phonetik erforscht die Gesamtheit der konkreten artikulatorischen, akustischen
und auditiven Eigenschaften der moglichen Laute aller Sprachen [Buf90]. Die Laute
als das natiirliche Medium gesprochener Sprache lassen sich nach ihrer Artikulati-
on im Vokaltrakt, nach ihrer akustischen Ubermittlung (Formanten, Frequenz und
Intensitét) oder nach ihrer auditiven Rezeption klassifizieren. Am gebriuchlichsten
sind artikulatorische Beschreibungen, da mit dem Vokaltrakt ein zugénglicher und
gut erforschter Bezugspunkt zur Verfiigung steht.

Sprachproduktion

Die prinzipielle Produktion von Sprachlauten ist in allen Sprachen gleich, denn sie
ist durch die anatomischen Voraussetzungen des Menschen und durch physikalische
Gesetze bestimmt. Allerdings gibt es gewisse Mechanismen, die in einer Sprache
wichtig sind, wihrend sie in einer anderen Sprache iiberhaupt nicht in Erscheinung
treten. In dem folgenden kurzen Exkurs iiber Sprachproduktion sollen die wichtig-
sten Begriffe angefiihrt werden, die zur Beschreibung von lautlichen Unterschieden
zwischen Sprachen im Verlauf der Arbeit immer wieder aufgegriffen werden.

Die Sprachproduktion ist eine Kombination aus einer durch einen Luftstrom ver-
ursachten Anregung an der Stimmritze (Glottis) und der Resonanzbildung im Vo-
kaltrakt. Der Vokaltrakt, zu dem Mund-, Rachen- und Nasenraum gehoéren, wird
am einen Ende durch die Stimmbénder und am anderen Ende durch die Lippen
und die Nase begrenzt. Bei der Sprachproduktion wird durch Muskelkraft, die den
Lungenraum zusammendriickt, ein Luftstrom erzeugt, der iiber die Luftrohre durch
die Stimmritze in den Vokaltrakt gelangt. Ist die Stimmritze verengt, kommt es
bedingt durch den Bernoulli-Effekt zu einem annihernd periodischen Offnen und
SchlieBen der Stimmbénder und damit zu quasiperiodischen Schwingungen?®, dem

3Die Zeitdauer zwischen zwei aufeinanderfolgenden Stimmritzenverschliissen bezeichnet man als
Grundperiodendauer Ty und definiert dariiber die Grundfrequenz Fy = TLO
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Artikulationsorgane sind mit
romischen Ziffern gekennzeich-
net: I. Nasenhdohle, I1. Unterlippe,
ITI. Unterkiefer, IV. Zunge, V.
Zungenbein, VI. Zépfchen, VIL
Rachenraum, VIII. Kehldeckel
und IX. Stimmritze;

Artikulationsstellen sind mit ara-
bischen Ziffern gekennzeichnet:
1. Lippen (labies), 2. Schnei-
dezéhne (dentes), 3. Zahndamm
(Alveolardamm), 4.  harter,
vorderer Gaumen (Palatum),
5. weicher, hinterer Gaumen
(Velum), 6. Zipfchen (Uvula),
7. Rachenwand (Pharyngis),
8. Kehldeckel (Epiglottis), 9.
Stimmritze (Glottis).

Abbildung 2.5: Sagittalschnitt des menschlichen Kopfes [E1197]

stimmhaften Schall. Uber die Muskelspannung der Stimmbénder kann die Frequenz
der Schwingungen in einem Rahmen von einigen Hertz bis zu mehreren kHz gesteu-
ert werden. Steht die Stimmritze dagegen so weit offen, dafl der Bernoulli-Effekt
unwirksam bleibt, bewirkt die vorbeistromende Luft Verwirbelungen, d.h. aperiodi-
sches Rauschen oder stimmlosen Schall.

Die erzeugte stimmhafte oder stimmlose Anregung wird beim Durchlaufen des Vo-
kaltraktes durch die Bewegungen der Artikulationsorgane zu einer Vielzahl unter-
schiedlicher Laute geformt. Abbildung 2.5 zeigt im Sagittalschnitt des menschlichen
Kopfes die Artikulationsorgane und die Artikulationsstellen, die an der Sprachlaut-
modulation beteiligt sind. Je nach Art der Artikulation und dabei auftretenden
Schallenergiemustern unterscheidet man in der Phonetik zwischen Vokalen und Kon-
sonanten.

Vokale

Vokale werden phonetisch als Laute definiert, bei denen die Luft weitgehend unge-
hindert durch Mund oder Nase ausstromt. Vokale werden anhand von drei Kriterien
beschrieben: der Zungenposition, der Munddffnung bzw. Zungenhoéhe und der Lip-
penrundung. Man differnziert nach dem Abschnitt des angehobenen Teils der Zunge
(vorderer, mittlerer oder hinterer Abschnitt), dem Grad der Zungenhebung in Rich-
tung Gaumen (hoch, mittel, tief) und der Art der Lippendffnung (Rundung oder
Spreizung). Die exakte Position von Zunge oder Gaumen ld8t sich kaum messen,
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auch gibt es aufgrund sprecherspezifischer Mundproportionen keine absoluten Mef3-
werte. Daher gilt als grobe Regel: Je hoher der héchste Punkt des Zungenriickens im
Moment der Artikulation liegt, desto geschlossener ist der Vokal; je weiter vorne im
Mund der héchste Punkt des Zungenriickens liegt, desto heller ist der Vokal (Bei-
spiel: i ist ein geschlossener heller Vokal, a ein offener dunkler Vokal). Da Vokale von
Artikulationsbewegungen an anderen Stellen im Vokaltrakt stark beeinflufit werden,
unterscheidet man bei Vokalen zusétzlichen die sekundéren Merkmale Nasalierung,
Erweiterung des Rachenraumes und Rhotizisierung [Cry95].

In fast allen Sprachen gibt es Vokale, deren auditive Qualitéit wihrend der gesamten
Artikulationsphase konstant bleibt, sogenannte reine Vokale oder Monophthonge.
Daneben gibt es Vokale, deren Beschaffenheit sich hérbar &ndert, man bezeichnet
sie als gleitende Vokale. Lassen sich auditiv zwei Phasen unterscheiden, spricht man
von Diphthongen, bei drei Phasen von Triphthongen [Buf$90].

Konsonanten

Konsonanten sind in der Phonetik als Laute definiert, die mittels eines Verschlus-
ses oder einer starken Verengung des Vokaltraktes gebildet werden, so dafl die Luft
nur mit horbarer Reibung entweichen kann. Konsonanten werden anhand von sechs
Kriterien beschrieben: dem Luftstrommechanismus und der -richtung, dem Schwin-
gungszustand der Stimmbiénder, der Stellung des Gaumensegels sowie der Artikula-
tionsart und dem -ort im Vokaltrakt.

Der Ursprung und die Richtung des Luftstromes bestimmen die Kategorie eines Lau-
tes. Die meisten Konsonanten werden mit egressiver pulmonaler Luft (nach auflen
stromender Lungenluft) gebildet. Die Artikulationsart beschreibt die Weise, auf die
der Luftstrom in Rachen- oder Mundhdéhle von den Artikulationsorganen gehemmt
wird. Dies geschieht im wesentlichen entweder durch vollstdndigen Verschlufl (Plosi-
ve=VerschluBlaute, Nasale, Affrikate), durch intermittierenden Verschluf§ (Vibran-
ten=Schwinglaute, Flaps=geschlagene Laute), oder partiellen Verschluf§ (Latera-
le=Seitenlaute, Frikative=Reibelaute). Schwingen die Stimmbdnder zur Lauterzeu-
gung, spricht man von stimmhaften Konsonanten, ansonsten von stimmlosen. Wird
ein Konsonant durch einen Glottisverschlufl gebildet, bezeichnet man ihn als einen
glottal. Wird das Gaumensegel (weicher Gaumen) beim Sprechvorgang abgesenkt,
kann Luft durch die Nase ausstrémen und erzeugt einen nasalen Konsonanten. Ist
das Gaumensegel angehoben und dadurch der Nasenraum verschlossen, entsteht ein
oraler Konsonsant, denn die Luft tritt nur durch den Mund aus. Der Artikulations-
ort bezeichnet die Stelle, an der die betreffenden Organe die Verschluflart bilden.
Konsonanten werden hiufig mit Hilfe zweier Artikulationsorte gebildet, dann un-
terscheidet man zwischen der priméren Artikulation, die den Verschluf} bildet, und
der sekundiren Artikulation, die dem Konsonanten vier verschiedene Farbungen ge-
ben kann: eine Labialisierung, Palatalisierung, Velarisierung oder Pharyngalisierung
des Konsonanten. Man bezeichnet einen Konsonant als labialisiert, wenn die Lippen
wihrend der priméren Artikulation gerundet sind; als palatalisiert, wenn die Zunge
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wiahrend der priméren Artikulation in eine hohe vordere Stellung gebracht wird. Der
palatalisierte Konsonant erhélt eine charakteristische j-Féarbung, typisch beispiels-
weise fiir slawischen Sprachen, in denen sie bedeutungsunterscheidend sind (Beispiel
im Russischen [bratj]=nehmen und [brat/|=Bruder). Wenn die Zunge wihrend der
priméren Artikulation in eine hintere hohe Stellung gebracht wird, ist der Konsonant
velarisiert, er erhélt dadurch eine zusétzliche u-Farbung wie im Deutschen das Wort
»,Kunst“. Wenn der Rachen wihrend der priméiren Artikulation verengt wird, ist der
Konsonant pharyngalisiert, er bekommt eine charakteristische a-Féarbung. Die ara-
bische Sprache verfiigt iiber eine Reihe velarisierter und iiber sehr viele pharyngale
Laute.

IPA - das internationale phonetische Alphabet

Die Entwicklung eines gemeinsamen phonetischen Referenzschemas entsprang dem
Wunsch vieler Phonetiker, die Ergebnisse ihrer Arbeiten untereinander vergleichen
zu konnen. Im Jahr 1886 trug Otto Jespersen (1860-1943) die Idee eines phoneti-
schen Alphabets vor und 1888 wurde die erste Version des Internationalen phone-
tischen Alphabets (IPA) verdffentlicht, das von der Phonetiklehrervereinigung API
entwickelt worden war. Dieses IPA-Alphabet beruht auf dem Prinzip, dafl die artiku-
lierbaren Laute aller Weltsprachen durch das Alphabet beschrieben werden kénnen,
und daf jedes Symbol genau einen Laut definiert. IPA ist somit das Ergebnis einer
Wiederentdeckung der urspriinglichen Idee des Alphabetes, ndmlich die der eins-zu-
eins Relation zwischen Graphemen und Phonemen [Van99|. IPA ist aber auch die
internationale Bemiihung darum, diese Idee gleichzeitig fiir alle Sprachen der Welt
zu 16sen. Es nihrt damit die Hoffnung auf ein sprachenunabhéngiges phonetisches
Inventar. In den Augen einiger Forscher ist dies eine illusionire Hoffnung, denn
einerseits belegt jede Sprache nur einen kleinen Teil des artikulatorischen Raum-
es, was man daran erkennen kénnte, daff das IPA Alphabet hunderte von Zeichen
benétigt, um alle Sprachen abzudecken. Zweitens gébe es keinen Experten, der alle
Sprachen gleichermafien beherrscht, so dal die beste Implementierung eines IPA-
Alphabets immer aus einem Kompromify vieler Experten bestehen miifite, die sich
untereinander nicht vollig verstehen [Van99).

Selbst wenn das IPA-Alphabet nicht darauf ausgelegt ist, die Ahnlichkeiten zwi-
schen Lauten verschiedener Sprachen zu charakterisieren, bietet es derzeit die beste
Grundlage Lautsysteme zwischen Sprachen zu vergleichen. Das IPA-Alphabet hat
sich in der Literatur durchgesetzt, was einmal darin begriindet ist, dal mittlerweile
viele Beschreibungen von Lautsystemen auf IPA oder davon abgeleiteten Alphabeten
existieren, zweitens existiert derzeit keine bessere Alternative, welche die sprachenu-
nabhéngige Abbildung eines Lautes liefert.

Das IPA-Alphabet besteht soweit moglich aus Buchstaben des lateinischen Alpha-
bets; nur wenn es unumgénglich war, wurden neue Symbole eingefiihrt. Einige dieser
Symbole wurden mittlerweile sogar in Schriftsystemen {ibernommen, die man fiir
schriftlose Sprachen entwickelt hat. Das IPA-Alphabet wurde mehrmals abgeédndert
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und findet heute Verwendung in Worter- und Lehrbiichern auf der ganzen Welt. In
dieser Arbeit wird die 1993 iiberarbeitete Fassung von [IPA93] verwendet. In der
Auslegung des 7-bit ASCII Codes (siehe Abschnitt 2.4.2.3) sind die IPA-Symbole
nicht integriert. Daher wurden etliche Fonts und Abbildungstabellen entwickelt, die
allerdings nicht standardméifig installiert sind. Viele behalfen sich daher mit einer
mnemonischen Codierung in 7-bit ASCII Zeichen. Das fiihrte schnell zur Verwir-
rung und Unsicherheit, da eine solche Codierung stark von der muttersprachlichen
Sichtweise geprégt ist. Es entstanden einige Arbeiten, die eine computertaugliche 7-
bit Codierung entwickelt haben, wie beispielsweise PHONASCII von Allen [Al188],
SAMPA, das unter dem Esprit-Projekt SAM 1541 entwickelt wurde [SAM98] und
WORLDBET Hieronymous [Hie93].

KONSONANTEN

Bilabial [Labiodent{ Dental | Alveolar [Postalveo| Retroflex | Palatal | Velar | Uvular [Pharyng| Glottal

Plosive p b t d t d |¢c 7|k glqg ¢

Nasale m ) n 1, n
Trill B Ir

Taps oder

Flaps r L
Frikative ¢ B|f v |0 d(s z |J] 3|s 7z |¢ |}
Laterale ' :

Frikative 1k

Approximant v I 1 ]
Laterale

Approximant | 1 £
Affrikate

Treten Symbole paarweise auf, reprisentiert das rechte einen stimmhaften Konsonanten.

Abbildung 2.6: Konsonantenschema (nach IPA - Stand 1993)

Abbildung 2.6 zeigt die IPA-Symbol Tabelle fiir die Konsonanten. Sie sind in ei-
nem Raster angeordnet, das durch die Artikulationsart und den -ort des Lautes
aufgespannt wird. Stimmhafte und stimmlose Konsonanten, die in gleicher Art und
an demselben Ort entstehen, werden in einer gemeinsamen Zelle angeordnet, der
stimmhafte Konsonant rechts, der stimmlose links. Zellen der Tabelle, die in Berei-
chen liegen, in denen keine Artikulation mdglich ist, sind grau schattiert.

Die Vokale sind, wie in Abbildung 2.7 zu sehen, nach drei Gesichtpunkten ange-
ordnet: vertikale und horizontale Zungenposition sowie der Rundung. Es gibt vier
Stufen der vertikalen Zungenposition (Geschlossenheit) eines Vokals, drei Stufen der
horizontalen Zungenposition (Helligkeit) und zwei Rundungsausprigungen. Die Stu-
fen der Geschlossenheit sind in Zeilen beginnend mit der Kategorie ,,Geschlossen
angeordnet, die Helligkeit in Spalten beginnend mit der Kategorie ,,Vorne/Hell“.
Dadurch ergibt sich eine vierstufige, dreiklassige Trapezform, bei der die runden
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VOKALE

Vorne/Hell Mitte Hinten/Dunkel

Geschlossen 1 y—— 1 H—— Welu
\ Iy \ v

Geschlossen-Mitte € @ ] K (S] Y (0]
\ o
Offen-Mitte € \oe— 3 \K O—— A e D
X e
Offen a e (E\— aenD

Treten Symbole paarweise auf, reprisentiert das rechte einen runden Vokal.

Abbildung 2.7: Vokalschema (nach TPA - Stand 1993)

Vokale rechts von ihrem unrunden Gegenstiick stehen. Diese Anordnung geht auf
das System der Kardinalvokale zuriick, welches von dem Phonetiker Daniel Jones
(1956) vorgeschlagen wurde. Bei den Kardinalvokalen handelt es sich um ein spra-
chenunabhéngiges Bezugssystem abstrakter Normalvokale die zur Standardisierung
der phonetischen Beschreibung von Vokalen herangezogen wurden [Bufi90].

Phonologie

Wihrend die in der Phonetik gezogenen Schliisse iiber Laute unabhéngig von der
gesprochenen Sprache immer die gleichen sind, versucht die Phonologie die vielen
Lautnuancen auf eine endliche Zahl abstrakter lautlicher Einheiten zu reduzieren
und in einem sprachenspezifischen System anzuordnen. Fiir die Phonologie spielt es
daher sehr wohl eine Rolle, in welcher Sprache die Laute erzeugt wurden. Insbeson-
dere geht es in der Phonologie um die Aufdeckung der Prinzipien, welche die Vertei-
lung von Lauten in den verschiedenen Sprachen bestimmen und um die Erkldrung
der auftretenden Unterschiede. Hiufig ermittelt man zunichst die phonologische
Struktur einer einzelnen Sprache, also die in ihr vorkommenden lautlichen Einhei-
ten und deren Anordnung. Dabei besteht das Ziel darin, diese Einheiten moglichst
klein zu wihlen, man sucht gewissermaflen nach den Grundbausteinen der lautlichen
Substanz einer Sprache. Davon ausgehend werden die Eigenschaften verschiedener
Lautsysteme miteinander verglichen und Hypothesen iiber die Regeln aufgestellt, die
der Lautverwendung in bestimmten Sprachgruppen zugrundeliegen (phonologische
Universalien) [Cry95].

Phonologische Analysen beruhen auf dem Prinzip, dafi bestimmte Laute Bedeu-
tungsverdnderungen in einem Wort oder Satz bewirken, andere dagegen nicht. Diese
bedeutungsunterscheidende Kraft wird an sogenannten Minimalpaaren nachgewie-
sen. Ein Minimalpaar besteht aus zwei Wortern verschiedener Bedeutungen, die sich
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an einer Position durch einen Laut unterscheiden. Verindert sich beim Austausch
der Laute die Bedeutung, hat man das kleinste bedeutungsunterscheidende Element
gefunden, welches man als Phonem bezeichnet (Beispiel Fisch - Tisch).

Phoneme werden durch dieselben phonetischen Symbole dargestellt, allerdings nicht
in eckige Klammern [phon], sondern in Schriigstriche /phonem/ gesetzt, um anzu-
deuten, daf} sie als ein Teil der Sprache gesehen werden, nicht als rein physikalische
Laute. Bei dieser phonologischen Bestimmung des Phoneminventars einer Sprache
trifft man auf Laute, die keine Bedeutungsunterschiede bewirken, wenn man sie
gegeneinander austauscht, sogenannte Allophone. So ist es beispielsweise nicht be-
deutungsveriandernd, wenn man den Laut [z] in ,Dach® durch den Laut [¢] in ,,Dich“
ersetzt, es entsteht lediglich eine unnatiirlich klingende Aussprache. Es handelt sich
dabei um zwei verschiedene Varianten eines Phonems, welche in unterschiedlichen
stellungsbedingten lautlichen Umgebungen auftreten, sogenannte stellungsbeding-
te Varianten. Es gibt auch freie Varianten, die in derselben lautlichen Umgebung
auftreten und miteinander vertauscht werden, ohne einen Bedeutungsunterschied
hervorzurufen, wie beispielsweise das gerollte und das geschlagene /r/.

Bei der Erforschung einer Sprache ist stets zu bestimmen, welche Laute als Pho-
neme zdhlen und welche als Allophone. Dabei mufi man auch beriicksichtigen, daf§
Laute in verschiedenen Sprachen unterschiedlich eingesetzt werden kénnen. So kann
ein Laut in der einen Sprache als Allophon vorkommen, wihrend er in einer ande-
ren Sprache als selbstédndiges Phonem fungiert. Beispielsweise handelt es sich bei
der retroflexen und palatalen Variante des /I/ im Englische ,leaf* und ,pool“ um
Allophone desselben Phonems, aber im Russischen um zwei verschiedene Phoneme.

Bei der phonologischen Definition (auch linguistische Definition) unterscheidet man
Vokale von Konsonanten durch ihre verschiedenartige Verwendung in den Struktu-
ren gesprochener Sprachen. Konsonanten sind Einheiten (C), die am Rande einer
Lautfolge auftreten. Vokale (V) dagegen erscheinen im charakteristischen Fall im
Zentrum einer Silbe, konnen aber auch alleine auftreten. In den meisten Féllen ent-
spricht die phonetische Definition eines Lautes im Ergebnis der phonologischen. Es
gibt aber auch Fille, in denen dies nicht so ist, beispielsweise im Englischen bei den
Lauten [1], [1], [w] und [j] in Wértern wie ,,wet“ oder ,you“. Phonologisch betrachtet
miiffiten sie als Konsonanten gelten, weil sie am Silbenrand auftreten, phonetisch
werden sie aber ohne horbare Reibung artikuliert. [w],[j] dhneln in ihren Schallbil-
dern den Vokalen u, i und werden daher hiufig Halbkonsonanten, gerduschlose Dau-
erlaute (Approximanten) oder Halbvokale genannt. Es wurden viele neue Begriffe
vorgeschlagen, um die phonetische Unterscheidung gegen die phonologische Definiti-
on abzugrenzen. Da aber das Problem nur bei wenigen Lauten in Erscheinung tritt,
haben sich solche Vorschlige nicht durchgesetzt [Cry95].

Koartikulation
Im Unterschied zur orthographischen Wiedergabe durch einzelne Buchstaben sind
die den Sprachlauten entsprechenden Lautereignisse keine diskreten Einheiten. Viel-
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mehr ist die Sprachproduktion ein kontinuierlicher Bewegungsablauf artikulatori-
scher Vorgéinge ohne natiirliche Einschnitte, wobei sich unsere Artikulationsorga-
ne kontinuierlich iiber die Zeit der angestrebten Position im Artikulationsapparat
anndhern. Diese antizipierenden Bewegungsabldufe bei der Artikulation bezeichnet
man als Koartikulation [BuB890]. Gleicht sich ein Laut dabei dem nachfolgenden Laut
(seinem Ziel) an, so handelt es sich phonetisch gesprochen um regressive Koartikula-
tion, weist ein Laut dagegen den Einflufl des vorhergehend Lautes auf, spricht man
von progressiver Koartikulation [Cry95].

Die Koartikulation bezieht sich auf die Sprachproduktion an sich und ist daher
unabhingig von der betrachteten Sprache. Phonologisch gesehen kann sich aller-
dings die Aussprache von Lauten, einzelnen Segmenten oder ganzen Wortern durch
Koartikulationseffekte von Sprache zu Sprache unterscheiden. Dann, wenn Worter
in kontinuierlich gesprochener Sprache miteinander verkniipft werden, kénnen Ge-
schwindigkeit oder Rhythmus bewirken, daf§ einzelne Segmente sprachenabhéngig
schwicher artikuliert werden, ganz wegfallen oder eingefiigt werden. Beispielsweise
fallen im Deutschen hiufig alveolare Konsonanten weg, etwa das /t/ als mittlerer
Konsonant einer Dreiergruppe wie in ,,erhéltst“. Ein weiteres Beispiel ist der Reduk-
tionsvokal /o/, der vor Nasalen verschwindet [Koh77]. Man nennt diesen Vorgang,
bei dem beim schnellen Sprechen Laute ausgelassen werden, Elision. Im Franzosi-
schen wird hiufig ein Laut zwischen zwei Worter eingefiigt, was man als Liaison
bezeichnet, wie in [lez ami| fiir ,les amis“. In vielen Sprachen gibt es das Phéno-
men der Assimilation, bei der nebeneinanderstehende Laute einander angeglichen
werden, wie im deutschen Beispiel [z € my f] fiir ,,Senf*.

Fiir die Leistungsfihigkeit eines Spracherkennungssystems spielt die geeignete Mo-
dellierung der Koartikulation eine sehr wichtige Rolle. In fast allen heute géngi-
gen Erkennern wird kontinuierliche Sprache durch eine Abfolge diskreter Phoneme
beschrieben (siehe Kapitel 3). Dabei werden Phoneme in Subphoneme zu einem
Beginn-, einem Mittel- und einem Endzustand zerlegt, um die dynamischen Pha-
sen eines Phonems zu modellieren. Diese Aufteilung ist phonetisch begriindet und
sie unterscheidet sich nicht fiir verschiedene Sprachen. Auflerdem werden zur Mo-
dellierung eines Phonems dessen benachbarte Phoneme mitbetrachtet. Als einer der
ersten fiihrte [Lee88] dazu sogenannte kontextsensitive (oder kontextabhingige) Tri-
phonemmodelle ein, bei deren Modellierung jeweils der linke und rechte Phonem-
nachbar einbezogen wird. Auf die Arbeiten von [HH91| geht die Idee zuriick, kon-
textabhidngige Modelle auf der Ebene von Subphonemen (siehe Abschnitt 3.2.2.2) zu
beschreiben. Dariiber hinaus wurde die Modellierung von Nachbarschaften iiber die
Wortgrenzen hinaus eingefiihrt. Heutzutage werden Kontexte in einer theoretisch
beliebigen Fensterbreite betrachtet, iiblich sind Breiten bis zu 5 Phonemen.

Die Modellierung von Subphonemkontexten ist stark von der betrachteten Spra-
che abhéngig. Phonemnachbarschaften, die in einer Sprache sehr hiufig auftreten,
kénnen in einer anderen Sprache véllig ohne Belang sein. Dariiber hinaus kommt es
bei Modellierungen iiber Wortgrenzen hinweg zu den oben genannten sprachentypi-
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schen Elisions-, Liaisons-, oder Assimilationserscheinungen. Fiir einen multilingualen
Erkenner sind diese Unterschiede zu beriicksichtigen.

2.4.1.2 Prosodie

Es gibt eine Reihe phonologischer Merkmale, die nicht das einzelne Lautsegment be-
treffen, sondern weitaus grofiere Einheiten {iberspannen, wie Silben, Worter, Phrasen
oder ganze Sitze. Diese Merkmale werden unter dem Begriff Prosodie zusammenge-
fait. Im einzelnen sind dies die Basismerkmale Tonhohe (deren akustisches Korrelat
die Grundfrequenz ist), die Lautheit (Energie des Signals), das Sprechtempo (mitt-
lere Phonemdauer) und Merkmale, die eine Verdnderung einer oder mehrerer Basis-
merkmale iiber die Zeit beschreiben, wie die Intonation, die Akzentuierung, und die
zeitliche Strukturierung einer AuBerung durch Gliederung in Phrasen, Rhythmus
und Pausen (in Anlehnung an [NBK*97]).

Im Kontext der Prosodie bezeichnet die Intonation eine Verdnderung der Tonhohe,
die Betonung eine Verdnderung der Lautheit und die Akzentuierung die Veréinderung
von Tonhdhe in Kombination mit der Lautheit.

Prosodische Merkmale konnen auf jeder Ebene der automatischen Sprachverar-
beitung zur Analyse beitragen. Es werden im folgenden allerdings nur diejenigen
Merkmale beschrieben, die im Kontext der Spracherkennung wichtig sind. Die Rolle
der Prosodie in der semantischen und pragmatischen Interpretation einer AuBerung
wird hier nicht betrachtet. Eine ausfiihrliche Beschreibung dariiber findet sich bei-
spielsweise in [N691], der konkrete Einsatz und Nutzen prosodischer Information im
Sprachiibersetzungsprojekt Verbmobil wird in [NBK*97] erlidutert.

Auf Wortebene kann das Wissen dariiber hilfreich sein, welche Silbe eines Wor-
tes durch Betonung oder Akzentuierung hervorgehoben wird. Der Nutzen hingt
allerdings davon ab, ob und wozu der Akzent und die Betonung in einer Sprache
verwendet werden.

In sogenannten Akzentsprachen werden bestimmte Silben eines Wortes mit einer
festgelegten Akzentuierung gesprochen. Beispiele sind Schwedisch, Japanisch und
Serbokroatisch. Man unterscheidet Akzentsprachen von solchen Sprachen, in denen
die Hervorhebung durch Lautheitsverinderungen geschehen, wihrend die Tonh6he
keinen Einschrinkungen unterliegt. In solchen Fillen ist Akzent synonym mit Be-
tonung, daher nennt man diese Sprachen Betonungssprachen.

In Sprachen mit festen Betonungsmustern erscheint die Betonung stets an dersel-
ben Position innerhalb eines Wortes. Dies gilt beispielsweise fiir Tschechisch und
Finnisch, in denen die Betonung immer auf der ersten Silbe eines Wortes liegt, im
Tiirkischen auf der letzten und im Polnischen auf der vorletzten Silbe. Dagegen
gibt es Sprachen mit lexikalischen Betonungsmustern, in denen die Position der zu
betonenden Silbe fiir jedes Wort gesondert festgelegt ist.

In Sprachen, in denen die Muster der lexikalischen Betonung fest vorgegeben sind,
wie beispielsweise Deutsch, kann das prosodische Merkmal Akzentuierung oder Be-
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tonung die Erkennung von Wortern unterstiitzen. In Sprachen, in denen die Position
einer Betonung bedeutungsunterscheidend ist (Beispiel Englisch 'permit gegeniiber
per'mit), kann die Prosodie zur Wortdisambiguierung herangezogen werden (vgl.
[Kom96)).

Tonsprachen

Die Intonation ist in vielen Sprachen der Welt nicht nur auf Wort- oder Satzebene
bedeutungsunterscheidend, sondern auch auf Phonemebene. Diese Sprachen nennt
man Tonsprachen. Die distinktiven Tonhdhen heiflen Tone oder Toneme. Einfache
Tonsysteme unterscheiden zwei Toneme (hohe vs. niedrige Tonhohe), komplizier-
te Systeme wie Mandarin Chinesisch haben vier Tone (steigend, fallend, mittel,
fallend-steigend), in Thai gibt es fiinf, Kanton-Chinesisch hat sogar sechs. Die Into-
nation kann entweder die Bedeutung eines Wortes oder dessen grammatische Funk-
tion verdndern. Im Mandarin-Chinesisch wird durch die Intonation die lexikalische
Bedeutung unterschieden (je nach Tonhohenverlauf des ,,a“ hat die Einheit ,ma“
vier verschiedene Bedeutungen). Im Gegensatz dazu wird in der ostafrikanischen
Sprache Twi durch Intonation die Zeitform eines Verbes veréindert (ein tiefer Ton
signalisiert Prisenz, ein hoher oder hoch-tiefer dagegen Priiteritum). Weiterhin glie-
dert man Tonsprachen in Kontur-Tonsprachen und Register-Tonsprachen. In der
ersten Variante kann die Hohe eines Tons wechseln (gleitende Tone) wie es in Thai
und im Mandarin Chinesisch der Fall ist, in der zweiten Variante bleibt die Tonhohe
konstant, wie beispielsweise in den Sprachen Zulu und Haussa.

Die Tonh6he hat einen Einflul auf die Formanten, die relativen Maxima im Spek-
tralbereich, die charakteristisch fiir einen Laut sind. Dieses Wissen kann in der Merk-
malsextraktion (siehe Abschnitt 3.2.1) eingesetzt werden. Die konkrete Anwendung
wird am Beispiel des Mandarin Chinesisch in Kapitel 5 beschrieben.

2.4.1.3 Morphologie und Syntax

Die Morphologie und Syntax bilden als Unterstrukturen der Grammatik das Skelett
oder Geriist einer Sprache. Die Syntax bestimmt, wie Worter angeordnet werden
konnen, um Bedeutungsbeziehungen innerhalb und manchmal zwischen Sétzen auf-
zuzeigen. Die meisten syntaktischen Studien konzentrieren sich auf die Satzstruktur,
da dort die wichtigsten grammatikalischen Beziehungen zum Ausdruck kommen. Die
syntaktische Struktur ist fiir Ethymologen ein Stiitzpfeiler bei der Typologisierung
von Sprachen.

Die Morphologie befafit sich mit der Struktur von Woértern. Die kleinsten bedeu-
tungstragenden (syntaktische) Einheiten, in die Worter zerlegt werden kénnen,
nennt man Morpheme. Morpheme sind weder mit Silben noch mit Woértern identisch:
Ein Morphem kann ein einsilbiges Wort sein, wie ,Freund“ oder ein mehrsilbiges
Wort sein, wie in ,,a-ber“; Es konnen aber auch mehrere Morpheme ein Wort bilden,
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Beispiel: Unfreundlichkeiten — Un-freund-lich-keit-en

Morphem | Funktion

Un- | Prifix, das eine Verneinung anzeigt
freund- | trigt eine Bedeutung
lich- | zeigt eine Eigenschaft an
keit- | zeigt einen Zustand oder eine Eigenschaft an

en | Suffix, das den Plural anzeigt

Abbildung 2.8: Beispiel einer morphologischen Zerlegung

wie in ,freund-lich“, ebenso wie mehrere Morpheme eine Silbe bilden kénnen, wie
in ,,lern-t“.

Haupttypen des Sprachbaus (nach [St597])

Die Art und Weise, wie Morphologie und Syntax in der Sprache zusammenwirken, ist
ein wichtiger Gesichtspunkt bei der Definition geeigneter Einheiten fiir die Sprach-
erkennung. Unmittelbar davon betroffen sind das Wachstum des Vokabulars und die
Entwicklung von statistischen Sprachmodellen fiir ein Erkennungssystem. Es sollen
daher im folgenden die wichtigsten Begriffe und die unterschiedlichen Typen des
Sprachbaus beschrieben werden.

Flexion oder Beugung nennt man die Erscheinung, bei der Wérter einer Sprache in
verschiedenen Formen auftreten. Sie dient dazu, den Bedeutungsgehalt eines Wor-
tes unter Beibehaltung der Grundbedeutung abzuwandeln und dessen Beziehungen
zu anderen Wortern innerhalb eines Satzgefiiges anzuzeigen. Flektierende Sprachen
sind solche, die sich durchgehend oder iiberwiegend der Flexion zur Bildung von
Wortformen bedienen. Beispiele dafiir sind das Sanskrit, das Altgriechische, das
Latein und in abgeschwéchter Form auch das Deutsche. Die Flexion kommt in drei
Formen vor: der Deklination (Beugung von Substantiven, Adjektiven, Artikeln, Pro-
nomen und Numeralen), der Konjugation (Beugung von Verben) sowie der Kompa-
ration (Steigerung des Adjektivs).

Von Agglutination oder Anleimung spricht man, wenn grammatikalische Beziehun-
gen durch Suffixe ausgedriickt werden, die man an den Wortstamm anhéngt. Klassi-
sche Beispiele sind die Sprachen Finnisch, Ungarisch und Tiirkisch. In diesen Spra-
chen tragen alle Suffixe jeweils genau eine Bedeutung und werden in fester Reihen-
folge hintereinander an den Wortstamm angefiigt. Fiir jede weitere Bedeutung wird
ein weiteres Suffix angehéngt wie im Beispiel fiir die ungarische Sprache ,,Schiff* ha-
jo, ,,Schiffe“ hajo-k, ,,im Schiff“ hajo-ban, ,in den Schiffen“ hajo-k-ban usw. [Bod97].
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In diesem Fall spricht man von Monosemie. Wenn dagegen ein Suffix mehrere Be-
deutungen zugleich trigt, spricht man von Polysemie. Als agglutinierende Sprachen
bezeichnet man solche, die sich in iiberwiegender Weise des Mittels der Aggluti-
nation bedienen, insbesondere da, wo andere Sprachen das Instrument der Flexion
einsetzen.

Isolation nennt man das Prinzip, bei dem Worter weder durch Flexion abgewan-
delt noch durch Agglutination verldngert werden. Vielmehr bestehen die Sétze aus
einer Folge von unverdnderlichen Wortern, bzw. Elementen. Die Beziehungen un-
tereinander werden durch die Stellung im Satz angezeigt. Wo dies nicht ausreicht,
werden grammatische Hilfsworter verwendet (wiirde man dieses Prinzip ins Deut-
sche iibertragen hiefle es beispielsweise ich gehen gestern anstatt ich ging). Beispiele
fiir isolierende Sprache sind die klassische chinesische Sprache und in Ansétzen die
englische Sprache.

Bei der Polysynthese werden Einheiten durch An- oder Einfiigen erweitert. Mit ei-
nem Wortstamm werden soviele lexikalische und/oder grammatische Elemente ver-
bunden, dafl vieles, was im Deutschen durch einen ganzen Satz ausgedriickt werden
muf, dort in ein einziges Wort zusammengeprefit wird (ins Deutsche iibertragen
hiefl es beispielsweise Tag-und-Nacht-Schreibtisch-Hocker). Man findet das Prinzip
der Polysynthese vorwiegend bei den Eskimo- und Indianersprachen.

In der Reihe isolierend - polysynthetisch - agglutinierend - flektierend spiegelt sich
der Ubergang vom analytischen zum synthetischen Satzbau wider. Analytische Spra-
chen halten ihre Elemente und vor allem ihre Wurzeln sauber auseinander, im syn-
thetischen Satzbau kommt es zu Formverédnderungen. In den meisten Sprachen kom-
men analytischer und synthetischer Satzbau nebeneinander vor, wie im Deutschen
bei der Konjugation mit Hilfsverben (sie tragen - sie werden tragen) neben der Kon-
jugation durch Formverinderung (sie tragen - sie trugen).

Die Morphologie einer Sprache spielt eine grofle Rolle bei der Entwicklung eines
Spracherkennungssystems. Denn aufgrund von Speicher- und Laufzeitlimitierungen
sind heutige Spracherkenner in ihrem Vokabularumfang beschrinkt. Bei agglutinie-
renden und stark flektierenden Sprachen hat man aber ein sehr starkes Vokabular-
wachstum. Die Beschrinkung des Erkennervokabulars erzeugt daher in solchen Spra-
chen eine hohe Quote nicht abgedeckter Worter, die sogenannte Qut-Of-Vocabulary
(OOV) Rate. Daher ist man bei agglutinierenden und stark flektierenden Sprachen
gezwungen, die natiirlichen Worteinheiten in kleinere morphembasierte Einheiten zu
zerlegen. Dies reduziert die Reichweiten des Sprachmodells (siehe Abschnitt 3.2.3),
was man nur teilweise durch eine Erhohung der Sprachmodellhistorie auffangen
kann. Kurze Worteinheiten mit kleinen OOV-Raten wirken sich nicht notwendiger-
weise positiv auf die Erkennungsresultate aus, da kiirzere Worteinheiten eine héhere
akustische Verwechselbarkeit haben. Bei Sprachen mit agglutinierenden Sprachbau
ist man daher zu besonderen Mafinahmen gezwungen, die in Kapitel 5 erértert wer-
den.
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2.4.1.4 Lexik und Diskurs

Die Semantik gliedert sich in die Teilbereiche Lexik und Diskurs, ihre Grundeinheit
bezeichnet man als Lexem oder lexikalische Einheit. Die vollstindige Auflistung al-
ler lexikalischen Einheiten einer Sprache nennt man Lexikon oder Worterbuch. Es
enthilt fiir jede lexikalische Einheit einen Worteintrag, einen Hinweisen zu deren
Schreibweise, zur Aussprache, zum grammatikalischen Rang sowie zur Bedeutung,
Geschichte und Verwendung der lexikalischen Einheit in der betreffenden Sprache.
Fiir die Rekonstruktion der Bedeutung einer Wortfolge ist ein solches Lexikon not-
wendig.

Da man sich in der automatischen Spracherkennung darauf beschriankt, zu einer
gesprochen Auflerung diejenige Wortsequenz zu finden (und gegebenenfalls textu-
ell darzustellen), die am wahrscheinlichsten ist, geniigt es, die Aussprache und die
Schreibweise einer lexikalischen Einheit zu kennen. Im Gegensatz zur Sprachiiber-
setzung oder zum Sprachverstehen wird in der Spracherkennung nicht versucht, die
Bedeutung oder Intention des Gesagten zu erfassen. Wenn im Rahmen der Sprach-
erkennung daher von einem Worterbuch oder Lexikon die Rede ist, dann versteht
man darunter eine Auflistung aller als bekannt vorausgesetzten lexikalischen Ein-
heiten einer Sprache, bestehend aus der Schreibweise und der Aussprache dieser
Einheit.

2.4.2 Geschriebene Darstellung

Das Training automatischer Spracherkennungssystemen (siehe Kapitel 3) erfordert
eine Verschriftung der Sprachdaten, die nach heutigem Stand der Technik manuell
erstellt werden muf. Wiahrend man in den frithen Phasen der Spracherkennung eine
phonemische oder phonetische Kennzeichnung aller gesprochenen Wérter vornahm,
beschrinkt man sich heutzutage aus Aufwandsgriinden meist auf die orthographische
Darstellung des Gesprochenen. Fiir die Verschriftung multilingualer Sprachdaten
mufl man sich daher mit den sprachenspezifischen Darstellungsformen auseinander-
setzen.

Die geschriebene Darstellung von Sprache 148t sich aus zwei Blickwinkeln beschrei-
ben, die im selben Verhéltnis zueinander stehen wie Phonetik und Phonologie bei
der gesprochenen Form. In der Graphetik geht es um die Erforschung der physi-
schen Eigenschaften der Symbole, aus denen Schriftsysteme bestehen. Die Graphe-
muk ist dagegen die Wissenschaft von den bedeutungsunterscheidenden Einheiten
eines Schriftsystem. Ein Aspekt der Graphetik ist die Vielfalt der graphischen Ver-
fahren, die Sprachen aufweisen. Am auffilligsten ist, dal sich Sprachen hinsicht-
lich ihrer Schreibrichtung voneinander unterscheiden: von links nach rechts wie im
Deutschen, von rechts nach links wie im Arabischen, von oben nach unten wie im
klassischen Japanisch oder auch von unten nach oben wie in gewissen Formen des
klassischen Griechisch. Es existieren sogar Schriften wie das Bustrophedon bei der
in wechselnden Richtungen geschrieben wird [St697].
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Der Ausdruck Graphemik wurde in Analogie zur Phonemik (oder Phonologie) gebil-
det. Im Fachgebiet der Graphemik wurden viele Begriffe aus der gesprochenen Spra-
che auf die geschriebene Sprache iibertragen. Parallel zum Phonem ist das Graphem
entstanden, das die kleinste bedeutungsunterscheidende Einheit eines Schriftsystems
bezeichnet.

2.4.2.1 Schriftsysteme

Man kann Schriftsysteme zwar auf der Grundlage graphetischer Faktoren wie Gréfe,
Stil, Zeichenanordnung und Schreibrichtung beschreiben, doch erfihrt man dabei
nichts iiber die Grapheme des betreffenden Systems. Im Prinzip liefle sich sogar
fast jedes Schriftsystem unter Anwendung beliebiger graphetischer Regeln schreiben.
Daher teilt man Schrriften in solche Systeme ein, in denen eine klare Beziehung
zwischen den Symbolen und den Lauten der entsprechenden Sprache zu erkennen
ist - sogenannte phonologische Systeme - und solche, in denen es sich nicht so verhilt
- sogenannte nicht-phonologische Systeme.

) ovirapcku catala W[E{E hrvatski Cesky
english elnvikee N"2Y FE iwliano H AEE

Tt | roméaneste PYCCKHI CPTICKH i lng

Abbildung 2.9: Schriftsysteme verschiedener Sprachen (von links nach rechts): Ara-
bisch (arabische Zeichen), Bulgarisch (kyrillische Zeichen), Katalanisch (lateinische
Zeichen), Chinesisch (Hanzi), Kroatisch (lateinische Zeichen), Tschechisch (latei-
nische Zeichen), Englisch (lateinische Zeichen), Griechisch (griechische Zeichen),
Hebriisch (hebriische Zeichen), Hindi (Devanagari-Schrift), Italienisch (lateinische
Zeichen), Japanisch (Kanji), Koreanisch (Hangul), Ruménisch (lateinische Zeichen),
Russisch (kyrillische Zeichen), Serbisch (kyrillische Zeichen), Thai (Thai-Schrift)

Nicht-phonologische Systeme sind eher in der Friihgeschichte der Schrift anzutref-
fen. Man unterscheidet hier piktographische und ideographische Schriften sowie die
Keilschrift, dgyptische Hieroglyphen und die logographischen Schriften.

In der piktographischen Schrift geben die Grapheme die Welt in Form von Pikto-
grammen wieder (z.B. Wellenlinien symbolisieren das Wort Meer). Zur Entziffe-
rung einer solchen Schrift geniigt es, die Symbole zu kennen. Diese lassen sich dann
unabhingig von der Sprache verbal auf unterschiedlichste Art beschreiben. Pik-
tographische Schriften bilden die #ltesten Schriftsysteme und sind auf der ganzen
Welt anzutreffen. Fehlender Kontext oder mangelnde Kenntnisse einzelner Zeichen
vervielfiltigen die Deutungsmoglichkeiten. Daher warten noch heute viele piktogra-
phische Schriften auf ihre endgiiltige Entschliisselung, wie beim wohl beriihmtesten
Beispiel, dem Diskus von Phaistos.
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Die ideographische Schrift gilt als Weiterentwicklung der piktographischen. Ideo-
gramme haben abstrakte oder konventionalisierte Bedeutungen und lassen keine
phonologische Abbildung der Realitdt mehr erkennen. Die meisten Schriften sind
jedoch eine Mischform aus piktographischen, ideographischen und sprachlichen Ele-
menten, wie die sumerische, dgyptische und hethitische Schrift.

Bei logographischen Schriftsystemen stehen die Grapheme fiir ganze Worter, ihre
Symbole heiflen Logogramme. Bekannte Beispiele sind die chinesische Schrift Han-
zt und die, aus dieser abgeleiteten, japanische Schrift Kanji. Die Bezeichnung Lo-
gogramm fiir ein chinesisches Symbol ist etwas irrefiihrend, denn die chinesische
Schrift ist aus einer ideographischen Schrift mit piktographischen Elementen ab-
geleitet. Daher bezeichnet man ihre Symbole hiufig als Ideogramme. Andererseits
trifft die Bezeichnung Ideogramm nicht zu, da sich die Schriftzeichen auf sprachliche
Einheiten und nicht unmittelbar auf Begriffe oder Dinge beziehen. Dariiberhinaus
stehen chinesische Zeichen oft fiir Morpheme, daher miifite die Schrift eher als mor-
phographisch bezeichnet werden, was sich aber bislang noch nicht eingebiirgert hat.

Zu den phonologischen Schriften zahlt man die Silbenschriften und die Alphabet-
schriften. Bei ersteren entspricht jedes Graphem einer gesprochenen Silbe, in der
Regel einem Konsonant-Vokal Paar. Neuere Beispiele sind das Amharische und die
japanische Kana Schrift. Bei den Alphabetschriften hingegen besteht ein direkter
Zusammenhang zwischen Graphemen und Phonemen, so dafl es sich hier um die
okonomischste und anpassungsfihigste aller Schriftsysteme handelt. Anstatt meh-
rere tausend Logogramme oder viele dutzende Silben benétigt man hier nur eine
relativ geringe Anzahl von Einheiten.

Das friiheste bekannte Alphabet ist das nordsemitische, das sich um 1700 v. Chr.
in Palédstina und Syrien entwickelte. Auf diesem Modell beruht das arabische und
das phonizische Alphabet, wobei letzteres wiederum als Muster fiir die Griechen
diente. Das griechische Alphabet war schliellich Vorbild fiir das etruskische (800
v. Chr.), aus dem sich das friihlateinische und schlielich alle westlichen Alphabete
entwickelten.

Die meisten Alphabete bestehen aus 20-30 Symbolen. Je nach Komplexitét des Laut-
systems sind aber auch kiirzere und lingere Alphabete mdoglich. In einem vollig re-
gelméBigen Alphabet entspricht jedes Graphem genau einem Laut. Dariiberhinaus
gibt es Alphabete, in denen nur bestimmte Phoneme graphemisch dargestellt wer-
den, etwa die Konsonantenalphabete des Arabischen, in dem die Kennzeichnung der
Vokale mittels diakritischer Zeichen freigestellt ist.

Die enge Beziehung zwischen Graphemen und Phonemen ist aus der Sicht der
Spracherkennung sehr erwiinscht, denn je enger diese Beziehung ist, umso einfa-
cher 148t sich die Aussprache eines Wortes aus ihrer Schreibweise generieren (siehe
Abschnitt 2.4.3).

Die meisten heute gebréduchlichen Alphabete erfiillen das Kriterium der Regelméfig-
keit leider nicht, entweder weil das Schriftsystem nicht mit der Ausspracheverénde-
rung Schritt gehalten hat, oder die Sprache ein Alphabet benutzt, das urspriinglich
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nicht fiir sie entwickelt wurde. Manche Schriften sind so unpassend fiir die gespro-
chene Sprache, dal Schriftreformen eingefiihrt wurden. Eines der wohl bekanntesten
Beispiele ist die von Atatiirk 1928 durchgefiihrte tiirkische Schriftreform, in der das
arabische Alphabet durch das lateinische ersetzt wurde. Das Weglassen der Voka-
le in der arabischen Schrift hatte im Tiirkischen zu zahlreichen Mehrdeutigkeiten
gefiihrt.

Das Beispiel der vietnamesischen Schriftreformierung, in der infolge der Einfliisse
christlicher Missionare vom chinesischen zum lateinischen Schriftsystem iiberge-
wechselt wurde, verdeutlicht, dal die Wahl und Anwendung eines Schriftsystems
im Grunde willkiirlich ist und unabhéngig von der Struktur einer Sprache ist. Die
Schrift ist ein dufleres Merkmal der Sprache, und das Schriftsystem sagt nichts iiber
den grammatischen Bau oder lautliche Besonderheiten einer Sprache aus [Haa91].

Es konnen auch innerhalb einer Sprache verschiedene Systeme nebeneinander ste-
hen. Im Chinesischen verwendet man inzwischen neben der traditionellen Hanz:
Schrift auch das lateinisierte Pinyin-Alphabet. Im Japanischen findet man im All-
tag gleich vier verschiedene Schriftsysteme nebeneinander (fiinf, sofern man arabi-
sche Ziffern als eigenstindiges System betrachtet): das lateinische Alphabet z.B. bei
Markennamen in der Reklame, die Kanji Schrift sowie die Silbenschriften Hiragana,
zum Ausdruck grammatikalischer Unterschiede, und Katagana zur Schreibung von
Lehnwortern aus anderen Sprachen.

2.4.2.2 Segmentierung

In enger Beziehung mit dem Schriftsystem und dem Sprachbau steht die Segmen-
tierung von Zeichenketten in natiirliche Einheiten. Sprachen mit ideographischen
Schriftsystemen haben hiufig keine Segmentierung, wie beispielsweise Chinesisch
und Japanisch. Sitze werden als Zeichenketten geschrieben, in denen alle Schrift-
zeichen ohne Begrenzung aneinandergefiigt sind. Eine Zuordnung der Einzelzeichen
zu lexikalischen Einheiten kann nur durch eine semantische Interpretation des Ge-
schriebenen geleistet werden. Fiir die automatische Spracherkennung resultiert dar-
aus die Frage, auf welchen Einheiten die Erkennung basieren soll. Aber auch fiir
Sprachen, die eine natiirliche Segmentierung haben, ist diese Frage nicht immer ein-
fach zu beantworten. Die deutsche Sprache liefert beispielsweise neben natiirlichen
kurzen Einheiten auch sehr lange Phrasen, die durch die nahezu uneingeschrink-
te Moglichkeit der Kompositabildung entstehen. Die Gruppe der agglutinierenden
Sprachen, zu denen beispielsweise Koreanisch und Tiirkisch zdhlen, bilden sehr lan-
ge Wortphrasen. Wiirde man Komposita und Wortphrasen als Basiseinheiten eines
Spracherkenners verwenden, fiihrte dies zu einem riesigen Vokabularwachstum und
zu sehr hohen Out-Of-Vocabulary Raten. Solche Einheiten miissen daher geeignet
zerlegt werden. Englisch oder Spanisch sind Beispiele fiir Sprachen, deren natiirli-
che Worteinheiten meist unveréindert als Basiseinheiten fiir einen Spracherkenner
genutzt werden konnen.
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2.4.2.3 Zeichenkodierung, -eingabe und -wiedergabe

In diesem Abschnitt wird die Computerunterstiitzung der verschiedenen Schriftsy-
steme beschrieben [Bec84|. Es werden kurz die Probleme erldutert die zur Bewdélti-
gung verschiedenersprachiger Texte gelost werden miissen:

e Zeichenkodierung: Darstellung der Zeichen im Speicher des Computers
e Zeicheneingabe: Eingabe der Zeichen iiber die Tastatur

e Zeichenwiedergabe: Prisentation der Zeichen auf einem Ausgabemedium.

Zeichenkodierung

Die Notwendigkeit der Codierung von Zeichen ergibt sich aus dem Umstand, daf
der Computer Informationen bindr abspeichert. Jedem Schriftzeichen muf3 daher
ein bindrer Zahlencode zugewiesen werden; die Abbildungsvorschrift bezeichnet man
als Code oder Codierungstabelle. Die Verbreitung von Computern nahm ihren Ur-
sprung im englischsprachigen Raum, wo zur Darstellung der Schrift wenige Zeichen
geniigen. Die ersten standardisierten Codierungstabellen sehen daher vor, Zeichen
mit der kleinsten iiblichen Speichereinheit 7 Byte zu kodieren. Damit lassen sich
256 verschiedene Zeichen darstellen. Der sogenannte ASCII-Code (American Stan-
dard Code for Information Interchange) legt nur die ersten 7-bit der Codierung fest.
Darin befinden sich die Alphabetzeichen, Interpunktionszeichen, Zahlen, griechische
Buchstaben fiir mathematische Ausdriicke und Linienzeichen.

Mit der zunehmenden Verbreitung des Computers nahm der Bedarf an sprachenspe-
zifischen Sonderzeichen zu. Man erstellte Codierungstabellen fiir viele Sprachen und
definierte diverse auf 8-bit erweiterte Zeichensétze, die die jeweiligen Sonderzeichen
enthalten. Die in Tabelle 2.5 aufgelistete ISO Norm 8859-x definiert die Codierungen
fiir gebrduchliche Alphabete. Die Codeseite fiir westeuropéische Sprachen wird auch
hiufig als ANSI (American National Standard Insitute) oder Latin-1 bezeichnet.

Die Codierung von Zeichensétzen mit 8-bit ist nur bei Alphabet- und Silbenschrif-
ten moglich, die nicht mehr als 256 Zeichen verwenden. Auf ideographische Schriften
trifft diese Einschrinkung in der Regel nicht zu. Diese Schriften verwenden héufig
10.000 Zeichen und mehr, wie etwa die chinesische Hanzi-Schrift (40.000 bis 60.000
Zeichen, 20.000 im hdufigen Gebrauch), und die aus ihr hervorgegangene japanische
Kanji-Schrift. Fiir die koreanische Hangul-Schrift ben&tigt man etwa 3500 Zeichen.
Bei Schriften mit mehr als 256 Zeichen werden 2 Byte zur Codierung verwendet.
Auch bei den 2-Byte Schriften gibt es zahlreiche verschiedene Codierungstabellen:
fiir Chinesisch unterscheidet man Guobiao und Bigh, fiir Japanisch gibt es die Shift-
JIS Codierung (Japan Industry Standard) sowie die EUC-Codierung und fiir Ko-
reanisch die Wansung und Johab Codierung KS C-5601.

Die Griinde fiir die vielen unterschiedlichen Codes sind historisch bedingt. Sie fithren
immer wieder zu Konvertierungsproblemen beim Austausch von Daten, gerade in
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Zeichensatz Sprachen

8859-1 (Latin 1) || Afrikaans, Katalanisch, Dénisch, Deutsch, Englisch,
Faeroese, Finnisch, Franzosisch, Galizisch, Holldndisch,
Irisch, Isldndisch, Italienisch, Norwegisch, Portugiesisch,
Spanisch und Schwedisch

8859-2 Osteuropa, Balkanldnder (u.a. Kroatisch)

8859-3 Siidosteuropa

8859-4 Skandinavien (grofitenteils abgedeckt durch 8859-1)
8859-5 Kyrillisch (u.a. Russisch und Serbisch)

8859-6 Arabisch

8859-7 Griechisch

8859-8 Hebraisch

8859-9 (Latin 5) || wie 8859-1 aber Tiirkisch statt Islindisch
8859-10 (Latin 6) || Eskimo- und Skandinavische Sprachen

Tabelle 2.5: Zeichensidtze nach ISO 8859

der elektronischen Kommunikation sowie beim Transfer zwischen verschiedenen
Hardware- und Betriebssystemen und im Internet. Fiir die notwendigen Konver-
tierungen sind zahlreiche Abbildungstools, Tabellen und Fonts unterschiedlichster
Qualitdt im Public Domain verfiigbar.

Mittlerweile wurde ein neuer Standard fiir eine globale Zukunft entwickelt, genannt
UNICODE. Dieser Standard kodiert die gebrduchlichsten Zeichensitze der Welt,
wie das lateinische, kyrillische, griechische, hebriische und arabische Alphabet, die
siamesische (Thai), mongolische und tibetische Schrift und die asiatischen Schrift-
zeichen, die unter dem Codenamen CJK (fiir China, Japan, Korea) gefiihrt wer-
den. UNICODE ermdéglicht es, in einem Dokument beliebige Schriften gleichzeitig
zu nutzen. Er ermoglicht es sogar, die Schreibrichtung innerhalb eines Dokumen-
tes zu wechseln, was mittels Steuerkommandos realisiert wird. UNICODE wird
héchstwahrscheinlich aufgrund seiner Globalitdt, Flexibilitdt und Einfachheit die
landessperzifischen Codierungen mittelfristig ablésen. Neue Softwareentwicklungen
wie Java, Tcl8.0 und Windows N'T verwenden bereits UNICODE und werden des-
sen Verbreitung sicher fordern.

Zeicheneingabe

Die Schriftzeichen der heute gebrdauchlichen Alphabetschriften, wie etwa im Deut-
schen, Englischen, Russischen und Arabischen, passen bequem auf die Tastatur.
Durch einfache Softwarelésungen (Abbildungstabellen) kann man die Tastenbele-
gungen einer Standardtastatur umdefinieren und somit in eine Eingabetastatur fiir
jedes beliebige Alphabet umfunktionieren. Auch die Tastenbelegung von Sonderzei-
chen, etwa durch Tastenkombinationen, wird z.B. durch Public Domain Software
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iibernommen. Schwieriger wird die Eingabe bei den ideographischen Schriften, wie
der Chinesischen Hanzi-Schrift, der Japanischen Kanji- und Koreanischen Hangul-
Schrift. Deren Zeichen sind zu zahlreich fiir eine Tastatur. Frither gab es fiir die
japanische Schrift Schreibmaschinen, die eher kleinen Setzmaschinen glichen. Da-
mit erreichte ein geiibter Schreiber aber kaum mehr als 20 Zeichen pro Minute, das
sind etwa 10 Seiten pro Tag. Heutzutage greift man zur Eingabe ideographischer
Schriften auf andere Methoden zuriick:

e Eingabe von Zeichenkennung: Bei dieser Methode wird jedes Zeichen iiber eine
Ziffern- oder Zeichenkennung eingegeben. Dies erfordert einen groflen Lernauf-
wand, fiihrt bei geiibten Personen allerdings zu erstaunlich hohen Eingabege-
schwindigkeiten.

e Eingabe nach dem Prinzip der phonologischen Konversion: Hierbei wird das
Zeichen mittels Lautschrift eingegeben. Anhand von Warterbiichern generiert
der Computer eine geordnete Liste in Frage kommender Zeichen, aus der der
Benutzer das richtige auswéhlt. Die Chinesen benutzen Pinyin als Umschrift
und die Japaner die Silbenschrift Hiragana.

e Pen-Eingabe: Mit einem speziellen Schreibgerit werden die gewiinschten Zei-
chen auf ein Tableau geschrieben, mittels Software ausgewertet und in Text
iibertragen.

e OCR-Eingabe: Durch einen Scanner werden bereits geschriebene Papiervorla-
gen graphisch an den Computer iibertragen. Software zur ,,Optical Character
Recognition (OCR)“ analysiert und zerlegt die Graphik in Einzelschriftzei-
chen.

e Spracheingabe: Die Eingabe der Zeichen erfolgt durch Sprechen oder Vorle-
sen einer Textvorlage. Ein Diktiererkenner setzt die gesprochene Sprache in
geschriebenen Text um. Mit der Verbesserung der Spracherkennungssysteme
wird diese natiirliche Eingabemethode in den kommenden Jahren stark an
Bedeutung zunehmen.

Zeichenwiedergabe

Handelt es sich um eine einfache Sprache wie Englisch, so gibt es eine eindeuti-
ge Entsprechung zwischen der Codezahl und der auf dem Bildschirm oder Papier
wiedergegebenen Zeichen. Allerdings miissen dem Computer verschiedene Zeichen-
formen zur Verfiigung stehen, um fiir die vielen Schriften charakteristisch variable
Buchstabenformen dazustellen. Ein Beispiel dafiir ist das griechische Sigma o, wel-
ches am Wortende in der Form ¢ auftritt. Gespeichert werden beide Formen mit
derselben Codezahl, bei der Ausgabe iiberpriift das Wiedergabeprogramm den rech-
ten Kontext des Sigma, bei Leerzeichen wird die Endform, ansonsten die normale
Form ausgegeben. Das Arabische ist eine komplizierte Fassung desselben Problems.
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Die meisten arabischen Buchstaben haben 4 Formen, je nachdem ob sie isoliert, am
Wortanfang, in der Mitte oder am Wortende stehen. Auflerdem miissen spezielle Ver-
kniipfungsregeln fiir Buchstaben beachtet werden. Auch hier wird das Problem durch
den Kontext gelost. Dasselbe gilt fiir Ligaturen, wie sie in vielen lateinischen Schrif-
ten iiblich sind. Hindi verfiigt iiber Worter, die nicht in phonologischer Reihenfolge
geschrieben werden, vielmehr erscheint der erste Vokal vor dem ersten Konsonanten.
Das Wort hindi wird also eigentlich ihndi geschrieben. In der Thai-Schrift kénnen
sich Vokalzeichen aufspalten, um einen Konsonanten zu umschlieflen.

2.4.3 Beziehung zwischen Orthographie und Aussprache

Graphem-zu-Phonem Relation

Wie bereits in Abschnitt 2.4.2.1 beschrieben, gibt es Schriftsysteme, die grundsitz-
lich keine Relation zwischen Graphemen der geschriebenen Schrift und Phonemen
der gesprochenen Sprache haben. Unter den phonologischen Schriftsystemen, die
prinzipiell eine solche Relation aufweisen, gibt es eine grofie Varianz in der Graphem-
zu-Phonem Beziehung. Es gibt neben den Alphabeten, die auf die gesprochene Spra-
che angepafit oder zugeschnitten wurden, auch zahlreiche Beispiele, in denen die
Modifikationen der Schrift nicht mit der Entwicklung der Aussprache einhergingen.
Nur wenige Sprachen vollzogen einen radikalen Schritt, wie im Koreanischen oder
Tiirkischen, bei dem ein neues Schriftsystem entwickelt oder ein bestehendes so an-
gepaft wurde, dafl Grapheme und Phoneme perfekt aufeinander abgestimmt sind.
Daher gibt es zwischen den Sprachen grofie Unterschiede in der Graphem-zu-Phonem
Relation. An dem einen Ende der Skala findet man das Kroatische, Tiirkische und
Finnische, bei denen die Buchstaben den Lauten sehr genau entsprechen, am ande-
ren Ende das Englische und Gélische, die beide viele Unregelméfigkeiten aufweisen.
Je weniger Grapheme und Phoneme einander entsprechen, umso mehr Rechtschrei-
beregeln sind zu erlernen. Auflerdem gestaltet es sich dann umso schwieriger, mittels
einfacher Regeln aus einem geschriebenen Wort dessen Aussprache abzuleiten, wie
es beispielsweise fiir die Erstellung von Aussprachelexika wiinschenswert ist (siehe
Abschnitt 5.3.5).

Transformation fremdsprachlicher Namen

Das Training automatischer Spracherkenner erfordert eine Verschriftung der Sprach-
daten. Dabei unterscheidet man drei Ebenen der Notation bzw. Etikettierung von
Sprachsignalen: eine orthographische Wiedergabe des gesprochenen Textes, eine le-
xikalische Kennzeichnung der Wérter in phonemisch-kanonischer Form sowie eine
Kennzeichnung der faktisch vorliegenden Realisierung in phonologischer Notation
[PM92]. Aus Aufwandsgriinden gehen die meisten Projekte dazu iiber, Sprachdaten
nur noch auf der ersten Ebene zu verschriften. Fiir die multilinguale Spracherken-
nung ergeben sich dabei neben den beschriebenen zeichenbedingten Problemen noch
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weitere spezifische Probleme: Die zu verschriftende Sprache kann sich insbesondere
bei Eigennamen von der zur Verschriftung verwendeten Sprache unterscheiden. Zur
Losung dieses Problems gibt es zwei Konzepte [PM95]: Bei der Transliteration wer-
den die im Original erscheinenden Namen von Personen, Orten oder Institutionen in
ein anderes Schriftsystem umgesetzt; in der Regel Schriftzeichen fiir Schriftzeichen.
Abzugrenzen ist die Transliteration von der quasiphonemischen Transkription, bei
der die Laute der Sprache, die verschriftet wird, durch Buchstaben der zur Verschrif-
tung verwendeten Sprache ausgedriickt werden. Beispielsweise erhélt man bei der
Transliteration des Nachnamens des ehemaligen sowjetischen Staatschefs Russlands
die Schreibweise ,,Gorbacev®. Dies resultiert aus der exakten Umsetzung des Rus-
sischen in unser Alphabet. Bei der Transkription ergibt sich ,,Gorbatschow®, denn
dies entspricht der Aussprache des Namens (nach Duden).

Beide Konzepte haben Nachteile: Die Transkription ist inkonsistent, denn das Er-
gebnis héngt von der jeweiligen Zielsprache ab (bzw. von der Muttersprache des
Transkribierenden), so schreibt man beispielsweise im Deutschen , Tschaikowski“, im
Englisch ,, Tchaikovsky“ und im Ungarischen ,,Csajkovszkij“. Die Transliteration ist
willkiirlich, denn in der Zielsprache fehlen oft geeignete Symbole, so daf3 diakritische
Zeichen hinzugefiigt werden miissen. Die Willkiir bei der Auswahl der Symbole ist
dann am augenscheinlichsten, wenn zwischen Ausgangs- und Zielsprache keine klaren
lautlichen Entsprechungen bestehen. Derzeit gibt es noch keine international aner-
kannten Standards, sondern zahlreiche Transliterations- bzw Transkriptionssysteme,
die nebeneinander existieren. Daher kommt es zu inkonsistenten Schreibweisen, was
zu erheblichen Problemen beim Auffinden von Eigennamen in Nachschlagewerken
fiihren kann. Auflerdem erschwert dieser Umstand den Vergleich geschriebener Texte
von offiziellen Medien oder allgemein zuginglichen elektronischen Quellen, wie etwa
dem Internet. Dies spielt insbesondere beim Bau von Sprachmodellen eine wichtige
Rolle (siehe Kapitel 5).

2.5 Konsequenzen fiir die multilinguale Spracher-
kennung

Dieser Abschnitt fafit die fiir die Spracherkennung relevanten Merkmale von Schrift
und gesprochener Sprache zusammen und zeigt die Konsequenzen auf, die sich fir
die Entwicklung und den Vergleich von monolingualen Spracherkennern ergeben.
Auflerdem resultieren hieraus Anhaltspunkte fiir den Bau eines multilingualen Er-
kennungssystems.

Wie bereits in Kapitel 1 beschrieben, ist die computerunterstiitzte Mensch-zu-
Mensch Kommunikation in méglichst vielen Sprachen erwiinscht. Aber die in Ab-
schnitt 2.1 aufgezeigte Vielzahl der Sprachen und die damit verbundenen Probleme
verdeutlichen, dal es weder sinnvoll noch mdéglich ist, alle Sprachen der Welt in
ein einziges Erkennungssystem zu integrieren. Daher sind als erstes diejenigen Spra-
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chen zu bestimmen, mit denen die multilinguale Spracherkennung betrieben werden
soll. Zweckmifig sind Sprachen mit einem hohen Stellenwert, also solche mit ei-
nem groflen Verbreitungsgrad und wirtschaftlicher Bedeutung. Nach Auswertung
der Analyse in Abschnitt 2.2 sind die 10 wichtigsten davon die Sprachen Englisch,
Chinesisch, Hindi, Spanisch, Russisch, Franzosisch, Arabisch, Japanisch, Koreanisch
und Deutsch. Abschnitt 2.4 zeigt die gewaltigen Unterschiede auf, die zwischen ver-
schiedenen Sprachen bestehen.

Insbesondere wird aus dem Abschnitt 2.4.2.1 iiber Schriftsysteme deutlich, dafl nicht-
phonologische Schriftsysteme mit ihren iiber 10.000 Zeichen nur mit viel Aufwand
zu erlernen sind. Um dennoch eine Fehleranalyse der Ausgabe eines Spracherkenners
durchfiihren zu konnen, ist es sinnvoll, diese Schriften auf das fiir uns gebréuchliche
lateinische Alphabet zu transformieren.

Eng mit dem Schriftsystem, aber auch mit dem Sprachbau einer Sprache verkniipft,
ist das Problem der Segmentierung. Lange Worteinheiten eignen sich nicht fiir die au-
tomatische Spracherkennung, weil daraus das Problem eines grofien Vokabularwachs-
tums und damit vieler unbekannter Wérter entsteht. Zu kleine Einheiten schrianken
dagegen die Reichweite des Sprachmodells ein und neigen zu einer hoheren aku-
stischen Verwechselbarkeit. Das Problem der Segmentierung stellt sich daher bei
allen Sprachen, die entweder bedingt durch ihr Schriftsystem keine Worteinheiten
erkennen lassen oder bedingt durch ihren Sprachbau zu sehr langen Worteinheiten
neigen.

Beziiglich der Lautinventare von Sprachen zeigte sich, dal das IPA-Alphabet ein
geeignetes Referenzsystem ist, um die Lautsysteme verschiedener Sprachen zu ver-
gleichen und ein universelles Phoneminventar aufzustellen, wie es fiir einen multi-
lingualen Erkenner angestrebt wird. Aus der Sicht der Phonologie wird deutlich,
daf bei der Modellierung breiterer Kontexte grofle Unterschiede zwischen den Spra-
chen zu erwarten sind. Dies ist eine besondere Herausforderung fiir den Bau eines
multilingualen Erkenners. Im Abschnitt Prosodie wurde deutlich, daf sich Sprachen
beziiglich ihrer Tonalitit voneinander unterscheiden, was besondere Mafinahmen er-
fordert.

Eine wesentliche Wissensquelle in der Spracherkennung ist das Ausspracheworter-
buch, in dem die Orthographie und die Aussprache aller bekannten lexikalischen
Einheiten aufgelistet sind. Der Abschnitt 2.4.3 beschreibt, daf} sich aufgrund der
unterschiedlich ausgeprigten Graphem-zu-Phonem Beziehung der Aufwand zur Ge-
nerierung von Aussprachen aus der Schreibweise stark unterscheiden kann. Werden
die Aussprachen anhand von Regeln automatisch aus der Orthographie erzeugt, ist
das Resultat je nach Sprache von unterschiedlicher Giite.



Kapitel 3

Grundlagen der multilingualen
Spracherkennung

In diesem Kapitel wird die ,,Multilinguale Spracherkennung® definiert, wie sie im
Kontext dieser Arbeit verstanden wird. Daneben werden die wesentlichen Begriffe
und Methoden der automatischen Spracherkennung eingefiihrt, soweit sie fiir die
vorliegende Arbeit relevant sind. Dabei wird besonders auf Aspekte eingegangen,
die im Zusammenhang der Multilingualitit von Belang sind. Dieser kurze Uber-
blick erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit. Fiir eine ausfihrliche Einfiihrung
i die automatische Spracherkennung sei auf Werke verwiesen, wie beispielsweise
[WL90, RJ93, ST95], die einen guten Einstieg in die wichtigsten Techniken bieten.

In den letzten Jahrzehnten gab es einen rasanten Fortschritt in der Entwicklung von
Spracherkennungssystemen. Die Abbildung 3.1 veranschaulicht diese Entwicklung in
Form eines ,,Urknall-Modells“ (in Anlehnung an [AD99]). Das Modell wird durch die
Dimensionen Sprache, Sprechstil, Kanal und Sprecher aufgespannt, welche die An-
forderungen an die automatische Spracherkennung charakterisieren. Die ersten For-
schungsanstrengungen auf dem Gebiet der automatischen Spracherkennung galten
der sprecherabhéngigen Erkennung von Einzelwortern aus kleinen Wortschéitzen un-
ter ruhigen Aufnahmebedingungen. Erst in den frithen achtziger Jahren konnten Er-
kennungssysteme kontinuierliche Sprache akzeptieren, sprecherunabhiingig arbeiten
oder grofle Wortschitze bewiéltigen (vgl. [ST95]). Im Blickpunkt heutiger System-
entwicklungen stehen unter anderem die Bewiltigung von umgangssprachlicher und
ungrammatikalischer Sprechweise etwa wie bei CallHome [LDC00, BMM197] und
die Erkennung unter stark gerduschbehafteten Umgebungsbedingungen wie etwa im
Auto [WW99, VOD9S]. Die Entwicklungen in der Dimension ,,Sprache/Anwendung*
und ,,Sprecher” sind durch Techniken gekennzeichnet, die ein System an neue Gege-
benheiten optimal anpassen sollen. , Multilinguale Spracherkennung*, wie sie unten
definiert wird, kann als extreme Variante dieser Adaptionsidee betrachtet werden.
Die kleinen Markierungen in Abbildung 3.1 veranschaulichen, daf} sich die vorlie-
gende Arbeit in der Dimension Sprechstil und Kanal auf einem gesicherten Terrain

43
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Sprache
Anwendung

multilingual

Dialekt/Akzent

Multilingual/
Sprachenunabhaengig

Abbildung 3.1: Urknall-Modell der Spracherkennung (in Anlehnung an [AD99)])

bewegt, aber beziiglich der Multilingualitit gewissermaflen eine neue Dimension
eroffnen.

Das Problem der automatischen Spracherkennung besteht darin, zu einer gesproche-
nen Auflerung X diejenige Wortsequenz W* zu finden, die X am wahrscheinlichsten
produziert:

W* = argmax P(W|X)
w

= argmax P(X|W)P(W)
-y P(X)

= argmax P(X|W)-P(W) (3.1)
w

Aus dieser Fundamentalgleichung der Spracherkennung lassen sich die drei Grund-
probleme der Spracherkennung ableiten:

e Akustische Modellierung: Wie berechnet man die bedingte Wahrscheinlichkeit
P(X|W), das Signal X zu beobachten unter der Annahme, dafi die Wortse-
quenz W gesprochen wurde.
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e Sprachmodellierung: Wie berechnet man die a-priori Wahrscheinlichkeit
P(W), da8 die Wortsequenz W gesprochen wurde.

e Suche: Wie berechnet man auf moglichst effiziente Weise diejenige Wortse-
quenz W*, die P(X|W) - P(W) maximiert.

In Abbildung 3.2 ist die Struktur eines Erkennungssystems veranschaulicht. Das
Ziel eines kontinuierlichen Spracherkennungsvorganges ist eine Abbildung der ge-
sprochenen Auﬁerung X auf ihre textuelle Darstellung W* = wyws ... w,. In einer
multilingualen Diktieranwendung ist die orthographisch korrekte Darstellung des
erkannten Satzes im sprachenspezifischen Schriftsystem gesucht!. Wie in Abschnitt
3.2.2 noch erldutert wird, ist zur effizienten Berechnung von P(X|W) ein mehrstufi-
ger Prozefl notwendig. Dabei wird eine Wortsequenz in einzelne Worter und diese in
kleinere sprachliche Einheiten, etwa Phoneme, zerlegt. Neben dem eigentlichen aku-
stischen Modell in Abbildung 3.2 benétigt man daher als zusétzliche Wissensquelle
ein Aussprachewdrterbuch, in dem alle zu erkennenden Worter durch die Konka-
tenation der sprachlichen Untereinheiten reprasentiert sind, und ein Sprachmodell,
das die Wahrscheinlichkeiten der Konkatenation von Wértern zu Wortsequenzen an-
gibt. Um iiberhaupt Sprache in einem automatischen System verarbeiten zu kénnen,
ist auerdem eine Signalvorverarbeitung notwendig, die aus dem akustischen Signal
geeignete Merkmalsvektoren X extrahiert. Ein monolinguales Spracherkennungssy-
stem besteht demnach im wesentlichen aus einer Komponente zur Merkmalsextrakti-
on, einem Akustischen Modell, einem Ausspracheworterbuch und einem Sprachmodell
sowie dem Dekodierer, der unter Ausnutzung dieser Komponenten die beste Wort-
sequenz W* findet. Die Komponenten Akustisches Modell, Ausspracheworterbuch
und Sprachmodell werden im folgenden unter dem Begrift Wissensquelle zusammen-
gefafit, da sie im allgemeinen die sprachenspezifischen Informationen enthalten.

Merkmals-  Akustisches Aussprache- Sprachmodell
extraktion  Modell (AM) lexikon (Lex) (LM)

bin /b/ fif Jr/ s

Sprache m gy |$I,tn L il //s'// 1 %é bin WyW... W

—_— SR sel —_ >
X P(X|W) P(W)

Dekodierer: W* = argmax P(X|W) P(W)

Abbildung 3.2: Automatische Spracherkennung

'Es werden hier nicht die Probleme des Sprachverstehens, also der Erfassung der Intention
des Gesagten, diskutiert, die fiir eine Ubersetzung von Text in eine andere Sprache gel6st werden
miissen



46 Kapitel 3: Grundlagen der multilingualen Spracherkennung

3.1 Definition der multilingualen Spracherken-
nung

Unter ,Multilingualitidt® wird in der Literatur im allgemeinen die Mehrsprachigkeit
von Spracherkennungsystemen verstanden. Dabei handelt es sich um ein Gesamt-
system, das mehrere Sprachen verarbeiten kann. Solche Gesamtsysteme entstehen
beispielsweise durch die Zusammenschaltung mehrerer monolingualer Spracherken-
nungskomponenten. In den einzelnen Komponenten wird das Problem der Erken-
nung fiir jede Sprache separat gelost, unter Ausnutzung der Wissensquellen, die
fiir jede Sprache separat trainiert wurden. Falls die Eingabesprache in der Anwen-
dungen als nicht bekannt vorausgesetzt wird, sind solche Gesamtsysteme mit einer
Sprachenidentifizierungskomponente (LID=Language IDentification) gekoppelt. Die
LID identifiziert entweder als vorgeschaltete (front-end) Komponente die Eingabe-
sprache und leitet das Signal an den entsprechenden monolingualen Erkenner weiter.
Oder die LID analysiert als nachgeschaltete (back-end) Komponente die Ausgabe al-
ler monolingualen Erkenner und wihlt diejenige Sprache, deren Spracherkenner die
beste Bewertung der Eingabesprache liefert. Die Abbildung 3.3 veranschaulicht die-
se Anwendung mit einer nachgeschalteten LID. In solchen Anwendungen kommt in
der Regel die gemeinsame Nutzung von Spracherkennungssoftware zum Tragen, d.h.
die Extraktion geeigneter Merkmale wird nur einmal durchgefiihrt. Der eigentliche
Dekodierer wird nur einmal implementiert und die benétigten sprachenspezifischen
Wissensquellen werden zur Laufzeit dazugebunden.

AM Lex LM
Deutsch Deutsch  Deutsch

— Japanisch Japanisch Japanisch  —* L:argrlr_1ax P(LIX)

AM Lex LM
Russisch Russisch Russisch

Abbildung 3.3: Mehrsprachige monolinguale Spracherkennung

Der Begriff multilinguale Spracherkennung geht in dieser Arbeit iiber den beschrie-
benen Ansatz der Mehrsprachigkeit weit hinaus. Als multilinguales Spracherken-
nungssystem wird hier ein System bezeichnet, in dem mindestens eine der drei
Wissensquellen Akustisches Modell, Aussprachewo6rterbuch oder Sprachmodell von
mehreren Sprachen gemeinsam genutzt wird. Dabei wird davon ausgegangen, dafl
die gemeinsame Nutzung einer Wissensquelle deren Training anhand gemeinsamer
Daten einschlie3t. Neben das Konzept der gemeinsamen Nutzung von Software tritt
somit zusdtzlich das Konzept der gemeinsamen Nutzung von Daten. Eine mit den
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Daten vieler Sprachen trainierte Wissensquelle wird als sprachenunabhdngig oder
multilingual bezeichnet. Die Abbildung 3.4 zeigt ein multilinguales Spracherken-
nungssystem, in dem alle drei Wissensquellen multilingual sind.

W1W2. . Wn

Multilinguales Lexikon
000

L

3
Multilinguale AM
Multilinguales LM

Abbildung 3.4: Multilinguale Spracherkennung

Der Hauptbeweggrund fiir die multilinguale Modellierung ist, daf§ durch gemein-
sam genutzte Wissensquellen die Gesamtzahl der Systemparameter reduziert wer-
den kann. Man spart den Overhead, der durch viele monolinguale Systeme entsteht.
Die Gesamtstruktur wird dadurch schlanker und iibersichtlicher und ist leichter zu
warten. Dieser Aspekt ist fiir alle speicherlimitierten Anwendungen, wie beispiels-
weise im Auto oder in Hand-Helds, sehr wichtig. Ein weiterer interessanter Aspekt
ist, da3 die Sprachenidentifizierung implizit geschieht, und damit die oben vorge-
stellten Losungen einer LID-Komponente entfallen kénnen. Die Motivation fiir die
multilinguale Spracherkennung sind allerdings noch vielfiltiger und koénnen danach
gegliedert werden, welche der Wissensquellen multilingual realisiert werden:

Multilinguales akustisches Modell Kombiniert man die akustischen Modelle
vieler Sprachen miteinander, kann man die Daten aller beteiligten Sprachen
nutzen, um die einzelnen Modelle robuster zu schéitzen. Sofern mehr Sprach-
daten auf ein Modell entfallen, erhofft man sich eine Verbesserung der Erken-
nungsleistung. Besonders interessant in diesem Zusammenhang ist die Wahl
von Phonemen als Modellierungseinheit. Das Lautinventar des Menschen ist
beschrinkt, daher ist die Annahme berechtigt, daf} sich viele Sprachen diesel-
ben oder sehr dhnliche Laute oder Phoneme teilen. Mit zunehmender Anzahl
von Sprachen wéichst die Wahrscheinlichkeit, das Phoneminventar einer neu-
en, im Training nicht enthaltenen, Sprache abdecken zu konnen. Dies ist die
Idee der Portierung auf eine neue Sprache. Ein multilinguales Phonemset, be-
stehend aus einer kompakten Menge generalisierungsfihiger Modelle, ist die
optimale Ausgangsbasis fiir einen schnellen Ubergang auf eine neue Sprache
(vgl. Abschnitt 7).
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Multilinguales Sprachmodell Zur Realisierung des Sprachenwechsels innerhalb
einer Auflerung werden multilinguale Sprachmodelle benétigt. Das Wechseln
der Sprache sogenanntes Code-Switching geschieht beispielsweise zur Einbet-
tung anderssprachiger Phrasen (vgl. Abschnitt 6.2.1). Multilinguale Sprachmo-
delle sind auch zur Sprachenidentifizierung von Interesse, wenn sie zusammen
mit mehrsprachigen monolingualen Systemen betrieben werden (vgl. Abschnitt
6.4.1).

Multilinguales Ausspracheworterbuch In der Literatur wird der Term multi-
linguales Ausspracheworterbuch uneinheitlich verwendet. Zum einen wird da-
mit ein Ausspracheworterbuch bezeichnet, das aus einer Verzahnung monolin-
gualer Ausspracheworterbiicher entsteht. Dies kann fiir Anwendungen sinnvoll
sein, in denen die zu sprechenden Einheiten iiber viele Sprachen hinweg ge-
meinsamen GesetzméBigkeiten gehorchen (vgl. Abschnitt 6.2.2). Zum anderen
wird der Begriff fiir das Problem verwendet, das entsteht, wenn die Ausspra-
chen von Wortern, die im Phonemset einer Sprache beschrieben sind, auf das
Phonemset einer anderen Sprache abgebildet werden sollen.

Die multilinguale Modellierung von Phoneminventaren ist ein Hauptschwerpunkt
dieser Arbeit. Es kommen daneben aber auch multilinguale Ausspracheworterbiicher
im Sinne der Abbildungen von Phonemsets zum Tragen, die fiir die Portierung auf
neue Sprachen notwendig sind. Auf multilinguale Sprachmodelle wird im Zusam-
menhang mit der Sprachenidentifizierung eingegangen werden. Bevor die Umsetzung
dieser Ideen beschrieben wird, erfolgt zunéchst eine Einfiihrung in die Techniken,
die zur Losung der drei Grundprobleme der Spracherkennung eingesetzt werden.

3.2 Grundlagen der Spracherkennung

Im folgenden werden die Grundlagen der automatischen Spracherkennung zur
Signalvorverarbeitung, akustischen Modellierung, Sprachmodellierung und Suche
erldutert. Dabei werden sprachenspezifische Aspekte besonders hervorgehoben.

3.2.1 Signalvorverarbeitung

Das Ziel der Signalvorverarbeitung ist es, eine zur gesprochenen AuBerung zugehdori-
ge Schalldruckwelle in ein fiir die Spracherkennung geeignetes Signal zu iiberfiihren.
Dazu muf} die analoge Schalldruckwelle zunéchst diskretisiert werden. Der enorme
Umfang resultierender Daten zwingt zur Extraktion weniger, relevanter Merkmale.
Anschliefend werden die ausgewihlten Merkmale mit dem Ziel der Dimensiona-
litatsreduktion oder der Adaption weiter transformiert.
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Diskretisierung

Die Schalldruckwelle eines Sprachsignals wird durch ein Mikrophon in ein reell-
wertiges elektrisches Signal gewandelt. Zur Verarbeitung im Computer wird dieses
analoge Signal durch einen Analog-Digital-Wandler in ein digitales Signal transfor-
miert. Dabei wird das reellwertige Signal unter Beriicksichtigung des Shannonschen
Abtasttheorems abgetastet und quantisiert. Das Shannonsche Abtasttheorem for-
dert eine Abtastung mit mindestens der doppelten Signalgrundfrequenz, um die
vollstdndige Rekonstruktion des Ursprungssignals zu garantieren. Um alle Sprach-
laute akkurat zu reprisentieren, wiirde man eine Abtastrate von etwas iiber 20 kHz
benstigen [RS78], fiir die Spracherkennung reicht eine Abtastrate von 16 kHz al-
lerdings vollig aus. Zur Quantisierung der Abtastwerte werden meist 8- oder 16-bit
Auflésungen gewiihlt, d.h. das Sprachsignal wird durch 28 bzw. 2!¢ Quantisierungs-
stufen reprisentiert.

Kurzzeitanalyse

Werden die Sprachdaten mit 16 kHz Abtastrate und 16-bit Auflosung digitalisiert,
dann fallen pro Sekunde 32 kByte Daten an. Der nachfolgende Vorverarbeitungs-
schritt erfolgt daher mit dem Ziel, diese Datenflut zu reduzieren. Es sollen dazu
diejenigen Merkmale extrahiert werden, die fiir die Spracherkennung relevant sind.

Fiir die Kurzzeitanalyse, bei der man annimmt, dafl das Signal iiber Zeitrdume
von etwa 10-30 ms stationir ist, werden mit einer geeigneten Fensterfunktion (z.B.
Hamming) aufeinanderfolgende Zeitfenster aus dem Signal ausgeschnitten und ana-
lysiert. Aus diesen Ausschnitten werden Merkmale extrahiert, die man entweder aus
dem Zeitbereich oder aus dem Spektralbereich gewinnt. Fast alle heute gingigen
Spracherkenner verwenden Merkmale aus dem Spektralbereich und wenden dabei
das gleiche Grundprinzip der Signaltransformation vom Zeit- in den Frequenzbe-
reich an: die Fouriertransformation. Die géngigen Verfahren zur weiteren Reduktion
der anfallenden Spektralkoeffizienten basieren auf Melscale-Spektral Koeffizienten
oder auf Ceptral Koeffizienten.

Nach der Merkmalsextraktion kénnen weitere Schritte folgen, welche die gewon-
nenen Merkmalsvektoren transformieren, etwa zur Reduktion der Dimensionalitit
oder zur Sprecheradaption. In diesem Zusammenhang werden die hier angewendeten
Verfahren der Linearen Diskriminanzanalyse und der Vokaltraktlingennormierung
erlautert.

Lineare Diskriminanzanalyse (LDA)

Bei der Linearen Diskriminanzanalyse wird eine Hauptachsentransformation auf
den extrahierten Merkmalsvektoren durchgefiihrt. Dabei wird eine LDA-Matrix be-
stimmt, welche die Merkmalsvektoren so transformiert, dafl ihre Koeffizienten dekor-
reliert und entsprechend ihrer Diskriminierungsféhigkeit sortiert werden, beginnend
mit dem erste Koeffizienten als dem mit der gréfiten Varianz. Die LDA beriicksichtigt
die Klassenzugehorigkeit der Merkmalsvektoren und berechnet die Transformation
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so, daf} die durchschnittliche Varianz innerhalb der Klassen minimiert und gleich-
zeitig die Varianz zwischen den Klassen maximiert wird. Merkmalsvektoren, die ei-
ner gemeinsamen Klasse angehoren, riicken daher quasi ndher zusammen, wihrend
sich die einzelnen Klassenzentren weiter voneinander entfernen. Die Trennschirfe
zwischen den Klassen wird somit erhoht, was die Klassifikationsaufgabe vereinfacht.
Durch die Anordnung der Koeffizienten in den Merkmalsvektoren kann mit Hilfe der
LDA eine Dimensionalitdtsreduktion durchgefiihrt werden, indem bei der Multipli-
kation mit der LDA-Matrix die Vektorkoeffizienten niedriger Ordnung abgeschnitten
werden.

Vokaltraktlingennormierung (VTLN)

Die Vokaltraktlingennormierung [ZW97] ist ein Adaptionsverfahren, das durch
Transformation des Spektralraumes die Auswirkungen unterschiedlich langer Vo-
kaltrakte zu kompensieren versucht. In der Regel haben Minner einen ldngeren
Vokaltrakt als Frauen, was zu einer kiirzeren Resonanzfrequenz (erste Formante)
fithrt. Dies ist neben der tieferen Grundfrequenz einer der Griinde, warum Ménner
eine tiefere Stimme haben. Bei geschlechtsunabhingiger Modellierung wiirde in den
extrahierten Merkmalsvektoren daher neben der sonstigen Sprechervariabilitit die
zusédtzlichen Variation durch lange und kurze Vokaltrakte représentiert werden. Das
Ziel der VTLN ist es, diese Variation bereits in der Vorverarbeitung zu kompensie-
ren. In der Folge mufl nur eine Modell gelernt werden, auf das mehr Daten entfallen
und somit robuster geschétzt werden kann.

Zur VTLN wird anhand des Sprachsignals die Vokaltraktlinge [ eines Sprecher
geschéitzt, und so normiert, dal der Durchschnittssprecher eine Vokaltraktlinge von
1.0 erhélt. In Abhéngigkeit von [ wird das Leistungsspektrum des Sprachsignals eines
Sprechers durch eine stiickweise lineare Abbildung verschoben, so daf} es bei einem
langen Vokaltrakt angehoben, bei einem kurzen Vokaltrakt gesenkt wird. Wichtig
fiir den Erfolg der VTLN ist die moglichst genaue Schétzung von [. Dazu wird [
fiir jeden Sprecher so bestimmt, daf§ es die Viterbi-Pfadwahrscheinlichkeiten (siehe
néchster Abschnitt) des Sprechers maximiert. Da die Pfadwahrscheinlichkeiten von
dem initialen ! (im ersten Schritt 1.0) abhéingen, mufl I durch Iterationen dieses
Verfahrens bestimmt werden.

Die Verfahren zur Signalvorverarbeitung sind grundsétzlich unabhingig von der ge-
sprochenen Sprache. Allerdings spielen bei der Auswahl zu extrahierender Merkmale
die Eigenschaften einer Sprache sehr wohl eine wichtige Rolle. So haben in Tonspra-
chen die Verldufe der Grundfrequenz eine bedeutungsunterscheidende Funktion. Es
kann fiir solche Sprachen daher sinnvoll sein, die Information i{iber den Grundfre-
quenzverlauf direkt in den Merkmalsvektor zu integrieren. In nichttonalen Sprachen
sind solche Merkmale nicht relevant. Im Kapitel 5.5.2 wird am Beispiel der chinesi-
schen Sprache der Einflufl verschiedener Merkmalsextraktionen evaluiert.



3.2 Grundlagen der Spracherkennung 51

3.2.2 Akustische Modellierung

Die akustische Modellierung beschiftigt sich mit der Berechnung der bedingten
Wahrscheinlichkeit P(X|W), das Signal X zu beobachten unter der Annahme, daf
die Wortsequenz W gesprochen wurde.

3.2.2.1 Hidden Markov Modelle

Sprache ist eine zeitlich variables, kontinuierliches und komplexes Phéinomen. Dies
driickt sich beispielsweise darin aus, dafl ein Wort durch Koartikulationseffekte,
sprecherspezifische Aussprachevarianten oder durch Ubertragungseigenschaften des
Kanals akustisch sehr unterschiedlich realisiert sein kann. Zur automatischen Er-
kennung von Sprache bend6tigt man daher Techniken, mit denen man diese Eigen-
schaften der Sprache modellieren kann. Die Hidden Markov Modelle (HMM) sind
die gebrduchlichste Technik in der automatischen Spracherkennung. Die folgende
Einfithrung der HMMs ist an [ST95] und [Rab90] angelehnt.

Es wird zunéchst der Fall der Einzelworterkennung angenommen. Gesucht ist das

Wort w;, das fiir ein gegebenes akustisches Signal X die a-posteriori Wahrschein-

lichkeit maximiert:

P(X|w;) - P(w;)
P(X)

Die Aufgabe des HMM A; besteht darin, die Verteilungsdichte P(X]|w;) zu mo-
dellieren. P(X|A;) wird in einem zweistufigen Zufallsprozef§ berechnet, in dem pro
Zeitschritt zunéchst ein interner HMM-Zustand bestimmt wird und dann die Wahr-
scheinlichkeit fiir die Ausgabe eines Merkmalsvektors in diesem Zustand berechnet

wird (siehe Abbildung 3.5).

P(wilX) =

(3.2)

Definition der HMMs
Ein HMM A wird durch die folgenden 5 Komponenten vollstdndig definiert:

e S ist die Menge aller N HMM-Zusténde
S :={51,5s,...,5n5}
Diese Zustdnde werden in einem diskreten stochastischen Prozefi durchlaufen,
der eine Zustandsfolge q= ¢1¢2...qr, ¢ € S entstehen 148t

e 7 ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung, die fiir jeden Zustand S; die Wahr-
scheinlichkeit angibt, als erster Zustand ¢; einer Zustandsfolge aufzutreten

e A ist die N x N Matrix von Ubergangswahrscheinlichkeiten, welche die be-
dingte Wahrscheinlichkeit des Wechsels von einem Zustand in den n#chsten
bestimmt
A= (G,ij), mit Qg5 :P(C]t:Sj‘Qtfl :Sz), Z,]: 1...N
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A1 A2 A3 Gemifl w wird fiir t = 1
ein Startzustand ¢ = S5;
gewahlt. Dann wird geméaf
a1o aus dem aktuellen Zu-

@ @ @ stand ¢; in den Zustand
g2 libergewechselt. In jedem
Zustand S; wird gemé&f der
b;(vg) das Symbol oy = vy
ausgewdhlt. Man bezeich-

b% M b% net diesen Zufallsprozef} als
Hidden Markov Prozef3, weil
fiir einen Beobachter nur
die Folge der ausgegebenen
Symbole sichtbar ist, nicht
jedoch die Folge der Zu-
standsdnderungen.

01 02 3
Abbildung 3.5: Generierung einer Beobachtungsfolge mittels eines HMM

e 1 ist die Menge der K beobachtbaren Symbole, aus der in der zweiten Stufe
des Zufallsprozesses in jedem Zeitschritt ein Symbol ausgegeben wird

V = {’Ul,’Ug,...,’UK}

e B ist die Matrix der Emissionswahrscheinlichkeiten, welche die bedingten
Wabhrscheinlichkeiten dafiir angibt, im Zustand S; die Ausgabe o, = v zu
beobachten;

B= (bj(k)) mit bj(k) = P(Ot :vk|qt = Sj), j = 1N,]€ =1...K

Da man vereinfachend annimmt, daf fiir den anstehenden Zustandswechsel jeweils
nur der unmittelbar vorhergehende Zustand eine Rolle spielt, bezeichnet man A als
HMM erster Ordnung. Der Zufallsprozefl ist auflerdem stationir, da der absolute
Zeitpunkt ¢ unerheblich ist. Abbildung 3.5 veranschaulicht, wie mit dem definierten
HMM A eine Observationssequenz O = 0105 ... or generiert wird.

Man spricht von diskreten HMMs, wenn der zugrundeliegende Merkmalsraum diskret
ist. In diesem Fall sind die Emissionswahrscheinlichkeiten b;(k) durch Wahrschein-
lichkeitstabellen gegeben, die iiber den diskreten Symbolen des Ausgabealphabetes
definiert sind. Bei kontinuierlichen HMMs ist der Merkmalsraum dagegen konti-
nuierlich. Aus den Wahrscheinlichkeitstabellen werden Wahrscheinlichkeitsdichten
bj(z). In die Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten kann nun auch die Di-
stanz der Beobachtung zur Referenz mit einflieBen. Ublicherweise wird b;j(z) durch
eine Gauflsche Mischverteilung modelliert:

Lj L;
m) = Z Cjt - Gauﬂ(w“j’jla E_7l) ) Z Cjt = 1 (33)
=1 =1
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Wobei L; die Anzahl der in Zustand S; eingesetzten Normalverteilungen ist. Die
GauB- oder Normalverteilung Gauf§(x|u, ¥) mit dem Mittelwertsvektor p und der
Kovarianzmatrix ¥ ist definiert als:

1 -
Gauf(x|u,Y) = —— - 3@ L (@ (3.4)
(2m)¢|3|
Die Abbildung 3.6 veranschaulicht eine eindimensionale Gaufische Mischverteilung
mit L; = 3 eingesetzten Normalverteilungen.

1

' p(x)

Y

1 M2 Iis X

Abbildung 3.6: Eindimensionale Gaufsche Mischverteilung

Die Mittelwertvektoren p;; und Varianzen Y;; werden als Codebook eines Modells,
die Gewichtungskoeffizienten c; als Mizturgewichte bezeichnet.

Bei sogenannten vollkontinuierlichen HMMs (CDHMM) besitzt jeder Zustand eine
Wahrscheinlichkeitsdichte mit eigenen Mittelwerten, Varianzen und Mixturgewich-
ten. Bei semikontinuierlichen HMMs (SCHMM) dagegen versucht man die Vorteile
der kontinuierlichen Dichten mit der geringeren Parameterzahl diskreter HMMs zu
verbinden. Wie bei den CDHMM besitzt jeder Zustand individuelle Mixturgewich-
te, die Normalverteilungen werden allerdings global von allen Zustinden gemeinsam
genutzt.

Mit dem definierten HMM-Modell lassen sich nun Algorithmen angeben, welche die
Fragestellungen der Spracherkennung 16sen. Dazu werden zur Erkennung kontinuier-
licher Sprache die Satzmodelle aus Sequenzen von Wortmodellen und Wortmodelle
gegebenenfalls wiederum aus Sequenzen von kleineren Spracheinheiten zusammenge-
setzt (siehe Abschnitt 3.2.2.2). Die Erkennung von Satzmodellen wird im Abschnitt
3.3.1 beschrieben, zur Erlduterung der grundlegenden Algorithmen wird in diesem
Abschnitt zundchst von Einzelwortern ausgegangen.

Das Evaluierungsproblem
Wie grof ist die Wahrscheinlichkeit P(O), daf} eine bestimmte Beobachtungsfolge
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O = 0102 ...01 von einem gegebenen HMM-Modell A= (A B,7) erzeugt wurde?
Dieses Problem wird mit dem Vorwdrts-Algorithmus gelost.

Unter der Annahme, dafl eine konkrete Zustandsfolge ¢ = g1qs...qgr gegeben ist,
kann die gesuchte Wahrscheinlichkeit P(O|\,q) berechnet werden, indem die ent-
sprechenden Ubergangs- und Emisionswahrscheinlichkeiten entlang dieser Folge auf-
multipliziert werden.

T
P(O|A’ Q) =Tq b(h (01) H a’gt—l,lhblh (Ot) (35)

t=2

Die Beobachtungssequenz O kann natiirlich durch verschiedene Zustandsfolgen ge-
neriert worden sein. Die Wahrscheinlichkeit fiir O auf irgendeinem aller méglichen
Zustandsfolgen g erzeugt worden zu sein, ist

T
P(O[A) = Z P(O[A, q) Z g1 bgy (01) H Ugi_1,q1Day (o) (3.6)
q =2

Eine effiziente Losung der Gleichung ist der Vorwirts-Algorithmus, der nach dem
Prinzip der dynamischen Programmierung verfiahrt und Vorwértswahrscheinlichkei-
ten « als Hilfsgroflen definiert mit oy (j) = P(01...01, ¢ = Sj|A). Dabei gilt:

'/ijj(ot) fallst =1

at(']) - { Zf\il at_l(i)aijbj(ot) falls ¢t > 1 (37)

Damit &8t sich P(O|A) durch Aufsummieren der Vorwértswahrscheinlichkeiten be-
rechnen:

P(O|A) = Z ar(j (3.8)

Das Dekodierungsproblem

In der Spracherkennung ist man in der Regel nicht an der Gesamtwahrscheinlichkeit
P(OJA) interessiert, die mit dem Vorwirtsalgorithmus berechnet wird, sondern es
soll derjenige Pfad g¢* bestimmt werden, der die Beobachtungssequenz O am wahr-
scheinlichsten generiert hat. Dieses Problem wird mit einer Variante des Vorwérts-
Algorithmus, dem Viterbi-Algorithmus gelost.

Gesucht ist also:

P
q" = argmax P(q|O, ) = argmax P04} = argmax P(O,g|A) (3.9)
q€ ST q€ ST P(O|>\) qc ST

Zur Berechnung von g* wird statt der partiellen Gesamtwahrscheinlichkeit oy(j)

jeweils das Maximum 6,(j) berechnet mit:

0.(j) = meagTP(Oloz 0412 - Q15 G = Sj|A) (3.10)
q
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und in der Rekursionsgleichung 3.7 tritt an die Stelle der Summe die Maximumbil-
dung:

~ | mibj(or) fallst =1
0.:3) = { max) 60, 1(i)a;;bj(o;) fallst > 1 (3.11)

und es gilt:
max;,07(j) = P*(O|A) == P(O, q"|) (3.12)

Das Optimierungsproblem

Die Aufgabe des Optimierungsproblems ist es, zu einem gegebenen Modell A=
(A,B,7) des Wortes w und zur dessen akustischer Realisierung O diejenigen Pa-
rameter A* zu finden, welche die Wahrscheinlichkeit maximieren, O zu produzieren:
At = ar%\max P(OIA).

Zur Beschreibung der Losung des Optimierungsproblems fiihrt man zunéchst analog
zu den Vorwirtswahrscheinlichkeiten a die Riickwirtswahrscheinlichkeiten S ein,
mit 3;(j) = P(0t+10142 - .. o1, ¢ = S;|A). Auch die Riickwértswahrscheinlichkeiten
kénnen induktiv gelost werden mit:

B,(j) = 1 fallst =T
= PR a;;bj(0141) B (1) fallst < T

Die Berechnung der Vorwértswahrscheinlichkeiten stellen den Vorwirtsteil, die
Berechnung der Riickwirtswahrscheinlichkeiten der Riickwértsteil des Vorwdrts-
Riickwdirts-Algorithmus dar.

(3.13)

Mithilfe der beiden Hilfsgr6flen o und g 148t sich nun zur gegebenen Beobachtungs-
sequenz O und Modell A die Wahrscheinlichkeit v:(j) = P(g: = S;|O,A) beschreiben,
zum Zeitpunkt ¢ im Zustand S; zu sein:

a(4)5: ()
Zilil at(i)ﬁt(i)

(7)) = (3.14)

Der Term 7 bestimmt, mit welchem Anteil der Trainingsvektor o; in die Schiatzungen
der HMM-Parameter des Zustandes S; eingeht. Die HMM-Parameter werden nach
dem Maximum-Likelihood Kriterium bestimmt, d.h. es werden diejenigen Parame-
ter gesucht, welche die Trainingsstichprobe am besten erkldren. Fiir einfache Dich-
tefunktionen kann die Maximum-Likelihood-Schéitzung analytisch berechnet wer-
den. Fiir die Losung des Optimierungsproblems ist allerdings bisher keine analyti-
sche Losung bekannt. Man behilft sich daher mit einem iterativen Schatzverfahren
dem EM-Verfahren (Expectation-Modification), equivalent mit dem Baum-Welch-
Verfahren [DLR77], das P(O|A) lokal maximiert. Mit der in [Rab90] beschriebenen
Schétzprozedur werden die HMM-Parameter so modifiziert, daf sie die Trainings-
daten besser modellieren.
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Der Umstand, dal der Baum-Welch-Algorithmus zur iterativen Schitzung der
HMM-Parameter formuliert wurde, ist ein wesentlicher Grund dafiir, dal die HMMs
in der akustischen Modellierung zur dominanten Technologie avancierten.

3.2.2.2 Geeignete Modellierungseinheiten fiir Sprache

Als zu Beginn der automatischen Spracherkennung die Einzelworterkennung mit
sehr kleinen Wortschétzen erforscht wurde, war das Wort die bevorzugte Einheit zur
Modellierung von Sprache. Fiir jedes Einzelwort wurden ein oder mehrere Referenz-
muster abgespeichert und durch Vergleiche der Referenzen zum Signal X dasjenige
Einzelwort als gesprochen angenommen, dessen Referenzmuster die kleinste Distanz
zum Signal hat. Die Vorteile liegen darin, dafl das Wort die natiirliche Einheit einer
Sprache ist und Koartikulationseffekte innerhalb eines Wortes implizit mitmodelliert
werden. Dadurch ist die Erkennungsleistung sehr gut. Daher verwenden Einzelwor-
terkenner, wie sie etwa zur Kommandosteuerung eingesetzt werden, auch heute noch
das Wort als Modellierungseinheit .

Als die Zahl der zu erkennenden Worter anwuchs und die Anforderungen durch
sprecherunabhéingige Systeme anstiegen, war dieses Vorgehen zu speicher- und zei-
tintensiv. Auflerdem wurde mit zunehmender Zahl der Worter das Trainingsproblem
dringlicher. Ganzwortmodelle benétigen zur zuverlédssigen Schéitzung viele Beispiel-
muster. Dies macht das gesamte System unflexibel gegen Erweiterungen des Voka-
bulars, weil fiir jedes Wort, das zum Erkennervokabular hinzugefiigt wird, Trainings-
material gesammelt werden muf.

Silben

Um das Flexibilitédts- und Resourcenproblem zu bewdltigen, wurde auf eine Zerle-
gung der Worter in kleinere Einheiten zuriickgegriffen. Die naheliegendste Losung
ist die Zerlegung in Silben. Silben sind linguistisch gut motiviert und ihre Zahl ist
in den meisten Sprachen sehr begrenzt. In Silben kann das Betonungsmuster einer
Sprache gut erfafit werden, das in der Regel silbenbasiert ist. Aulerdem erfassen
Silben Koartikulationseffekte zwischen Phonemen. In vielen Tonsprachen wie bei-
spielsweise Chinesisch konzentriert sich der Tonhoéhenverlauf auf die Dauer einer
Silbe. Silben sind daher fiir viele Sprachen sehr gut geeignete Einheiten. In Kapitel
5 wird am Beispiel der chinesischen Sprachen ein solcher Ansatz vorgefiihrt. Trotz-
dem haben sich Silben als Modellierungseinheit nicht durchgesetzt, weil es immer
noch zuviele Einheiten sind, und damit das Trainingsproblem weiterhin bestehen
bleibt.

Phoneme und Subphoneme

Phoneme sind ebenfalls linguistisch gut motiviert, wie bereits in Kapitel 2 ausfiihr-
lich dargelegt wurde. Fiir die meisten Sprachen reichen zwischen 30 und 50 Einheiten
zur Modellierung aus. Thre Zahl liegt damit deutlich unter der von Silben. Im Chi-
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nesischen betriagt das Verhiltnis zwischen Silben und Phonemen beispielsweise 10:1,
im Koreanischen dagegen ist das Verhiltnis etwa 100:1. Phoneme fithren somit zu
einem sehr kompakten Inventar von Spracheinheiten und sind daher wesentlich bes-
ser zu trainieren als Silben. Zudem sind sie wesentlich flexibler als Worter, denn mit
einem einmal festgelegten Phoneminventar kann jedes neu zu erkennende Wort in
das Erkennervokabular aufgenommen werden, ohne daf§ ein Trainingsmuster fiir die-
ses Wort benotigt wird. Die meisten heute gingigen Erkenner unterteilen Phoneme
in drei Subphoneme, um die Dynamik innerhalb eines Phonems zu erfassen.

Phoneme als Modellierungseinheit der Sprache haben insbesondere fiir die multilin-
guale Spracherkennung eine grofle Bedeutung. Da das Lautinventar, das der Mensch
zu produzieren in der Lage ist, sehr beschrénkt ist, kann man davon ausgehen, daf
viele Laute von mehreren Sprachen genutzt werden. Demzufolge konnte man durch
eine Auswahl vieler Sprachen ein universelles Phoneminventar bilden, dessen Einhei-
ten in der Lage sind, alle Worter einer neuen, nicht in der Auswahl représentierten
Sprache, zu modellieren. Phoneme erfiillen somit die Eigenschaften der Trainier-
barkeit und Flexibilitdt und bieten die Md6glichkeit der Transferierbarkeit auf neue
Sprachen.

Polyphone

Den Nachteil der Phoneme gegeniiber Silben, ndmlich die fehlende Erfassung der
Koartikulation, gleicht man in heutigen Systemen durch eine Kontextmodellierung
wieder aus. Dazu betrachtet man ein Phonem im Kontext seiner angrenzenden Nach-
barphoneme. Bezieht man in die Betrachtung den unmittelbar rechten und linken
Nachbarn mit ein, spricht man von Triphonen. Dehnt man das Kontextfenster um
zwei Phoneme nach links und rechts aus, spricht man von Quintphonen. Mit dem
Begriff Polyphon bezeichnet man ein Phonem im Kontext unbestimmter Breite. Ana-
log zur Modellierung von Subphonemen werden in den heute gingigen Erkennern
Subpolyphone verwendet. Dabei werden die Subpolyphone eines Phonems nicht in
Abhéngigkeit der rechts und links angrenzenden Subphoneme modelliert, sondern
in Abhéngigkeit der Nachbarphoneme.

3.2.2.3 Generalisierte Subpolyphone

Wie in Abschnitt 5.4.3 zu sehen sein wird, kann die Anzahl der kontextabhingigen
Modelle sehr grofl werden. Je nach Sprache, Kontextbreite und Szenario geht die Mo-
dellzahl in die Hundertausende oder gar Millionen. Wiirde man fiir jedes der Modelle
ein eigenes Codebook bereitstellen, stét man neben dem Speicheraufwand schnell
an die Grenzen der Trainierbarkeit dieser Modelle. Aulerdem sind kontextabhingige
Modelle mit wachsendem Kontext weniger generalisierungsfihig, d.h. bedingt durch
die spezifischen Kontexte, mit denen die Modelle trainiert werden, besteht die Ge-
fahr, daf} diese Modelle auf neue Daten nicht mehr gut passen. Um einen méglichst
guten Arbeitspunkt zwischen Generalisierungsfihigkeit und Modellgenauigkeit zu
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erzielen, werden die kontextabhingigen Modelle in den heute géngigen Erkennersy-
stemen durch Ballung geeignet zusammengefafit.

Ballungsalgorithmen lassen sich danach unterscheiden, welche Grundeinheiten zu-
sammengeballt werden, ob es sich um einen agglomerativen (bottom-up) oder divi-
siven (top-down) Vorgang handelt und welche Distanzmafle zur Ballung verwendet
werden. Lee [Lee88| fiihrte als einer der ersten geballte kontextabhingige Modelle
ein. Er verwendete als zu ballende Grundeinheiten Triphone und setzte ein agglo-
meratives Ballungsverfahren ein. Als Distanzmafl verwendete er den Anstieg der
Entropie, der durch das Zusammenballen zweier Modelle entsteht.

Die agglomerative Ballung hat zwei wesentliche Nachteile. Erstens wichst die Zahl
moglicher Ballungen quadratisch mit der Zahl der Modelle. Fiir Triphone auf einem
eingeschrénkten Szenario war dieses Verfahren fiir Lee noch anwendbar, aber sobald
die Menge zu ballender Kontexte sehr grof§ wird, steigt der Berechnungsaufwand
ins Unermefliche. Zweitens besteht das Problem, dafl nur diejenigen Triphone einer
geeigneten Klasse zugeordnet werden kénnen, die im Training gesehen wurden. Fiir
ungesehene Kontexte mufl man sich durch eine suboptimale Modellierung anhand

kontextunabhingiger Restklassenmodelle oder willkiirlicher Zuordnungen auf andere
Modelle behelfen.

Beide Nachteile werden durch das divisive Ballen behoben. In JRTk Erkenner werden
dazu als Grundeinheiten generalisierte Subpolyphone verwendet, wobei der Kontext
der zu generalisierenden Subpolyphone bis in die angrenzenden Worter (cross-word
polyphones) reichen kann. Als Distanzmafl wird die Distanz zwischen den Entropi-
en der Mixturgewichteverteilungen der einzelnen Modelle definiert. Aus Aufwands-
griinden werden nur gleichartige Zustéinde desselben Phonems in verschiedenen Kon-
texten geballt. Das Ballungsverfahren ist Entscheidungsbaum-basiert. Dazu wird ein
Fragenkatalog erstellt, der aus phonetisch motivierten Fragen {iber den Kontext von
Phonemen besteht. Aus diesem Katalog wird in jedem Ballungsschritt jeweils die-
jenige Frage ausgewihlt, bei deren Anwendung der Entropieverlust durch Aufteilen
des Knotens in zwei Nachfolgerknoten am grofiten wird. Abbildung 3.7 zeigt die
Aufteilung eines Knoten an einem Beispiel.

Da das Entropiemaf} nicht geeignet ist, den Ballungsvorgang automatisch abzubre-
chen, wird vor der Ballung eine Anzahl zu erreichender Ballungsknoten definiert,
bei deren Erreichen der Ballungsvorgang endet. Daneben wird in jedem Aufspal-
tungsschritt die Zahl der moglichen Spaltungen dadurch beschrankt, dal nur Kno-
ten entstehen diirfen, auf die eine festgelegte Zahl von Trainingsdaten entfillt. Eine
detaillierte Beschreibung zur Kontextmodellierung in JRTk ist in [Rog97] zu finden.

Kontextabhingige Cross-Word-Triphone haben in der Spracherkennung zu sehr
grofilen Leistungsverbesserungen gefiihrt [Lee88]. Die meisten géngigen Erkenner
verwenden heute breitere Kontexte als Triphone. Finke und Rogina untersuchten
in [FRO7] fiir mehrere Sprachen und Sprechstile den Effekt breiterer Kontextmo-
dellierungen und stellten auf Englisch eine Verbesserung von 5% durch Septphone
statt Triphone auf dem WSJ und von 8% durch Quintphone statt Triphone auf dem
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Diese Abbildung veranschaulicht zwei
Schritte des divisiven Ballungsprozes-
ses, in dessen Verlauf der erste Teil ei-
nes Entscheidungsbaums fiir das Sub-
phonem K-m entsteht. Ausgangs-
punkt: Zu Beginn des Ballens héngen
am Blatt K-m des Entscheidungsbau-
mes alle Quintphone, die beim Durch-
suchen der gesamten Datenbasis als
Kontexte von K-m der Breite £2 gefun-
den wurden. Hier im Beispiel seien das
die 4 Quintphone k(1,f|o,n) k(l,f|a,u)
k(w,e|l,a) k(j,alr,a). Schritt 1: Aus
einem vorher festgelegten Fragenkata-
log (vgl. Abschnitt 5.3.9.3) wird die-
jenige Frage herausgesucht, die den
Knoten K-m in zwei Nachfolgerkno-
ten so aufspaltet, dafl der Entropie-
verlust am grofiten wird. Hier sei das
die Frage danach, ob der linke Kon-
text von K ein Vokal ist (—1 =Vokal).
Entsprechend werden die Kontexte
k(Lflo,n) und k(lf[a,u) in den NEIN-
Nachfolgerknoten und k(w,e|l,a) und
k(j,a|r,a) in den JA-Nachfolgerknoten
aufgespaltet. Schritt 2: Die néchste
ausgewihlte Frage des NEIN-Knotens
ist diejenige, ob der iibernéchste rech-
te Kontext ein labialer Konsonant ist
(+2 = Labial). Der Kontext k(1,f|a,u)
kommt in den NEIN-Zweig, der Kon-
text k(1,flo,n) kommt in den JA-Zweig.
Dekodierung: Treten im Dekodie-
rungsvorgang ungesehene Quintphone
auf, werden sie durch dasjenige akuti-
sche Modell modelliert, das sich durch
k(lflo.n k(I flau Traversieren des Entscheidungsbaumes
ergibt.

Abbildung 3.7: Entstehung eines Entscheidungsbaumen auf Quintphonen
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Switchboard Korpus fest. Der Trend zu einer immer feineren Kontextmodellierung
ist aber kontraproduktiv fiir die multilinguale Spracherkennung. Denn wie in Ka-
pitel 7 gezeigt werden wird, sind die Kontexte eines Phonems sehr stark von der
Sprache abhingig, weil sie von den phonotaktischen Regeln und Wértern der jewei-
ligen Sprache abhingen. Um auch in der multilingualen Spracherkennung von der
Kontextmodellierung profitieren zu kénnen, sind daher neue Methoden notwendig,
die im Kapitel 6 und 7 vorgestellt werden.

3.2.3 Sprachmodellierung

Die Aufgabe der Sprachmodellierung besteht darin, die a-priori Wahrscheinlichkeit
P(W), fiir eine gegebene Wortsequenz W = wq, wy, . .., w, anzugeben. Diese Wahr-
scheinlichkeit ist unabhéngig vom akustischen Signal X, daher kann ihre Berechnung
von der akustischen Modellierung entkoppelt werden. Man unterscheidet zwei Ver-
fahren zur Berechnung von P(W): die linguistisch und die statistisch motivierte
Modellierung. Ziel des linguistischen Verfahrens ist es, die syntaktische (und seman-
tische) Struktur von Sprache nachzuempfinden und aus diesem Wissen die Wahr-
scheinlichkeiten von Wortfolgen abzuleiten. Beim statistischen Verfahren werden
dagegen Wahrscheinlichkeiten fiir Wortiibergéinge direkt von grofien Textkorpora ge-
lernt. In der automatischen Spracherkennung hat sich bislang das statistisch basierte
gegeniiber dem linguistischen Verfahren als erfolgreicher erwiesen. Zwar ermoglicht
das linguistische Verfahren eine Modellierung der syntaktischen Struktur von Spra-
che, die beim statistischen Verfahren nur eingeschriankt kodiert werden kann, aller-
dings scheinen die Vorteile der statistischen Variante bisher zu iiberwiegen, die in
der besseren Modellierung semantischer Beziehungen liegen. Neuere Arbeiten, wie
beispielsweise die von [JC99], versuchen die Vorteile beider Verfahren miteinander zu
kombinieren, so daf sich heute beide Verfahren aufeinander zu bewegen. Da derzeit
die statistische Sprachmodellierung noch bei nahezu allen State-of-the-art Erkennern
die vorherrschende Technik ist, wird die Beschreibung darauf beschrénkt.

N-Gramm-Modelle
Die Wahrscheinlichkeit P(W) einer Wortfolge W = wjws, ... w, 148t sich angeben

als:
n

i=1
Das Problem bei der Berechnung von P(w;|wjws...w;—1) liegt in der gewaltigen
Anzahl moglicher Wortketten. Bei einer Lénge [ auf einem Vokabular der Grofie |V
betriigt sie |V|'. Heutige géingige Vokabulargréfien fiir Diktieranwendungen liegen im
Bereich von 65.000 Wortern. Die mittlere Lange gesprochener Sétze in Wortern liegt
beim Diktieren je nach Sprache und Segmentierung in der Gré8enordnung zwischen
10 und 30. Selbst wenn das Resultat von 65000 = 13*® die eigentliche Zahl vorkom-
mender Wortsequenzen aufgrund semantischer und syntaktischer Einschrinkungen
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iiberschéitzt, verdeutlicht sie, dafi sich ein enormes Schitzproblem ergibe, wenn man
die Wahrscheinlichkeiten von 10-Wortketten angeben wollte. Dariiber hinaus trifft
es fiir keine Sprache zu, dafl im Satzgefiige das i-te Wort von der kompletten Folge
aller 7 — 1 Vorgéngerworter abhéngt. Aus diesen Griinden bildet man die Historie
Wiy = ws,ws, ... w;_; auf eine Aquivalenzklasse ab, die von der Funktion o(h)
bestimmt wird:

P(W) = ﬁlmwiwm_l)) (3.16)

Die Aufgabe der Sprachmodellierung besteht nun darin, eine geeignete Funktion ¢ zu
finden und das Schétzproblem von P(w;|¢(W; 1)) zu losen. Von [BJM90] wurde die
N-Gramm-Aquivalenzklasse ¢(Wi_1) = wi_n41, Wi_N42, . .., w;_, vorgeschlagen, in
der alle Kontexte in eine gemeinsame Klasse zusammengefafit werden, sofern deren
letzten N —1 Worter identisch sind, d.h. man macht die Annahme, daf} das i-te Wort
nur von seinen N —1 Vorgingern abhéngt. In der Praxis hat sich die Einschrénkung
auf N = 3 als sehr leistungsfihig und gerade noch handhabbar erwiesen, man spricht
dann von 3-Grammen oder Trigrammen.

Trigramme werden auf der Basis grofler Textkorpora geschitzt, indem die Auf-
trittshaufigkeiten Count y_gramm der entsprechenden Worttupel ausgezihlt werden:

Countyrigramm (Wi—2, Wi—1, w;)

P(wi|wi_1,wi_g) = (317)

CountBigramm (wian wz'fl)

Discounting und Backing-Off Modellierung

Trotz der Einschrinkung auf Trigramme besteht aufgrund des Datenmangels das
Problem der akkuraten Schiitzung der Wahrscheinlichkeiten. Fiir obiges Beispiel er-
gibt sich bei [ = 3 eine potentielle Menge von 65000% = 275 Billionen Trigrammen. Es
ist offensichtlich, dafl man auf einem Trainingskorpus nur einen kleinen Ausschnitt
aller moglichen Trigramme beobachtet kann. Um trotzdem eine gute Schétzung fiir
selten oder nie beobachtete Trigramme zu erhalten, wendet man die Methode des
Discounting [Kat87] und des Backing-Off [NEK94] an. Beim Discounting wird von
hiufig gesehenen Trigrammen ein Teil der Masse aller Wahrscheinlichkeiten abge-
zogen und gleichméfBig unter den seltenen Trigramme verteilt. Backing-Off wird
angewendet, wenn die Zahl gesehener Trigramme zu gering ist, um iiberhaupt eine
Schitzung der Wahrscheinlichkeit vorzunehmen. Dann fillt man auf die unspezifi-
scheren aber zahlreicher beobachteten Bigramme zuriick und skaliert deren Wahr-
scheinlichkeit mit einer Korrekturfunktion bo, die garantiert, dafl sich die Summe
der Trigramm-Wahrscheinlichkeiten zu 1 aufaddieren:

P(ws|wy, wy) = P(ws|ws) - bo(wy, wo) (3.18)

Trigramm-Sprachmodelle sind aufgrund ihrer beschrinkten Reichweite nicht fiir alle
Sprachen gleich gut geeignet. In der englischen Sprache, auf der die Trigramme erst-
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mals eingesetzt wurden, ist bedingt durch die geringe Flexion, die Wortstellung be-
deutungsunterscheidend. Worter die sich aufeinander beziehen, stehen in der Regel
eng beieinander. Dagegen sind Sprachen mit stark flektierendem oder agglutinieren-
dem Sprachbau in ihrer Wortstellung sehr viel freier und damit weniger gut durch
Trigramme abzudecken. So reicht beispielsweise im Deutschen die Reichweite von
Trigrammen nicht aus, um zusammengehorige Wortformen einander zuzuordnen,
wenn deren Bestandteile einen Satzteil umschliefen. Die hervorgehobenen Bestand-
teile des letzten Satzes sollen dies verdeutlichen. So wurden denn auch zahlreiche
Alternativen untersucht, wie beispielweise variable N-Gramme [DB95] oder baum-
basierte Modelle [BBASM90]. Alles in allem hat die Trigramm-Sprachmodellierung
aber allen Verbesserungsversuchen der letzten 20 Jahre getrotzt [JC99] und ist heute
immer noch die in der Spracherkennung dominante Modellierungsart.

Klassenbasierte N-Gramm-Modelle

Wie bereits in Kapitel 2.4.1.3 angedeutet, erzwingen Sprachen mit sehr langen
Wortern oder Wortphrasen eine Zerlegung in kiirzere Einheiten. Dadurch wird die
Reichweite des N-Gramm-Sprachmodells stark eingeschriankt. Die Moglichkeit der
Vorausschau in nachfolgende lexikalische Einheiten nimmt mit der Anzahl der Zer-
legungen ab. Dieser Effekt kann wegen des Schétzproblems nicht durch eine Erwei-
terung der Historie auf N > 3 ausgeglichen werden.

Zur Losung des Problems werden unter anderem Ansdtze zur Multigramm-
Sprachmodellierung vorgeschlagen, bei denen Einheiten miteinander verschmolzen
werden, die die Vorhersage des Nachfolgerwortes nach einem zu definierenden Kri-
terium maximieren. Eine knappe dazu Einfiihrung findet sich in [RBW96]. Daneben
beschéftigen sich Forschungsansétze mit der Verbesserung der Backoff-Strategien.
Eine Idee ist die Nutzung weniger spezifischer Aquivalenzklassen, die sich robuster
schétzen lassen und daher als Backoff Modell verlédflicher sind. Auf dieser Idee ba-
siert die klassenbedingte Sprachmodellierung, bei der zur Schéitzung eines Trigramms
in Gleichung 3.18 zusétzlich die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit ¢ des
direkten Vorgéngerwortes herangezogen wird (vgl. [MA94]):

P(w3|w1w2) = P(wg\wlwz@) = P)c2 (wg\wlwg) (319)

Aus einer Trigramm-Modellierung wird so eine Form der 4-Gramm-Modellierung,
auf das dieselben Backoff Verfahren angewendet werden kénnen. Der Vorteil der klas-
senbedingten Sprachmodellierung liegt in der M6glichkeit der robusteren Schitzung
der Klassenwahrscheinlichkeit P,., der Nachteil in der schwachen Aussagekraft des
Backoff-Bigramms P(ws|c2). Denn ws 148t sich nur sehr schlecht aus dem Wissen
der Wortklasse ¢ vorhersagen. Zur besseren Modellierung wird die Berechnungsvor-
schrift aus Gleichung 3.19 abgeéindert zu:

P(wz|wywsy) := P(ws|cs, we,w1) mit P(c3) = P(cs|eg, we, w) (3.20)
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Beim Backoff kann nun statt auf das Bigramm P(wj3|c) auf das aussagekriftigere
P(c3|cp) zuriickgegriffen werden. Aus der vorherigen Modellierung mit Worttrigram-
men wird so eine verzahnte Modellierung von Wort- und Klassenvorhersage. Die zu
losende Aufgabe besteht nun in der Frage nach der Abbildung der lexikalischen
Einheiten w; auf die Klassen ¢; = ¢(w;). Die Losung dieser Abbildung ist spra-
chensperzifisch, in der japanischen Sprachen bieten sich beispielsweise Klassen von
Mora-Silben? an [TR97], in agglutinierenden Sprachen wiren Suffixklassen ange-
bracht.

Gewichtung von Sprachmodell zum akustischen Modell

In der Suche (vgl. néchsten Abschnitt) werden zur Berechnung der wahrscheinlich-
sten Wortkette die Emissionswahrscheinlichkeiten der HMMs mit den Wortiiber-
gangswahrscheinlichkeiten des Sprachmodells kombiniert. In der Praxis weichen die
Mittelwerte und Varianzen der Wahrscheinlichkeiten beider Modelle so stark ab, dafl
die Suche ohne eine Korrektur von einem der beiden Terme dominiert wiirde. Diese
Korrektur geschieht durch den Parameter z, mit dem das Sprachmodell relativ zum
akustischen Modell gewichtet wird.

Schliefflich wird noch ein zweiter Parameter, die Wortiibergangsstrafe ¢, eingefiihrt,
welcher die unterschiedliche Lénge betrachteter Wortfolgen W normiert, die sonst
an keiner Stelle beriicksichtigt wiirde. Die beiden Parameter z und ¢ werden mit
einer Kreuzvalidierungsmenge per Hand eingestellt.

P(X|W) - P(W) .4 P(X|W)-P(W)?- ¢!
PX) P(X)

P(W|X) = (3.21)

Perplexitit

Die Perplexitét ist ein Maf}, mit der die Komplexitéit der Erkennungsaufgabe ange-
geben wird. Die Perplexitit wird aus der Entropie H eines stochastischen Prozesses
abgeleitet. H beschreibt den Informationsgehalt, der von einer Quelle generiert wird.
Im Fall der Spracherkennung entspricht diese Quelle einem Sprecher, der eine Wort-
sequenz erzeugt. Die Entropie der Wortsequenz kann dann mittels der Faktorisierung
mit N-Grammen approximiert werden zu:

1 n
HW)=-> P(W)logP(W) ~ - > log P(wi|witn—1, WisN-2,-- ., w;—1) := LP
i=1
(3.22)
Die Perplexitit ist definiert als PP = 25 und gibt anschaulich gesprochen den
mittleren Verzweigungsgrad eines Sprachmodells an. Die Perplexitit nimmt ihren
kleinsten Wert PP = 1 an, wenn jedes Wort mit Sicherheit vorausgesagt wird. Der
grofite Wert, den die Perplexitdt annimmt, entspricht der Gréfle des Vokabulars

2Eine Mora-Silbe besteht aus einer CV-Folge mit Ausnahme von [N], das einzeln stehen kann.
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und tritt genau dann ein, wenn alle Worte gleichwahrscheinlich sind, so dafl das
Sprachmodell keine Information iiber das jeweils nachfolgende Wort hat.

Die Perplexitit wird als Giitemafl herangezogen, wenn man sich zwischen mehre-
ren Sprachmodellen entscheiden muf}. Gewiinscht ist dasjenige Sprachmodell, dessen
Vorhersage der Wirklichkeit am néchsten kommt. Da die ,, Wirklichkeit“ im Vorfeld
nicht bekannt ist, verwendet man einen moglichst représentativen Ausschnitt in
Form eines Validierungstextes und wéhlt dasjenige Sprachmodell, das den Validie-
rungstext mit der héchsten Wahrscheinlichkeit vorhersagt. Da ein Validierungstext
nicht die gesamte Wirklichkeit représentieren kann, sind direkte Vergleiche zwischen
Sprachmodellen nur auf identischen Texten sinnvoll. Zum Vergleich verschiedener
Wortsegmentierungen ist es allerdings wiinschenswert, die Perplexititen auf ver-
schieden segmentierten Validierungstexten zu vergleichen. Dazu wird die normierte

Perplexitit PP = PP% berechnet [TRI7], wobei n die Grofie des urspriingli-
chen Validierungstextes ist, und n' die Grofle des resegmentierten Validierungstextes.
PPré ist somit unabhiingig von der zugrundeliegenden Segmentierung der Wortein-
heiten eines Textes.

3.3 Bestimmung der Erkennungsleistung

Zur Evaluation eines Spracherkenners wird eine gesprochene Auferung dekodiert,
was in einer besten Worthypothese und optional einer Menge in Frage kommen-
der Alternativen resultiert. Zur Bewertung dieser Hypothese ist ein Fehlermaf er-
forderlich. Anhand des mit diesem Fehlermafl gemessenen Fehlers konnen die Er-
kennungsresultate verschiedener Systeme miteinander verglichen werden. Der letzte
Abschnitt dieses Kapitels fafit die Probleme zusammen, die sich beim Vergleich von
Erkennungsergebnissen verschiedener Sprachen ergeben.

3.3.1 Dekodierung kontinuierlich gesprochener Sprache

Das Problem, auf moglichst effiziente Weise diejenige Wortsequenz W* zu finden,
die den Ausdruck P(X|W) - P(W) maximiert, 148t sich wie beschrieben mit dem
Viterbi-Algorithmus 16sen. Allerdings mufl bei kontinuierlich gesprochener Sprache
statt eines Einzelwortes nun eine kontinuierlich gesprochene Wortsequenz W de-
kodiert werden. Wiirde man das Maximierungsproblem fiir W nach dem vorge-
stellten Prinzip der Einzelworterkennung l6sen wollen, dann miifite man fiir alle
denkbaren Wortsequenzen die Produktionswahrscheinlichkeiten berechnen. Das ist
in keinem vertretbaren Zeitaufwand zu bewiltigen. Wenn andererseits die Segmen-
tierung der gesprochenen Auflerung in Einzelwortern bekannt wire, dann wiirde
der Viterbi-Algorithmus in jedem dieser Abschnitte das am besten passende Wort
finden und so die wahrscheinlichste Wortsequenz berechnen. Die Erweiterung des
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Viterbi-Algorithmus, in der die Segmentierung und die Einzelwortdekodierung ge-
meinsam gelost werden, ist der One-Stage-Dynamic-Time-Warping Algorithmus
[SCI0, Ney90]|. Dabei wird statt eines kompletten Satzmodells eine Sequenz be-
liebig koppelbarer Wortmodelle aufgebaut, wie auf der linken Seite in Abbildung
3.8 fiir drei Wortmodelle dargestellt. Innerhalb der einzelnen Wortmodelle erfolgt
die Berechnung des besten Pfades durch das Wort nach dem Viterbi-Algorithmus.
Der Suchprozefl mit den Viterbi-Pfaden innerhalb eines Wortmodelles ist auf der
rechten Seite in Abbildung 3.8 illustriert. An den Wortenden kann nun zuséitzlich
in den Anfangszustand eines neuen Wortmodells gesprungen werden. Da zu jedem
Zeitpunkt ein neues Wort beginnen kann, gibt es fiir jeden Zustand einen moglichen
Ubergang von einem Wortendezustand zu allen Wortbeginnzustéinden. Beim Sprung
in ein neues Wort wird in der Regel das beschriebene statistische Sprachmodell mit
einberechnet. Die Sequenzen von Einzelwortern werden auf diese Weise nicht nur
durch den akustisch wahrscheinlichsten Pfad von einem zum anderen Wort, sondern
auch durch den vorausgegangenen textuellen Kontext gesteuert.

Wl% ol | .i'-_
) o ;
W3 §

A A A -

Abbildung 3.8: Verkettung von Wortmodellen (links) und Viterbi-Pfade durch die
Suchmatrix (rechts)

Bei der Berechnung des besten Pfades durch die Suchmatrix ist die Bewertung man-
cher Suchpfade so viel schlechter im Vergleich zu anderen, daf} es sehr unwahrschein-
lich ist, dafl diese Suchpfade als beste Suchpfade enden. Um die Zahl aktiver Such-
pfade zu verringern, und damit die Berechnungskosten zu reduzieren, werden die
aussichtslosen partielle Suchpfade friihzeitig abgeschnitten. Diesen Vorgang nennt
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man Pruning (engl. to prune). In [Wos98] sind neben einem guten Uberblick die in
JRTk eingesetzten Pruning-Heuristiken und Techniken ausfiihrlich beschrieben.

3.3.2 N-Besten-Listen, Worthypothesengraphen

Aus der Riickverfolgung des besten Suchpfades entsteht eine Sequenz von Wortern,
die als Hypothese vom Erkenner ausgegeben wird. Werden die N-besten Suchpfa-
de ausgewertet, entsteht eine N-besten Liste von Hypothesen. Diese kénnen sehr
kompakt in Form eines Worthypothesengraphen (WHG) dargestellt werden. Die N-
besten Listen oder WHGs bieten die Moglichkeit, daraus neue beste Hypothesen zu
berechnen, indem beispielsweise hoheres Wissen, weitreichende Sprachmodelle oder
andere akustische Modelle anwendet werden. Durch die Vorgabe von z, p-Paaren
(vgl. Abschnitt 3.2.3) lassen sich dariiber hinaus die Parameter des Sprachmodells
manuell feineinstellen.

Ebenfalls auf einem WHG basiert der Hypothesis Driven Lexical Adaptation Ansatz
(HDLA) von Geutner [GFS97, GFW99]. Dieser Ansatz erlaubt die virtuelle Erwei-
terung des Erkennervokabulars und bietet somit eine Losung des OOV-Problems fiir
stark flektierende oder agglutinierende Sprachen. HDLA wurde auf den GlobalPhone-
Sprachen Kroatisch und Tiirkisch erprobt. Der Ansatz und die damit erzielten Re-
sultate werden in Abschnitt 5.5.3 beschrieben.

3.3.3 Messung von Fehlerraten

Um die Fehler der Erkennungsausgabe zu messen, stellt man den Referenzsatz und
die erkannte Satzhypothese einander gegeniiber und berechnet die minimale Editier-
distanz zwischen Referenz und Hypothese. Man unterscheidet die Fehler Verwechs-
lungen (Nsyp), Auslassungen (Nge) und FEinfiigungen (Ny,s) und berechnet anhand
dieser drei Fehlerklassen das Giitekriterium Wortfehlerrate (WE)

Nsub + Nins + Ndel
N

WE =100 - (3.23)

wobeil N die Gesamtzahl der Worter des Referenzsatzes ist.

Dieses Giitemaf eignet sich gut, um die Erkennungsleistungen innerhalb einer Spra-
che zu vergleichen. Weil sich die Fehlerrate aber auf Worter bezieht, ist das Mafl
nicht immer geeignet, um die Erkennungsleistung zwischen wverschiedenen Sprachen
zu vergleichen (siehe néchster Abschnitt). Auflerdem gibt es, wie bereits in Abschnitt
2.4.2.2 beschrieben, in einigen Sprachen iiberhaupt kein Wortkonzept.

In Sprachen ohne Wortkonzept oder in stark agglutinierenden Sprachen haben sich
daher neben dem Wortfehlermafl andere Fehlermafle etabliert, die auf verschieden
langen sprachlichen Einheiten wie Silben oder Phoneme basieren. Im folgende sei
dieses Konzept am Beispiel der koreanischen Sprache erldautert. Im Koreanischen
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verwendet man die Fojeol Fehlerrate (EE)?, die ,Character® Fehlerrate (CE)* und
die Phonemfehlerrate (PE). In den folgenden Beispielen zeigt die obere Zeile die
Referenz einer AuBerung, die unter Zeile gibt die Hypothese wieder. Zunichst wird
die Berechnung der Eojeol Fehlerrate gezeigt:

= A ot A e
TE opudd ofndels

Das Eojeol &%+ wird korrekt erkannt. ¢1A| ist ein Auslassungsfehler, weil es
nicht in der Hypothese erscheint. o} o] A] wird filschlicherweise mit o}¥
3} verwechselt, ein Subtitutionsfehler also. o] \J o)A ist ein KEinfiigungsfehler,
da es hypothetisiert wird, obwohl es in der Referenz nicht auftaucht. Die ver-
bleibenden zwei Eojeols sind korrekt erkannt worden. Die Zahl N der insgesamt
gesprochenen Eojeols betrigt 5, es ergibt sich insgesamt eine Eojeol Fehlerrate von
EE =100 - #5% = 60%.

Um die Character Fehlerrate zu berechnen, bricht man jedes Eojeol in seine Silben-
komponenten auf und berechnet die Fehlerrate auf den sich ergebenden Sequenzen:

R EDER of A # A &% 7
F3E oM udol Yl ARAEE YA

Insgesamt werden 14 Silben richtig erkannt, zwei sind ausgelassen, vier wer-
den filschlich eingefiigt. Damit ergibt sich eine Character Fehlerrate von
CE =100 - %22% = 37.5%.

Zuletzt kann man noch die Phonemerkennungsrate berechnen. Dazu wird von jedem
Eojeol/Character die Phonemsequenz aus dem Aussprachelexikon nachgeschlagen.
Diese Art der Berechnung der Phonemerkennungsleisung wird hier als gebundene
Phonemerkennung bezeichnet weil die Phonemerkennung durch die Vorgabe der

Worter an Wortgrenzen gebunden ist .Im Beispiel resultiert daraus eine Phonem
Fehlerrate von: PE = 100 - 2£:29% = 36.11%.

DONGMUNEUNEONJEABEONIM EGE...
DONGMUNEUN ABEONIMGOAEOMEONIMEGE...

...PhiEONJIREULSSEUMNIGG A

...PhiEONJIREULSSEUMNIGG A

3Eojeol = koreanische Wortphrasen
4Character = koreanische Silbe
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Um die Wortfehlerrate des Koreanischen mit der im Englischen in Bezug zu setzen,
hat sich in der Literatur die Approximation W FE ~ EEQﬂ etabliert.

Falls die Worteinheiten zweier Sprachen einander nicht entsprechen, miissen die
Fehlerraten zueinander in Bezug gesetzt werden. Es gibt allerdings derzeit kaum
Sprachpaare, fiir die eine Approximation der Fehlerraten wie zwischen Koreanisch
und Englisch definiert ist. Eine zuverlédssige Methode, die Erkennungsraten verschie-
dener Sprachen miteinander zu vergleichen, bietet die Verwendung einer gemeinsa-
men Untereinheit als Berechnungseinheit. Dazu eignen sich Fehlerrate auf Phonem-
basis. Zur Berechnung der Phonemfehlerraten wird entweder, wie oben vorgefiihrt,
jedes hypothetisierte Wort in seine Phonemsequenz zerlegt oder es werden Phonem-
hypothesen von Erkennern dekodiert, deren Vokabular nicht aus Wértern sondern
aus Phonemen besteht. Diese Erkennung wird als frei laufende Phonemerkennung
bezeichnet.

3.3.4 Vergleich zwischen Sprachen

Beim Vergleich der beschriebenen Phonemerkennungsrate sind die Effekte unter-
schiedlicher Wortlidngen zwischen Sprachen bereinigt. Sprachenspezifisch inhérenten
Schwierigkeiten einer Sprache schlagen sich nach wie vor in der Hypothese nieder.

Die Dimensionen, die das anfinglich vorgestellte Urknall-Modell in Abbildung 3.1
aufspannen, veranschaulichen die komplexen Anforderungen an einen Spracherken-
ner. Der Schwierigkeitsgrad einer solchen Anforderung beeinflufit natiirlich die Er-
kennungsresultate. Heutzutage liegen die Leistungen von sprecherabhéngigen Ein-
zelworterkennern in ruhigen Umgebungen unter 1% Wortfehlerrate. Dagegen liegen
die Erkennungsfehler einer sprecherunabhingigen Erkennung von Umgangssprache,
die auf 6ffentlichen Plitzen aufgenommen wurde, im Bereich von 40%. Kein For-
scher kime auf den Gedanken, diese beiden Leistung zueinander in Beziehung zu
setzen, weil sich die Systeme in den vier Dimensionen Umgebung, Sprecher, Anwen-
dung und Sprechstil voneinander unterscheiden. Nach Auffassung der Autorin ist
Sprache eine weitere Dimension, die den direkten Vergleich von Erkennungsergeb-
nissen erschwert. Selbst wenn die {ibrigen Dimensionen konstant gehalten werden,
unterscheiden sich Sprachen untereinander durch die folgenden Faktoren:

Lautstruktur PHONEMINVENTAR: Einige Sprachen wie etwa Tiirkisch oder Kroa-
tisch haben ein sehr simples Phoneminventar, andere dagegen sind komplexer
wie das Portugiesische oder verwenden Toneme wie das Chinesische (siehe Ab-
schnitt 5.4.2). PHONOLOGIE: Manche Sprachen haben eine Silbenstruktur, die
sich sehr klar in der phonetischen und phonologischen Struktur ausdriickt, wie
etwa die Mora-Silben im Japanischen. Andere Sprachen wie Deutsch lassen
dagegen zahlreiche Konsonantencluster (siehe Abschnitt 5.4.2) zu, die schwe-
rer zu erkennen sind, die Anzahl an Triphonen erhéht (vgl. Abschnitt 5.4.3)
und in héheren Phonemperplexitéiten (vgl. Abschnitt 5.4.2) resultieren.
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Ausspracheworterbuch GRAPHEM-ZU-PHONEM RELATION: Sprachen unter-
scheiden sich sehr stark hinsichtlich ihrer Graphem-zu-Phonem Beziehung (sie-
he Abschnitt 5.4.1). In Sprachen, deren Aussprache sehr eng an die Orthogra-
phie gebunden ist und keine Ausnahmen zulédft, ist die Wahrscheinlichkeit
hoher, dafl das Ausspracheworterbuch wenig Fehler enthilt. Da das Ausspra-
cheworterbuch eine zentrale Quelle der Spracherkennung ist, wirkt sich dies auf
die Erkennungsleistung aus. VERWECHSELBARKEIT: Manche Sprachen haben
sehr viele kurze und verwechselbare Funktionsworter, die hdufig gesprochen
und oft schlecht artikuliert werden. Eine Fehleranalyse von [Rog97] zeigte,
daf fast die Hélfte aller Fehler eines englischen Diktiererkenners auf die 6
Funktionsworter the, a, and, of, that, und in entfallen. Andere Sprachen da-
gegen haben {iberwiegend lingere, wenig verwechselbare Worteinheiten (siehe
Abschnitt 5.4.4). MORPHOLOGIE: flektionsreiche Sprachen, deren Worter sich
nur in leicht zu verwechselnden Endungen unterscheiden, haben trotz ausrei-
chender Wortlinge eine hohe Wortverwechselbarkeit (Beispiel: deutsche En-
dungen -en -em). HOMOPHONE: Die Anzahl gleichlautender Aussprachen bei
unterschiedlicher Wortform ist sehr unterschiedlich. Franzosisch ist ein Beispiel
fiir eine Sprache, in der sehr viele Homophone vorkommen (ai, aie, aies, ait,
aient, hais, haie, es, est werden allesamt /e/ gesprochen). Die Art und Wei-
se, wie und ob Homophonfehler gezihlt werden hat daher einen signifikanten
Einflu} auf den Vergleich.

Vokabular VOKABULARGROSSE: Sprachen unterscheiden sich hinsichtlich ihrer
Kompaktheit, was bedeutet, dal sie unterschiedlich viele laufende Worter
aber auch unterschiedlich grofle Vokabularien benétigen, um den identischen
Sachverhalt auszudriicken (siehe Abschnitt 5.4.5). VOKABULARWACHSTUM:
Bedingt durch den Sprachbau und die Segmentierung sind die Wortldngen
sprachenspezifisch sehr unterschiedlich (siehe Abschnitt 5.4.4). Dies resultiert
in sehr verschiedenen Vokabulargréflen, aber insbesondere unterschiedlichem
Vokabularwachstum. Daraus resultieren fiir gleichgrole Vokabularien unter-
schiedlich hohe OOV-Raten (siehe Abschnitt 5.4.4). Ein OOV-Wort kann im
Mittel 1.5-2 Folgefehler nach sich ziehen. SCHREIBWEISE: Viele Sprachen un-
terscheiden keine Grof- und Kleinschreibung, wie etwa Englisch. In anderen
Sprachen kann die Schreibweise bedeutungsunterscheidend oder gar ausspra-
cheunterscheidend sein, wie im deutschen Beispiel weg - Weg.

Sprachmodell WORTSTELLUNG: In wenig flektierten Sprachen oder solchen mit
isoliertem Sprachbau, wird die Beziehung zwischen zwei Wértern hiufig durch
die nahe Wortstellung ausgedriickt. Flektionsreiche Sprachen sind in ihrer
Wortstellung dagegen wesentlich freier. Bedingt durch die geringe Reichweite
der Trigramm-Sprachmodelle sind weniger flektierende Sprachen begiinstigt.

Mochte man Sprachen frei von diesen inhédrenten Schwierigkeiten ausschlieflich auf
der akustischen Ebene vergleichen, dann ist die Messung der Phonemfehlerrate auf
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der Basis eines frei laufenden Phonemerkenners sinnvoll. Mit frei laufendem Phone-
merkenner ist ein Erkenner gemeint, der als Vokabular bzw. Aussprachewo6rterbuch
das Phoneminventar verwendet und dessen Sprachmodell gleichverteilte Phonem-
unigramme enthélt.

Um die Leistungen der entwickelten Erkenner in verschiedenen Sprachen zueinander
in Beziehung setzen zu konnen, werden in dieser Arbeit in Kapitel 5 die behan-
delten Sprachen beziiglich der angefiihrten Kriterien miteinander verglichen. Neben
den Worterkennungsraten werden Phonemerkennungsraten von gebundenen und frei
laufenden Phonemerkennern ermittelt.



Kapitel 4

Die GlobalPhone-Datensammlung

Forschung im Bereich multilinguale Spracherkennung ist nicht ohne eine Datenbasis
mdglich, die ausreichendes Sprach- und Textmaterial von einheitlicher Qualitdt in
vielen Sprachen bereitstellt. Diese Erkenntnis hat sich mittlerweile durchgesetzt, und
viele Konsortien kiimmern sich heutzutage verstdarkt um multilinguale Datensamm-
lungen. Zu Beginn dieser Arbeit gab es noch keine Sammlung von ausreichender
Griflenordnung. Im Rahmen dieser Arbeit wurde daher das Projekt GlobalPhone in-
ititert, um eine eigene Datenbasis zu erstellen. Dieses Kapitel beschreibt die Planung
und Durchfiihrung des Projekts und die daraus entstandene GlobalPhone-Datenbasts,
die die Grundlage dieser Arbeit bildet.

4.1 Motivation

Im Idealfall stiinde zur Forschung im Bereich ,Spracherkennung fiir grofle
Wortschéitze unter dem Aspekt der Multilingualitit® eine Datenbasis in vielen ver-
schiedenen Sprachen zur Verfiigung, die:

e die fiir die Spracherkennung wichtigsten Sprachen im Sinne von Verbreitungs-
grad und wirtschaftlicher Relevanz abdeckt,

e moglichst das komplette lautliche Inventar abdeckt, das der Mensch zur
sprachlichen Kommunikation verwendet,

e Personen umfafit, die einer reprisentativen Auswahl von Muttersprachlern im
Sinne von Geschlecht, Alter und Bildung entstammen,

e ausreichend transliteriertes Sprachmaterial enthélt, das ein robustes Schétzen
akustischer Modelle garantiert (pro Sprache mindestens 10000 Auflerungen mit
etwa 100000 kontinuierlich gesprochenen Wértern ([LADGA96]),

71
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e umfangreiche Texte mit Millionen laufender Worter zum Trainieren der
Sprachmodelle zur Verfiigung stellt,

e in moglichst einheitlicher akustischer Qualitét vorliegt, um sprachenspezifische
Unterschiede erfalbar machen zu kénnen (gleiche Aufnahmebedingungen, glei-
che Umgebungsbedingungen, gleiche Szenarien),

e in allen Sprachen den gleichen Sprechstil aufweist (gelesen, spontan, oder Um-
gangssprache, im Monolog oder Dialog),

e in semantischer Hinsicht in allen Sprachen #quivalent ist (Vokabular und
Domine).

Zum Zeitpunkt des Beginns dieser Arbeit (1996) gab es nur wenige Datensammlun-
gen, die mehrere Sprachen umfassen. Die umfangreichste Datenbasis, die zur Losung
des Sprachenidentifizierungsproblems entstanden war, ist das OGI Multilanguage
Telephone Speech Corpus [MCO92|, der 1996 bereits 11 Sprachen umfafite. Da fiir
Sprachenidentifizierung keine Transkriptionen vorausgesetzt werden, wurde nur ein
kleiner Anteil der Sammlung transkribiert. Solche Datenbasen sind zur Entwick-
lung von Erkennern fiir grole Wortschitze ungeeignet. Im Rahmen des deutschen
Sprachprojektes VERBMOBIL [VERO00] entstand eine sehr umfangreiche, komplett
verschriftete Datenbasis. Allerdings umfafit das Projekt ,nur“ die drei Sprachen
Deutsch, Englisch und Japanisch, was fiir das im Rahmen dieser Arbeit geplan-
te Forschungsvorhaben zu wenige waren. Neben diesen Datenbasen waren im Jahr
1996 nur monolinguale oder héchstens bilinguale verschriftete Datenbasen verfiigbar,
wie etwa der ATIS und der Wall Street Journal Task in Amerikanischem Englisch
von der DARPA, das WSJCAMO Korpus fiir Britisches Englisch, dessen franzosi-
sches Pendant BREF Le Monde oder das deutsche PHONDAT-Korpus Frankfurter
Rundschau. Fiir Forschungsarbeiten mit dem Ziel des Vergleichs zwischen Sprachen
ist eine Zusammenfassung mehrerer solcher Korpora kaum moglich, da die Sammel-
bedingungen der einzelnen Datenbasen nicht standardisiert sind und daher erheblich
voneinander abweichen. Jedes Korpus verfiigt iiber eigene Szenarien und Aufnah-
mebedingungen.

Wihrend sich mittlerweile die Erkenntnis durchgesetzt hat, dal die Forschung im
Bereich multilinguale Sprachtechnologie durch das Fehlen einheitlicher multilingua-
ler Datenbasen stark behindert wird [LADGA96, YADA ™97, AD99], gab es bis 1996
keine verschriftete Sprachdatenbasen in geniigender Sprachenzahl, ausreichendem
Datenumfang und einheitlicher Qualitit. Daher entschlof8 sich die Autorin zur In-
itiierung des Projekts GlobalPhone, um eigenstéindig eine multilinguale Datenbasis
aufzubauen, die den eigenen Erfordernissen geniigt [SWW97, SW98a|. Die Samm-
lung der GlobalPhone-Datenbasis war damit dem allgemeinen Trend zur Sammlung
grofler multilingualer Daten voraus. Sie wird heute als Vorbild herangezogen und in
Aufzihlungen zitiert [AD99.
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Mittlerweile bemiihen sich zahlreiche international operierende Datenkonsortien
darum, groBle Datensammlung zu koordinieren und zu Forschungszwecken zur
Verfiigung zu stellen [ML98]. Zu nennen sind hier insbesondere das Linguistic Data
Consortium (LDC) [LDCO00] in den Vereinigten Staaten und die FEuropean Lan-
guage Resources Association (ELRA) [ELR98] als Datendistributionsorgan der EU-
Language Engineering Initiative. Beispiele fiir Datensammelprojekte sind Speechdat
[Spe9d8b], welches die Sammlung von Kommandowdrtern und isoliert gesprochenen
Ziffern und Buchstaben und einigen wenigen gesprochenen Sétzen via Telefon in den
8 europdischen Sprachen Deutsch, Franzosisch, Italienisch, Britisch-Englisch, Portu-
giesisch, Spanisch, Schweizer-Franzosisch und Dénisch umfafit, und mittlerweile in
die vierte Runde geht. Es wurde auf die Sammlung von Autodaten in 10 Sprachen
erweitert [SC98]. Im Rahmen des EC-Copernicus Programmes gibt es das Projekt
BABEL [BAB99], in dem eine Datenbank fiir Sprachen aus Zentral- und Osteuropa
erstellt werden soll. Gesammelt wird in den 6 Sprachen Bulgarisch, Estnisch, Unga-
risch, Polnisch und Ruménisch [Roa97]. Da Multilingualitéit eines der Kernthemen
des fiinften Rahmenprogrammes der EU ist, ist die Erstellung grofler Datenbasen
in vielen Sprachen derzeit eines der vordringlichen Ziele der ELRA. In den Verei-
nigten Staaten vertreibt das LDC die Daten aus dem Projekt CallHome, in dem
Telefonkonversationen in den Sprachen Agyptisch, Englisch, Mandarin Chinesisch
und Spanisch mitgeschnitten werden. Das Hub4 Programm der DARPA umfafit die
Sammlung von Broadcast News Daten in den Sprachen Englisch, Japanisch, Manda-
rin, und Spanisch. Die Anzahl der Sprachen, der Datenumfang sowie die Szenarien,
in denen gesammelt wird, steigt bestdndig. Das internationale Coordinating Com-
mittee for Speech Databases and Assessment COCOSDA hat sich mit dem Polyphone
Projekt zum Ziel gesetzt, soviele Weltsprachen wie nur méglich in Telefonqualitét zu
sammeln [BTG94, DBiV*t94, MHW™95]. Die Asienerweiterung dieses Kommittees
bemiiht sich derzeit um den Aufbau von Datenbasen im asiatischen Raum.

4.2 Sprachenauswahl

Bedingt durch die Sprachenvielfalt auf der Welt ist es nicht moglich, alle Sprachen
in einer Datenbasis reprisentieren zu wollen. Daher mufy zunéchst die Zahl der Kan-
didaten auf ein machbares Maf} reduziert werden. Dazu wurde die in Abschnitt 2.2
erarbeiteten Reihung der Sprachen der Welt nach Verbreitungsgrad und Stellenwert
herangezogen. Diese Faktoren garantieren die Relevanz und Niitzlichkeit eines ent-
stehenden Spracherkennungssysteme. Nimmt man als untere Grenze eine Sprecher-
zahl von etwa einer Millionen, um fiir die Spracherkennung interessant zu sein, dann
schrinkt sich nach den in Abbildung 2.1 prisentierten Zahlen die Auswahl auf etwa
150 Sprachen ein. Im Hinblick auf die Sprachmodellierung sollten ausreichende Tex-
tresourcen zur Verfiigung stehen, was nach [AD99] auf einige hundert Amtssprachen
hochtechnologisierter Lander zutrifft.
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Da der Fokus dieser Arbeit auf der Erstellung eines multilingualen Spracherkenners
liegt, der leicht auf neue Sprachen portiert werden kann, erfolgte die weitere Aus-
wahl der Sprachen nach dem Kriterium der Diversitéit. Dazu werden die im Abschnitt
2.4 beschriebenen Strukturkriterien von Sprache herangezogen. Insgesamt sollen die
GlobalPhone-Sprachen eine gewisse Varianz der Spracheigenschaften beziiglich pho-
netischer, phonologischer, prosodischer und grammatischer Merkmale gew&hrleisten.

Unter Beriicksichtigung der genannten Gesichtspunkte und aufgrund einiger duflerer
Randbedingungen wurden fiir die GlobalPhone-Datenbasis 13 Sprachen gesammelt,
die in Tabelle 4.1 neben der verwendeten Abkiirzung und dem Land, in dem gesam-
melt wurden, zusammengestellt sind.

Sprache Abkiirzung Sammelland

Arabisch AR Tunesien
Mandarin-Chinesisch || CH Festland-China
Schanghai-Chinesisch || WU Festland-China
Deutsch DE Deutschland
Japanisch JA Japan

Koreanisch KO Siid-Korea

Kroatisch KR Kroatien und Bosnien
Portugiesisch PO Brasilien

Russisch RU Weifirulland
Schwedisch SW Schweden

Spanisch SP Costa Rica

Tamil TA Indien

Tiirkisch TU Tiirkei

Englisch EN iibernommen aus WSJ
Franzosisch FR iibernommen aus BREF

Tabelle 4.1: Die GlobalPhone-Sprachen

Wie der Vergleich mit Tabelle 2.3 zeigt, werden mit den Sprachen Englisch, Deutsch,
Japanisch, Franzosisch und Russisch fiinf der sechs volkswirtschaftlich interessante-
sten Sprachen abgedeckt. Wegen ihres hohen Verbreitungsgrades und ungebrochenen
Bevilkerungswachstums sind die Sprachen Hindi, Spanisch und Arabisch relevant,
von denen GlobalPhone die letzten beiden abdeckt. Sprachen wie Japanisch, Korea-
nisch, Chinesisch und Thai sind die Sprachen der Zukunftsmirkte, da sich die asiati-
schen Staaten zu starken Handelspartnern entwickelt haben. Von diesen 4 Sprachen
sind in der GlobalPhone-Datenbasis die ersten drei erfalt worden.

Durch die marktwirtschaftliche Dynamik in den fritheren ,,Ostblockstaaten* er6ffnen
sich neue Moglichkeiten und damit auch sprachliche Herausforderungen fiir Indu-
strie, Dienstleister, Medien und Behorden. Sprachen wie Tschechisch, Slowakisch,
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Polnisch, Ungarisch, Bulgarisch, Russisch, Ruméanisch, Serbisch, Slowenisch, Kroa-
tisch, Mazedonisch, Weifirussisch, Ukrainisch, Estnisch, Litauisch, Lettisch und an-
dere erhalten dadurch einen ganz neuen Stellenwert. Dies gilt insbesondere fiir den
Standort Deutschland, da sich durch die geographische Nihe schnell grofie Mirkte
entwickeln kénnen. In GlobalPhone sind diese Sprachen mit Russisch und Kroatisch
(Serbisch) représentiert.

Mit den genannten Sprachen deckt die GlobalPhone-Datenbasis neun der 12 wichtig-
sten Weltsprachen (vgl. Tabelle 2.1) und 11 der 20 wichtigsten Amtssprachen (vgl.
Tabelle 2.2) ab. Nach Tabelle 2.4 entspricht das etwa 85% der auf der Welt ge-
sprochenen Sprachfamilien, darunter die Indo-Européischen Sprachen Deutsch und
Schwedisch, die beide wie das Englische germanischen Ursprungs sind sowie Por-
tugiesisch und Spanisch, beide romanisch wie das Franzdsische. Mit den slawischen
Sprachen Russisch und Kroatisch ergibt sich ein weiteres nahverwandtes Sprachpaar.
Japanisch und Koreanisch sind zwei isolierte Sprachen ohne jegliche Verwandtschaft
zu irgendeiner lebenden Sprache. Mandarin und Schanghai sind die beiden hiufig-
sten Dialekte des Chinesischen aus der Sino-Tibetanischen Sprachfamilie. Arabisch
gehort als hamitische Sprache zu einer weiteren grofien Familie, ebenso wie die Turk-
sprache Tiirkisch und die dravidische Sprache Tamil. Ein Vergleich mit Tabelle 2.1
zeigt, dafl die GlobalPhone-Sprachen von insgesamt 3 der 5 Milliarden Menschen
zdhlenden Weltbevilkerung um 1990 als Muttersprache gesprochen werden.

Die GlobalPhone-Sprachen decken eine sehr breite Palette sprachlicher Merkmale ab,
die sich manifestieren in:

e Phonetischen Unterschieden: Das Lautinventar erstreckt sich von sehr einfa-
chen Systemen wie im Tiirkischen {iber Inventare mit zahlreichen Diph- und
Triphthongen (Koreanische), vielen Nasalen (Portugiesisch) hin zu Laryngal-
lauten (Arabisch) und komplexen Tonsystemen (Mandarin und Schanghai-
Chinesisch).

e Phonologischen Unterschieden: Wiahrend Sprachen wie Mandarin ein recht ein-
faches CV oder CVC basiertes Silbenmuster mit einem limitierten Repertoire
an Konsonanten und mit charakteristischen Tonhéhenkonturen hat, weisen
beispielsweise Deutsch und Englisch eine vielfiltige Silbenstruktur auf, mit
potentiellen Clustern von bis zu 6 Konsonanten zwischen Vokalkernen aber
ohne Tonhohenkontraste zwischen Silben.

e Prosodischen Unterschieden: GlobalPhone umfafit mit Mandarin und
Schanghai-Chinesisch sowohl zwei Tonsprachen als auch Akzentsprachen wie
Japanisch und Betonungssprachen mit entweder festen Betonungsmustern wie
Tiirkisch oder lexikalischen Betonungsmustern wie Deutsch und Englisch.

e Morphologischen Unterschieden: Der Sprachbau der GlobalPhone-Sprachen
reicht von isoliert (Chinesisch) {iber kaum flektiert (Englisch) bis hin zu ag-
glutinierenden Sprachen wie Tiirkisch und Koreanisch.
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4.3 Doméianen- und Textauswahl

Zusitzlich zu den oben formulierten Forderungen an die Sprachenauswahl spielten
die Faktoren Kosten und Zeit eine wesentliche Rolle beim Entwurf des Korpus. Der
aufwendigste und teuerste Teil einer Sammlung von Sprachdaten ist die nachtrigli-
che Verschriftung des gesprochenen Textes. Um moglichst kostengiinstig zu bleiben,
wurden gelesene Sprachdaten gesammelt, also solche, bei denen die zu sprechenden
Texte bereits in elektronischer Form vorliegen.

Sprache Name der Zeitung
URL (Stand Oktober 1999)
Arabisch Assabah

http://www.tunisie.com/Assabah
Chinesisch Peoples Daily

http://www.snweb.com

Deutsch FAZ, Siiddeutsche

http:/ /www .faz.de
http://www.sueddeutsche.de
Koreanisch Hankyoreh Daily News
http://news.hani.co.kr

Kroatisch HRT, Nacional, Obzor
http://www.hrt.hr /vijesti, www.nacional.hr
http://www.tel.hr /hrvatski-obzor
Japanisch Nikkei Shinbun
http://www.nikkeihome.co.jp
Portugiesisch || Folha de Sao Paulo
http://www.uol.com.br /fsp

Russisch Ogonyok Gaseta und express-chronika
http://www.ropnet.ru/ogonyok
Schwedisch Goteborgs-Posten

http://www.gp.se

Spanisch La Nacion
http://www.nacion.co.cr
Tamil Thinaboomi Tamil Daily
http://www.thinaboomi.com
Tiirkisch Zaman

http://www.zaman.com.tr

Tabelle 4.2: Name und Internet-Quellen der zur Datensammlung verwendeten iiber-
regionale landesspezifische Tageszeitungen

Dariiber hinaus war es das Ziel, in allen Sprachen Daten iiber dieselbe Doméne
zu sammeln. Als Textquelle wurden im Internet verfiigbare iiberregionale Tageszei-
tungen der jeweiligen Linder ausgewihlt. Die Themengebiete umfassen die Berei-
che internationales und nationales Tagesgeschehen sowie Wirtschaftsberichte. Dies
gewihrleistet den Gebrauch spracheniibergreifender Namen und Bezeichnungen so-
wie einigermaflen Vergleichbarkeit. Die Doméne ist sehr weit gefait und wird so den
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Erfordernissen eines Erkenners fiir grole Wortschitze gerecht. Auch kann dadurch
das Ziel erreicht werden, moglichst vielfiltiges Sprachmaterial zu erhalten, um die
Polyphonabdeckung zu maximieren. Die elektronische Verfiigbarkeit der Zeitungen
garantiert, daf} eine nahezu unerschépfliche Quelle weiterer Textdaten zur Verfiigung
steht, wie sie zur zuverléssigen Schitzung der Sprachmodelle notwendig sind. Tabel-
le 4.2 zeigt die zur Sammlung der Sprachdaten verwendeten Tageszeitungen nebst
ihren Internet-Quelle.

4.4 Datenerfassung

Es ist nicht einfach, Menschen aus den verschiedensten Teilen der Erde dazu zu bewe-
gen, fiir Forschungszwecke ihre Sprache zu spenden. Eine Sammlung in Deutschland
ist problematisch, weil es nicht einfach ist, viele Muttersprachler fiir die ausgewéhlten
Sprachen zu finden. Als Mdglichkeit bliebe ein Datensammlung via Telefon. Dieses
Vorgehen hat aber drei gravierende Nachteile: Erstens sind Telefondaten bandbe-
grenzt (350 - 3500 Hz), zweitens ist bei Anrufen aus verschiedenen Teilen der Welt
mit erheblichen Kanalunterschieden zwischen den Telefonverbindungen zu rechnen.
Beide Effekte konnen unerwiinschte Auswirkungen auf die Sprachenvergleiche ha-
ben. Drittens erfordert die Sammlung per Telefon eine Werbekampagne grofleren
Ausmafes (Funk, Fernsehen, Zeitung, newsgroups), um geniigend Teilnehmer zu
garantieren. Die Idee war, statt dessen einige ausldndische Studierende in Deutsch-
land auszuwéhlen, und deren personliche Kontakte im Heimatland zu nutzen, um
Sprachdaten vor Ort sammeln zu lassen.

4.4.1 Die Sammlungskampagne

Zur Sammlung der Sprachdaten wurden auslidndische Studierende der Universitit
Karlsruhe engagiert. Sie wurden iiber die Projektziele informiert, iiber das Szenario
und die zu vermittelnde Sprecherinstruktionen aufgekldrt und im Umgang mit den
Aufnahmegeréten geschult. Noch in Deutschland planten und organisierten sie die
Sammlung und bearbeiteten die notwendigen Textvorlagen. Anschlieflend reisten sie
im Auftrag des Instituts in ihre Heimatlénder und baten dort Freunde, Verwandte
und Bekannte fiir die Wissenschaft Sprache zu spenden.

Das Vorgehen erwies sich fiir die eigenen Zwecke als sehr gut geeignet. Die Stu-
dierenden waren hochmotiviert und sorgsam darauf bedacht, qualitativ hochwertige
Arbeit zu liefern. Auf diese Weise wurde eine ausreichend grofle Zahl von kooperati-
ven Sprachspendern gefunden. Gleichzeitig konnten die Kosten fiir die Aufenthalte
vor Ort gering gehalten werden, weil die Studierenden bei ihren Familien wohnten
und die Sprachspender auf eine Aufwandsentschidigung verzichteten.
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4.4.2 Die Aufnahmegeriite

Alle Daten wurden mit einem tragbaren DAT-Rekorder Sony TDC-8 und einem
Nahsprechmikrofon der Firma Sennheiser HD-440-6 aufgenommen und mit einer
Abtastfrequenz von 48 kHz digital auf DAT-Bénder aufgezeichnet. Anschlielend
wurden sie mit Hilfe einer speziellen Hardware-Karte der Firma MICROWAVE op-
tisch auf einen PC {ibertragen und dort mit der Software WAVE der Firma Turtle
Beach mit 16-bit Auflésung digitalisiert. Zur weiteren Verarbeitung im Spracher-
kenner wurden die Aufnahmen auf eine Abtastrate von 16 kHz transformiert. Die
akustische Uniformitét der Daten spielte dabei eine sehr wichtige Rolle - so wurde in
fritheren Arbeiten der Autorin gezeigt, dafl die unterschiedliche Qualitit der akusti-
schen Daten einen signifikanten Einflufl auf die Sprachenidentifizierungsleistung hat
[SRW96]. Der Vorgang der Digitalisierung und der Reduktion der Abtastfrequenz
der Aufnahmen kostete insgesamt zwei Echtzeitfaktoren Rechenleistung.

4.4.3 Die Sprachspender

Die Muttersprachler sollten einen moglichst guten Querschnitt durch die Bevolke-
rung ergeben. Angestrebt war ein reprisentativer Anteil Frauen und Minner ver-
schiedener Altersstufen (18 - 80 Jahre) und unterschiedlicher Bildungsgrade. In jeder
Sprache wurden etwa 100 Muttersprachler gebeten, die vorgelegte Texte zu lesen.
Pro Sprecher wurden 15-20 Minuten Sprache aufgezeichnet. Um Lesefehler zu mi-
nimieren, war es den Sprechern gestattet, die Texte vorher durchzulesen und bei
eventuellen Unklarheiten nachzufragen. Die Sprecher waren angewiesen, am Satzen-
de (in den meisten Sprachen durch ein Satzendezeichen markiert) eine Pause von
mindestens einer Sekunde Linge einzulegen.

In einem Sprecherdatenblatt wurden Informationen zu den Aufnahmesitzungen fest-
gehalten. Es wurden soziolinguistische Informationen erfragt, die einen Einfluf} auf
die Sprachen nehmen kénnen, wie Geschlecht, Alter, Beruf, dialektale Sprachfarbung
und Atemwegserkrankungen sowie nach Aufnahmebedingungen wie Raumcharakte-
ristik und Hintergrundgerduschen.

4.5 Korpusentwicklung
Mit Korpus wird im folgenden die Sprach- und Textdatenbasis bezeichnet, die in

aufgearbeiteter und validierter Form zum Training und Testen der Spracherkenner
bereitsteht.

4.5.1 Das Softwaretool ,,mapper®

Um aus den gesammelten Audiodateien einen brauchbaren Korpus zu generieren,
mit dem ein Spracherkennungssystem trainiert und getestet werden kann, wurde
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das Softwaretool ,mapper” entwickelt, das auf dem JANUS Recognition Toolkit
JRTk aufsetzt. Das Tool bietet eine bedienerfreundliche Oberfliche und integriert
alle Komponenten, die zum Umgang mit den Daten notwendig wurden, wie Visua-
lisierung der Audiodaten, Pausendetektion und Zerschneiden von Audiodateien in
kleinere Segmente, Romanisieren von Textdaten, Anzeigen und Editieren der Texte,
Eingabe und Interpretation der Protokolldateien sowie Aufbereitung und Sicherung
der Daten.

4.5.2 Validierung der Sprachdaten

Die aufgezeichneten Sprachdaten durchliefen einen dreiteiligen Validierungsprozes$.
Im ersten Schritt werden die Aufnahmeprotokollblitter erfaflt. Diese enthalten alle
relevanten Informationen, um die transferierten Audiodaten in satzweise Auferun-
gen zu zerlegen. Dieser Schritt nimmt pro gesammeltem Sprecher etwa eine Minute
Eingabezeit in Anspruch. Im zweiten Schritt werden die aufgezeichneten Daten mit-
tels eines Pausendetektors nach den 1-Sekundenpausen durchsucht, die bei der Auf-
nahme zwischen zwei zu lesenden Sétzen von den Sprechern eingelegt worden waren
(vgl. Abschnitt 4.4.3) und entsprechend segmentiert. Dieser Schritt erfordert kei-
ne menschliche Arbeitszeit denn er verlduft voll automatisch in etwa 0.2 Echtzeit.
Im dritten Schritt werden die Texte den Audiosegmenten zugeordnet. Eventuelle
Segmentierungsfehler, die durch (sehr seltene) lange Pausen innerhalb eines Satzes
entstehen kénnen, werden korrigiert. Zur Uberpriifung, ob Text und Audio zusam-
menpassen, wurden alle Daten von denselben Studierenden, die zuvor die Daten
gesammelt hatten, probegehort. Falsch gelesene Aufierungen werden dabei entfernt.
Kleinere Lesefehler werden auf den Texten korrigiert, gut horbare Effekte sponta-
ner Sprache wie Hésitationen, Wortabbriiche und Stottern werden in den Texten
markiert. Die dazu erforderliche Bearbeitungszeit schwankt je nach Lesequalitét der
Sprecher erheblich. Gute Sprecher konnten in Echtzeit fertiggestellt werden. Bei sehr
schwachen Leseleistungen wurden zur Korrektur bis zu 4 Stunden, als etwa 16 mal
Echtzeit investiert. Es gab Fillen, in denen die Sprecher eine derart unzureichende
Lesequalitéit vorwiesen, dafl deren Bearbeitung aus Effiziensgriinden abgebrochen
wurde. Im Schnitt betrug die Fertigstellung eines Sprechers etwa 4 mal Echtzeit.

4.5.3 Zeitaufwand

Als grobe Abschitzung des benétigten Zeitbedarfs fiir die Erstellung des gesamten
GlobalPhone-Korpus wird pro Sprecher von einem mittleren Aufwand ausgegangen:
Aufnahme der Sprache: 15-20 Minuten
Ubertragen der Daten auf PC  15-20 Minuten
Reduzieren der Abtastfrequenz 15-20 Minuten
Validieren der Sprachdaten 60 Minuten
Gesamtaufwand pro Sprecher 2 Stunden
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Damit ergibt sich als geschitzter Gesamtaufwand fiir die GlobalPhone-
Datensammlung 1200 Sprecher x2 Stunden = 2400 Arbeitsstunden, wobei die Vor-
bereitung der Datensammlung, sowie die Dauer und Kosten der Anreise und Auf-
enthalte vor Ort nicht miteinbezogen wurden. Ebenfalls nicht mitgerechnet sind hier
die Arbeitsstunden zur Sammlung und Normalisierung der zusétzlich gesammelten
Textdaten und der Aufbereitung der Ausspracheworterbiicher.

4.6 Aktueller Stand des GlobalPhone-Korpus

Dieser Abschnitt gibt eine Ubersicht iiber die soziolinguistischen Eigenschaften aller
aufgenommenen Sprecher, die aufgezeichneten Sprachdaten und die Textdaten des
GlobalPhone-Korpus. In der vorliegenden Arbeit wurden fiir 12 Sprachen automati-
sche Spracherkennungssysteme trainiert und evaluiert. Fiir die Sprachen Arabisch,
Tamil und Schanghai-Chinesisch sind derzeit noch keine Erkennersysteme verfiigbar.
Im Januar 2000 wurde die Datenbasis um tschechische Daten erweitert, die allerdings
nicht mehr in die Arbeit aufgenommen wurden.

Sprecherstatistik

Die Grafik 4.1 zeigt die Verteilung iiber das Geschlecht fiir alle Sprecher der
GlobalPhone-Sprachen sowie fiir Englisch und Franzosisch. In jeder Sprache waren
insgesamt 100 Sprecher geplant, aufler in den Sprachen Schanghai-Chinesisch und
Tamil, in denen von vorneherein nur einiger Sprecher gesammelt werden sollten. Im
Mandarin-Chinesisch, Japanischen und Russischen liegen weit mehr Sprecher vor als
geplant. Im Japanischen war eine zweite Sammlungskampagne durchgefiihrt worden,
um das Ungleichgewicht der Geschlechter auszugleichen (siehe unten). Fiir die chi-
nesische und russische Sprache wurden mehr Sprecher gesammelt, da das Interesse
an diesen Sprachen derzeit sehr grof} ist.

Es ist zu erkennen, daf} bis auf wenige Ausnahmen das Verhéltnis zwischen méann-
lichen und weiblichen Sprechern recht ausgeglichen ist. Im Japanischen besteht ein
Ubergewicht an ménnlichen Sprechern, was daran liegt, da die ersten 100 Sprecher
im Umfeld einer technischen Universitdt in Tokio gesammelt wurden, an der kei-
ne Frauen studieren. Es wurden daher in einer zweiten Aktion verstirkt japanische
Sprecherinnen gesammelt, was das Gleichgewicht nur teilweise wiederherstellte. Im
Deutschen ist das Verhiltnis noch schlechter. Die deutschen Daten wurden an der
Universitit Karlsruhe in der Fakultét fiir Informatik aufgenommen, an der der pro-
zentuale Anteil an Frauen bekanntermaflen sehr gering ist. Im Tiirkischen ist die
Situation genau umgekehrt, hier iiberwiegen die weiblichen Sprecherinnen. Es war
nach Aussagen der Datensammlerin ausgesprochen schwierig, tiirkische Ménner zum
Vorlesen von Zeitungstexten zu bewegen.

Die Grafik 4.2 zeigt die Verteilung iiber die Altersgruppen fiir alle Sprecher al-
ler Sprachen des GlobalPhone-Korpus. Deutlich sichtbar ist das Ubergewicht von
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Abbildung 4.1: Geschlecht der Sprecher im GlobalPhone-Korpus

Sprechern aus der Altersgruppe 20-29 Jahre. Das liegt daran, dafl aus finanziellen
Griinden freiwilligen Sprachspender von den studentischen Datensammler aquiriert
wurden. Dabei handelt es sich um Freunde, die naturgeméif ebenfalls aus dem stu-
dentischen Umfeld stammen und in etwa dasselbe Alter haben. Die meisten Da-
tensammler berichteten, dafl es ausgesprochen schwierig war, ltere, im Berufsle-
ben stehende Personen zum zeitaufwendigen und unentgeltlichen Sprachspenden
zu iiberreden. Insgesamt steht aber dennoch eine breit gestreute Population zur
Verfiigung.

Statistik iiber die Aufnahmen und Auferungen

Tabelle 4.3 gibt einen Uberblick iiber die aufgezeichneten Sprachaufnahmen und
textuell erfaBten AuBerungen des GlobalPhone-Korpus. Erklirtes Minimalziel der
Sammlung war die Gréflenordnung von 10 Stunden Sprachmaterial pro Sprache.
Diese Zahl garantiert die akkurate Schédtzung monolingualer akustischer Modelle
fiir jede Sprache. Die Tabelle 4.3 zeigt, da} dieses Minimalziel in allen Sprachen
erreicht wurde. Die Schwankungen zwischen den Sprachen sind dadurch bedingt,
dafl wie bereits erwéhnt einige Sprachen bevorzugt und in mehreren Kampagnen
gesammelt wurden (Chinesisch und Japanisch), wihrend andere Sprachen mit nied-
riger Prioritat mitliefen (Schanghai-Chinesisch und Tamil). Insgesamt stehen 270
Stunden Sprachdaten von etwa 1360 Sprechern in 13 Sprachen zur Verfiigung. Das
entspricht iiber 110.000 einzelnen Aufnahmen.

Tabelle 4.3 zeigt, dal die mittlere Dauer einer Aufnahme zwischen den Sprachen
stark schwankt. Der Durchschnitt {iber alle Sprachen hinweg liegt bei etwa 8.8 Sekun-
den. Eine Aufnahme entspricht einer gelesenen AuBerung, d.h. einem geschriebenen
Satz in der jeweiligen Online-Zeitung. Wie aus der Tabelle 4.3 zu entnehmen, werden
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Abbildung 4.2: Altersverteilung der Sprecher im GlobalPhone-Korpus

im Schnitt 18.8 Wérter pro Auferung gesprochen. Setzt man Dauer der Aufnahme
und Linge der Auflerung in Wortern zueinander in Beziehung, dann ergibt sich iiber
die Sprachen hinweg ein einigermaflen konstantes Verhéltnis von etwas mehr als 2
gesprochenen Wortern pro Sekunde. Auf die sprachenspezifischen Unterschiede wird
in Kapitel 5 ndher eingegangen.

Aufteilung in Trainings- und Testdaten

In allen Sprachen wurden die Sprecher disjunkt im Verhéltnis 80:10:10 auf die
Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Evaluationsmenge verteilt. Bei der Aufteilung
wurde auf Homogenitét der Alters- und Geschlechtsverteilung (und der Dialekte,
sofern vorhanden) in den einzelnen Sprecheruntermengen Wert gelegt. Dariiber hin-
aus wurde beachtet, dal diejenigen Sprecher, deren Textvorlagen mehrfach verwen-
det worden waren, in die Trainingsmenge gelegt wurden. Dieser Aspekt war beson-
ders fiir die tiirkischen und portugiesischen Daten wesentlich, da in diesen Sprachen
wegen eines temporiren Mangels an Textvorlagen einige Texte von mehreren Spre-
chern gelesen wurden. Die textdisjunkte Aufteilung der Sprecher verhindert eine
Verfédlschung der Aussagen zu Wortfehlerraten und Out-Of-Vocabulary Angaben.
Auf den Sprachdaten der Trainingsmenge wurden die akustischen Modelle trainiert.
Das Textmaterial der Trainingsdaten wurde zur Sprachmodellierung mitverwendet.
Anhand der Kreuzvalidierungsmenge wurden freie Parameter des Spracherkennungs-
systems, wie beispielsweise z, p eingestellt (vgl. Abschnitt 3.2.3). Die Evaluierungs-
menge dient zur Feststellung der Wortfehlerraten.

!Englisch (EN) und Franzosisch (FR) wurden nicht im Rahmen von GlobalPhone gesammelt, da
mit dem Wall Street Journal Korpus und dem BREF-le Monde Korpus bereits Daten im gewiinsch-
ten Format vorliegen.
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Lénge pro Gesamt- | Worter pro  Laufende
Sprache Sprecher  Aufnahmen Aufnahme [s] linge [Std] | AuBerung Worter
Ch-Mandarin 132 10181 11.0 31.2 25.9 262841
Ch-Schanghai 41 2644 12.9 9.5 - -
Deutsch i 10085 6.5 18.3 14.1 151327
Kroatisch 92 4499 12.7 15.9 26.6 119536
Japanisch 144 13067 9.3 33.9 20.7 268248
Koreanisch 100 8107 9.3 21.0 14.6 117263
Portugiesisch 101 10220 9.2 26.0 20.1 208084
Russisch 106 11111 7.2 22.2 15.3 169854
Schwedisch 98 11816 6.6 21.7 15.6 184013
Spanisch 100 6898 11.5 22.1 25.7 171557
Tiirkisch 100 6950 8.9 22.2 16.2 112672
Englisch! 103 7434 7.7 15.9 184 137030
Franzosisch! 80 7516 7.0 14.7 17.0 127829
Summe 1364 110528 8.8 269.7 18.8 2030254

Tabelle 4.3: Statistik iiber die Sprachaufnahmen und AuBerungen des GlobalPhone-

Korpus




Kapitel 5

Monolinguale Spracherkennung in
10 Sprachen

Forschung im Bereich multilingualer Spracherkennung basiert auf monolingualen
Spracherkennern fir unterschiedliche Sprachen. Beim Vergleich zwischen ihnen
konnen hilfreiche Erkenntnisse gewonnen werden. Diese Grundlage zu schaffen
durch die Entwicklung und den Vergleich von Spracherkennern in 10 Sprachen ist
ein wesentlicher Anteil dieser Arbeit. Das vorliegende Kapitel beschreibt die Vorge-
hensweise beim Bau der Erkenner, die durch das Streben nach Effizienz und Auto-
matisierung motiviert ist. Anhand der Basissysteme werden die relevanten Figen-
schaften von Sprachen herausgearbeitet. Daraus werden MafSnahmen zur sprachen-
spezifischen Verbesserung der Basissysteme abgeleitet und im letzten Abschnitt des
Kapitels exemplarisch an einigen Sprachen beschrieben. Vorangestellt ist ein kurzer
Abriff zum Stand der Forschung, der die bisherigen Probleme dieses Forschungszwei-
ges beschreibt.

5.1 Ziele und Kriterien

Das Vorhaben einer Entwicklung von monolingualen Erkennungssysteme in vielen
Sprachen legt nahe, diesen Vorgang zu automatisieren. Wesentliche Ziele der ,,Mo-
nolingualen Spracherkennung in vielen Sprachen“ sind daher die Minimierung des
Entwicklungsaufwandes von Spracherkennern fiir einzelne Sprachen und die Unter-
suchung der Sprachenuniversalitit der Spracherkennungssoftware.

Damit einhergehend stellt sich die Frage, ob die mit den klassischen Methoden der
Spracherkennung bisher erzielten Resultate sich auf verschiedene Sprachen iibertra-
gen lassen. Der Vergleich von Spracherkennern unterschiedlicher Sprachen soll daher
Informationen iiber relevante Eigenschaften von Sprachen herausarbeiten um dar-
aus eventuell Mafinahmen zu sprachenspezifischen Behandlung von Besonderheiten
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abzuleiten. Die daraus gewonnenen Kenntnisse konnen zur Entwicklung eines mul-
tilingualen Erkenners herangezogen werden.

5.2 Stand der Forschung

Bis in die spéten 80er Jahre war das Hauptaugenmerk der Spracherkennung fiir
grofle Wortschitze auf amerikanisches Englisch gerichtet. Einer der Griinde war
die Forderung der HUB-Programme und Benchmarktests durch die DARPA, an
denen jdhrlich renommierte Forschungseinrichtungen gegeneinander antraten. Eines
der ersten Forschungsprogramme in Europa, in dem gezielt Spracherkennung und
Sprachverstehen in mehreren européischen Sprachen geférdert wurde, war das 1988
initiierte Esprit-Projekt SUNDIAL (Speech Understanding and Dialog) [SUN99],
an dem sich 12 universitidre und industrielle Forschungseinrichtungen aus 4 Léndern
beteiligten. 1993 startete die EU das Projekt SQALE [SQA98], in dem die DARPA-
Paradigmen auf européische Sprachen iibertragen und ihre Funktionalitét tiberpriift
werden sollten. Mit diesen beiden Programmen begann die Forschung sich fiir die
Frage zu interessieren, ob vergleichbare Resultate in verschiedenen Sprachen erzielt
werden kénnten und ob die bisher aufgestellten Paradigmen sich auf andere Sprachen
iibertragen lassen.

Forschungsarbeiten konnen untergliedert werden in solche, die sich mit dem pho-
netischen Vergleich zwischen Sprachen beschéftigen [CALADG98], und solche,
die sich mit der Worterkennung im Kontext von Mensch-Maschine-Schnittstellen
beschiiftigen, wie etwa Diktiersystemen [LADG95, LADGA96, YADA197, BBH95,
DAKO95, PWY95, WGT'00] oder Auskunftssystemen [ZSPT96, GFG*95], und sol-
che Arbeiten, die die Mensch-zu-Mensch-Kommunikation als Hauptthema haben
[BCG196, BMM*97, VER00, CS99, WSMO00].

Phonemerkennung

Arbeiten im Bereich der Phonemerkennung waren die ersten, die sich dem Phéno-
men des Sprachenvergleiches n#dherten. Ein Grund dafiir ist die Ndhe zum Pro-
blem der Sprachenidentifizierung, das Anfang der 90er Jahre von groflem Inter-
esse war. Ein weiterer Grund ist, dafl die Entwicklung von Phonemerkennern,
verglichen mit groflen Wortschatzsytemen, mit geringerem Aufwand und klei-
nen Datenmengen zu bewerkstelligen ist. Dariiber hinaus haben sich Phoneti-
ker intensiv mit der Ahnlichkeit von Lauten verschiedener Sprachen beschiftigt
und die Spracherkennung dadurch beeinflufit. Bisherige Untersuchungen wie etwa
[LG93b, CALADG98, CAGADL97, LG93a, K6h96| lassen iibereinstimmend den
Schluf3 zu, dafl es bereits auf Phonemebene signifikante Unterschiede beziiglich der
Erkennung zwischen Sprachen gibt. Bisherige Arbeiten beschéftigten sich allerdings
nur mit einer beschrinkten Anzahl indoeuropiischer Sprachen. Zwischen diesen
Sprachen wurden Unterschiede beziiglich der Phonemverwechslungsraten, der Per-
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plexitit phonem-basierter N-Gramm-Sprachmodelle und der Anzahl von Polypho-
nen festgestellt. Die Phonemerkennungsleistungen zeigen auf unterschiedlichen Kor-
pora und Sprachstilen, daf} sich die bisher untersuchten Sprachen grob in 3 Klassen
einteilen lassen, in denen Spanisch und Italienisch zu den einfachen Sprachen zéhlen,
Deutsch, Franzosisch und Portugiesisch eine Mittelposition einnehmen und Englisch
mit Abstand am schwierigsten zu erkennen ist [K6h96, CALADG98, LG93b, K6h99].
Tendenziell wurde eine Korrespondenz zwischen Groflie des Lautinventars und Er-
kennungsgenauigkeit, festgestellt [CALADG98, CAGADLIT7].

Diktiererkennung auf groflen Wortschitzen

Im Dezember 1993 startete die EU das zweijdhrige Projekt SQALE mit dem Ziel, die
Ubertragbarkeit der DARPA-Evaluationsparadigmen auf europiische Sprachen zu
priifen [YADA"97]. Es sollte ein Rahmen etabliert werden, um Trainings- und Test-
material auszutauschen und gemeinsame Protokolle und Mechanismen zu erarbeiten.
AuBerdem sollten Evaluationen zum Sprachenvergleich geplant, durchgefiihrt und
analysiert werden. An diesemm Experiment waren fiihrende Labors beteiligt: Cam-
bridge University als Experte fiir Britisches und amerikanisches Englisch [PWY95],
Philips fiir Deutsch [DAK95], LIMSI fiir Franzosisch [LADG95] [LADGA96] sowie
TNO! als Experte fiir Evaluation [SvL95] und als Projektkoordinator. Die Partner
entwickelten Erkennersysteme auf gelesenen Daten in den vier Sprachen amerika-
nisches und britisches Englisch, Franzosisch und Deutsch und verglichen die Er-
gebnisse miteinander. Die Untersuchung wurde auf WSJ fiir Englisch, BREF-Le
Monde fiir Franzosisch und PHONDAT-Frankfurter Rundschau fiir Deutsch durch-
gefiihrt. In allen Systemen wurden zur akustischen Modellierung phonembasier-
te kontextabhiingige CDHMMs verwendet und zur Sprachmodellierung Trigramme
[YADA97] eingesetzt.

Die einhellige Schluf3folgerung aus diesem Projekt ist, daf fiir die vier untersuchten
Sprachen dieselben Methoden und Algorithmen anwendbar sind. Alle Beteiligten be-
richteten, dafl vergleichbar gute Systeme in den Sprachen erstellt werden konnten.
Nach der Festlegung des Phoneminventars und unter Annahme, dafl ein Ausspra-
cheworterbuch und geniigend Sprachmaterial vorhanden sind, konnte die Trainings-
routine fiir die initialen Erkenner sprachenunabhéingig verlaufen. Allerdings wurde
als wichtige Erfahrung festgehalten, daf fiir alle Systeme nach der initialen Phase
mehrere Verbesserungsschritte durchgefiihrt werden mufiten. Trotz der nahen Ver-
wandtschaft der untersuchten Sprachen konnten diese Verbesserungen nur durch
sprachenspezifische Losungen erreicht werden. Infolge der uneinheitlichen Korpo-
ra war nicht zu differenzieren, ob gemessene Leistungsunterschiede aus inhéren-
ten Sprachschwierigkeiten resultieren oder auf Datenméngel zuriickzufiihren sind
[DAK95|. Abschlieflend stellte man die offenen Fragen zur Diskussion, ob man Spra-
chen auf denselben Vokabulargréflen vergleichen soll, wie man Homophone evaluie-

ITNO = TNO Human Factors Research Institute
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ren sollte, wie das Problem der Normalisierung der Textdaten inklusive der Versalien
gel6st werden soll und ob sich Perplexititen ohne Normalisierung vergleichen lassen.

In [BBH'95] vergleichen die Autoren Diktiererkenner in den fiinf européischen Spra-
chen Deutsch, Italienisch, Franzosisch, Englisch und Spanisch, die mit isolierter
Spracheingabe betrieben werden. Die Algorithmen und Methoden sind in allen fiinf
Sprachen identisch. Das verwendete Sprachmaterial ist nach Aussagen der Autoren
in allen Sprachen vergleichbar, so daf} sie davon ausgehen, dafl gemessene Leistungs-
unterschiede ihre Ursache in den inhérent in der Sprache verankerten Gegebenhei-
ten haben. Die Schlufifolgerungen beziiglich des Schwierigkeitsgrades fiir Englisch,
Franzosisch und Deutsch decken sich mit denen aus SQALE. Beim Vergleich der
Erkennungsleistungen kommen sie zu dem Schluf}, daf§ Italienisch am leichtesten,
dann in abnehmender Folge Englisch, Spanisch und mit einigem Abstand Deutsch
und zuletzt Franzosisch am schwierigsten zu erkennen ist. Ein Vergleich mit den Re-
sultaten der Phonemerkennungsraten aus Abschnitt 5.2 zeigt, daf} sich insbesondere
fiir Englisch und Deutsch die Rangfolgen stark verschieben.

Spontansprachliche Mensch-Maschine- A uskunftssysteme

Die Arbeitsgruppe um Zue beschreibt in [ZSP796] und [GFGT95] das Telefonaus-
kunftssystem VOYAGER und das universelle Informationssystem GALAXY. Der-
zeit werden die Systeme in den drei Sprachen Englisch, Japanisch und Italienisch
betrieben, sollen aber auf Chinesisch und Spanisch erweitert werden. Der Fokus ih-
rer Forschungsarbeiten liegt darauf, Informationen in Datenbanken so zu speichern,
daf sie in moglichst vielen Sprachen abfragbar sind. Das Ziel ist die sprachenun-
abhingige Informationsabfrage und -speicherung im Hinblick auf den globalen In-
formationsaustausch. Das gesamte System ist nach dem Prinzip der gemeinsamen
Nutzung von Software sprachenunabhéngig konzipiert, um die zukiinftige Portierung
auf neue Sprachen optimal zu unterstiitzen. Alle sprachenabhéngigen Informationen
sind in Regelwerken getrennt gespeichert und nicht inhdrent im System kodiert. Die
Spracherkenner sind derzeit monolingual realisiert, Vergleiche zwischen den Spra-
chen wurden nicht publiziert.

SQEL? ist ein Copernicus-Projekt, in dem ein multilinguales Informationsabfrage-
system in einer Zugauskunfts- und Flugbuchungsdoméne entwickelt wird. Es wer-
den die vier Sprachen Deutsch, Slowenisch, Slowakisch und Tschechisch bearbeitet.
[HNN98| vergleicht die monolingualen Erkenner dieser vier Sprachen, die alle mit
derselben Sprachtechnologie entwickelt wurden. Die Erkennungsergebnisse liegen ab-
gesehen von Tschechisch in vergleichbarem Rahmen. Allerdings liegt auch hier sehr
heterogenes Datenmaterial vor.

Spontansprachliche Mensch-Mens__ch-I"Jbersetzungssysteme
Das Verbmobil Projekt realisiert die Ubersetzung spontansprachlicher Mensch-zu-
Mensch Dialoge in den drei Sprachen Deutsch, Englisch (Amerikanisches Englisch)

2Spoken Queries in European Languages
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und Japanisch. An dieser Stelle werden die Erfahrungen auf den drei Sprachen aus
der Sicht der Spracherkennung verglichen. Das Projekt bietet allerdings die einmalige
Gelegenheit, in weiten Bereichen der zwischenmenschlichen Kommunikation Verglei-
che zwischen den drei Kulturen anzustellen. Das ILKD hat im Rahmen von Verbmo-
bil Spracherkennungssysteme in allen drei Sprachen entwickelt [FGH"97, SKW97].
Die Erkennungsleistungen liegen im Bereich von 15% bis 25% Fehlerrate. Japanisch
schneidet am besten ab, beim direkten Vergleich ist allerdings zu beachten, daf} das
japanische Vokabular aufgrund der Segmentierung mit 3000 Eintrigen etwa um Fak-
tor 3.5 unter dem des deutschen liegt. Auflerdem zeigte sich, dafl die japanischen
Sprecher einen sehr disziplinierten Sprechstil aufweisen und sich eng an die vorge-
gebene Domine halten. Dialoge zwischen deutschen Sprechern sind hingegen von
Nebensprechen (Crosstalk) und vielen anderen spontanen Effekten gekennzeichnet,
was die Erkennungsaufgabe erschwert. Allerdings profitiert Deutsch von dem fast
doppelt so umfangreichen Trainingsmaterial. Englisch zeichnet sich durch extreme
Wortverschleifungen und grofie Dialektvarianz aus. Insgesamt zeigte sich, daf§ das-
selbe Spracherkennungssystem erfolgreich auf alle drei Sprachen angewendet werden
kann und daf§ sich die eingesetzten Techniken in allen Sprachen in Verbesserungen
gleicher Grofenordnungen niederschlagen.

Umgangssprachliche Mensch-Mensch-Telefondialoge

Umgangssprache ist eine grofle Herausforderung fiir die Spracherkennung. Zum Ver-
gleich mit gelesener Sprache wurde 1995 das CallHome-Korpus entwickelt, das um-
gangssprachliche Telefondialoge zwischen Familienmitgliedern enthilt. Bislang wur-
den die Sprachen Englisch, Mandarin, Japanisch, amerikanisches Spanisch, Agyp-
tisch und Deutsch gesammelt. Fiir alle Sprachen ergab sich ein grofler Leistungs-
einbruch im Vergleich zum geplanten Sprechstil, der sowohl durch die Verédnderung
des Sprechstils, die ungezwungene, ungrammatische Sprechweise als auch durch die
geringe Menge verfiigbarer Sprach- und Textdaten begriindet wird.

[BCG'96] vergleichen die Sprachen Englisch, Spanisch, Mandarin-Chinesisch und
Japanisch aus dem CallHome- und dem Ricardo-Korpus und damit Sprachen sehr
unterschiedlicher Strukturen. Leider konnten die Autoren aufgrund der schlechten
Erkennungsleistung (WE 78% bis 60%) keine Aussage zu Sprachunterschieden ma-
chen. Immerhin zeigt der Vergleich der OOV-Raten, der Vokabulare und der Per-
plexitdten, dafl Spanisch und Japanisch aufgrund ihrer reichen Morphologie eine
geringere Vokabularabdeckung haben als Englisch und Mandarin. Japanisch hat die
niedrigste Perplexitiit. In [ZC98] wurden Englisch, Spanisch und Agyptisch mitein-
ander verglichen: Die Unterschiede in den Fehlerraten zwischen den Sprachen waren
relativ gering und korrelierten mit der Menge verfiigbarer Daten.

In [BMM+97] werden die CallHome-Sprachen Agyptisch und Spanisch (Puerto Ri-
co, Chile, Kolumbien, Spanien) mit dem BBN-System Byblos verglichen, das die
NIST-Evaluation fiir Spanisch und Agyptisch gewonnen hat. Das Ergebnis dieser
Untersuchung ist, dafl dieselbe Spracherkennungstechnik sowohl auf Spanisch als
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auch auf Arabisch anwendbar ist und dafl die Techniken nahezu iibereinstimmen-
des Verhalten auf den bisher untersuchten Sprachen zeigen. Sie weisen experimentell
nach, daf} die Grofenordnungen der Verbesserungen in beiden Sprachen sehr dhnlich
verlaufen und bestéitigen damit die Kernaussage der SQALE, dafl das Prinzip der
gemeinsamen Nutzung von Spracherkennungssoftware moéglich und sinnvoll ist.

Zusammenfassung

Die verschiedenen Forschungsgruppen kommen bei der Frage nach der Vergleichbar-
keit zwischen Sprachen zu weitestgehend iibereinstimmenden Ergebnissen. Sprach-
technologien lassen sich im Prinzip auf alle untersuchten Sprachen iibertragen
[YADAT97, BMM197, AD99]. Nach der Initialisierung sind die Systeme allerdings
noch durch sprachenspezifische Mafinahmen zu verbessern [DAK95]. Die bisherigen
Untersuchungen haben gezeigt, dal die Forschung durch das Fehlen multilingualer
Datenbasen erheblich behindert wurde [YADA197, AD99]. Es fehlten multilinguale
Datenbasen, die Sprach- und Textdaten fiir viele verschiedene Sprachen in einheit-
licher Qualitdt und Doméne zur Verfiigung stellen. Aufgrund dieser Tatsache sind
Vergleiche zwischen Spracherkennern grofler Wortschétze bislang sehr selten. Falls
vorhanden, sind die Vergleiche auf wenige Sprachen begrenzt und von eingeschrénk-
ter Aussagekraft. Vergleiche zwischen den Phoneminventaren mehrerer Sprachen
wurden durch den Einsatz von Phonemerkennern gezogen [LG93a, CAGADLIT].
Diese Vergleiche waren durch die Forschung im Bereich Sprachenidentifizierung vor-
angetrieben worden.

5.3 Entwicklung der Basissysteme

Durch die Sammlung der multilingualen Datenbasis GlobalPhone wurde das wesent-
liche Hindernis zur Entwicklung grofler Wortschatzerkenner in vielen Sprachen und
deren Vergleich untereinander behoben. Mit der vorliegenden Arbeit werden nun
erstmalig Erkenner fiir 10 verschiedene Sprachen miteinander verglichen, die auf der-
selben Domiéne, im gleichen Sprechstil und in einheitlicher Datenqualitit entwickelt
wurden. Die 10 Sprachen decken dabei eine breite Varianz von Spracheigenschaften
ab (vgl. Kapitel 4).

Die Entwicklung monolingualer Erkennungssysteme in vielen Sprachen, wie sie in
diesem Abschnitt beschrieben wird, ist motiviert vom Streben nach einer weitge-
henden Automatisierung des gesamten Prozesses. Dariiber hinaus sollen die entste-
henden monolingualen Erkenner zum Bau eines multilingualen Erkenners verwendet
werden, weshalb die Grundstruktur (Vorverarbeitung, HMM-Topologie, Parameter-
zahl) der Basissysteme fiir alle Sprachen identisch sein soll.

In diesem Abschnitt werden die Bausteine beschrieben, die zum Bau eines Diktierer-
kenners bendtigt werden. Zum Training und zum Evaluieren aller Erkenner wurde
das JRTk-Spracherkennungstoolkit verwendet. Die beschriebenen Bausteine sind da-
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her auf die Behandlung mit JRTk zugeschnitten, werden allerdings in derselben oder
dhnlicher Form fiir die meisten State-of-the-art-Erkenner erforderlich sein.

5.3.1 Training mit JRTk

Es gibt zahlreiche Moglichkeiten, mit JRTk ein Erkennungssystem zu bauen, einige
Schritte tauchen allerdings immer wieder auf und sollen im folgenden kurz erldutert
werden.

Erstellung der Labels: Die zeitliche Zuordnung von Sprachmerkmalsvektoren zu
HMM-Zustinden kann, wie in Kapitel 3 beschrieben, entweder durch den
Viterbi- oder den Forward-Backward-Algorithmus erfolgen. Hier wurde aus-
schliellich der Viterbi-Algorithmus verwendet. Um die zeitaufwendige Be-
rechnung der Zeitzuordnung nicht in jedem Entwicklungschritt wiederholen
zu miissen, werden die berechneten Zeitzuordnungen in sogenannten Label-
Dateien abgespeichert und dienen als Basis fiir weitere Entwicklungsschritte.

Kmeans-Initialisierung: Auf Basis der gefundenen Zeitzuordnungen werden Bei-
spielvektoren aus der Trainingsstichprobe extrahiert; aus ihnen wird durch
den Basic-ISODATA-Ballungsalgorithmus [DH73| fiir jede definierte Klasse
ein eigenes Codebook und Mixturgewichteverteilung initialisiert. Nach diesem
Schritt hat man ein voll kontinuierliches HMM auf den definierten Klassen.

Training: Nach der Initialisierung der Modelle werden dem System alle Trainings-
daten présentiert und die HMM-Parameter mittels des EM-Algorithmus opti-
miert. Das einmalige Présentieren der Daten wird als eine Trainingsiteration
bezeichnet. Im hier verwendeten Training wurden jeweils 4 Iterationen durch-
gefiihrt, wobei die Zahl 4 auf Erfahrungswerten basiert.

Einfiihrung der Subpolyphone: Initiale Systeme werden in der Regel auf Sub-
phonemen als Klassen aufgebaut. In diesem Schritt wird die Kontextmodellie-
rung durch Subpolyphone vorbereitet, indem zunichst fiir jedes Subpolyphon,
das in der Trainingsdatenbasis reprisentiert ist, eine eigene Mixturverteilung
definiert und trainiert wird. Subpolyphone desselben Subphonems teilen sich
in diesem Stadium der Systementwicklung ein Codebook. Dieser Schritt fiihrt
also zu einem SCHMM.

Ballung: Mit Hilfe des in Kapitel 3.2.2.3 beschriebenen Ballungsverfahren werden
die Subpolyphone zu einer definierten Anzahl Klassen zusammengeballt. Die
Klassenzuordnung der Subpolyphone ergibt sich aus der Traversion des ent-
stehenden Kontextentscheidungsbaumes.

Kmeans-Initialisierung und Training der neuen Klassen: Mit der Kmeans-
Initialisierung werden die Codebooks und Mixturgewichte der neuen Klassen
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initialisiert und anschliefend mit dem EM-Algorithmus 4 Iterationen trainiert.
Der resultierende Erkenner ist wieder ein voll kontinuierliches System, diesmal
aber auf Subpolyphon- statt auf Subphonem-Klassen.

Um mit JRTk einen Spracherkenner zu trainieren und zu evaluieren, benotigt man
eine Datenbasis, welche die Sprachaufnahmen und die zugehorige Transkription der
AuBerungen enthilt. Zur Beschreibung der Aussprache eines gesprochenen Wor-
tes muf} ein geeignetes Phoneminventar festgelegt werden. Die Aussprachen aller
im Training verwendeten und beim Evaluieren zu erkennenden Worter miissen im
Ausspracheworterbuch eingetragen werden. Insbesondere fiir die Spracherkennung
auf groflen Wortschitzen wird zur Evaluation ein Sprachmodell benétigt, das auf
moglichst grofien Textkorpora berechnet wird.

5.3.2 Datenbasis

Mit dem beschriebenen ,mapper“Tool (siehe Abschnitt 4.5.1) wurde fiir alle Spra-
chen eine Datenbasis erstellt, in der die akustische Reprisentation einer AuBerung
ihrer textuellen Darstellung zugeordnet ist. Zum Trainieren und Testen der Systeme
werden die Sprachdaten verwendet, wie sie in Tabelle 4.3 zusammengefafit sind.

Bei den GlobalPhone-Textvorlagen handelt es sich, wie in Kapitel 4 erldutert, um
Zeitungstexte. Die GlobalPhone-Datenbasis besteht somit aus Verschriftungen auf
Wortebene nach dem Prinzip der Transkription. Wie bereits in Abschnitt 2.4.3 aus-
gefiihrt, ist es aus Aufwandsgriinden nicht moglich, die Sprachdaten phonetisch zu
verschriften. Trotzdem enthilt die GlobalPhone-Datenbasis mehr Informationen als
ein Grofiteil verfiigbarer Datenbasen. Es wurden ndmlich horbare Effekte spontaner
Sprache, wie Hésitationen, Wortabbriiche und Stottern in die Verschriftungen ein-
gearbeitet (vgl. Abschnitt 4.5.2, Seite 79). In fritheren Arbeiten der Autorin konn-
te gezeigt werden, dal durch die akustische Modellierung dieser artikulatorischen
Gerédusche und deren explizite Aufnahme in das Sprachmodell signifikante Verbes-
serungen der Erkennungsleistung erzielt werden konnen [SR95].

5.3.3 Romanisierung

Eine grofle Herausforderung dieser Arbeit war die Frage, wie es ermoglicht werden
soll, Spracherkennungssysteme in vielen verschiedenen Sprachen zu erstellen, oh-
ne iiber muttersprachliche Kenntnisse in diesen Sprachen zu verfiigen. Ein neuer
Aspekt gegeniiber anderen Arbeiten ist damit die Frage, ob es moglich ist, ohne
Kenntnisse in einer fremden Sprache ein Erkennungssystem zu bauen. Fiir den rei-
nen Erkennungsvorgang ist es nach Ansicht der Autorin zumindest in einem frithen
Entwicklungszustand nicht notwendig, die gesprochenen Auferungen zu verstehen.
Allerdings muf} es zur Analyse und zum Vergleich der Ein- und Ausgabe des Erken-
ners fiir die Entwicklerin moglich sein, Zeichenketten zumindest lautlich interpretie-
ren zu konnen. Auf fremden, nicht phonologischen Schriftsystemen ist ein lautlicher



92 Kapitel 5: Monolinguale Spracherkennung in 10 Sprachen

Vergleich nicht méglich. Das Erlernen des jeweiligen Schriftsystems bedeutet einen
groflen Aufwand. Selbst Muttersprachler brauchen Jahre zum Erlernen der chinesi-
schen Hanzi-Schrift oder der japanischen Kanji-Schrift. Aus diesem Grund wurde die
Romanisierung aller fremdsprachlichen Schriftzeichen beschlossen. Der Begriff Ro-
manisierung ist aus dem japanischen Sprachgebrauch iibernommen und bezeichnet
den Vorgang der Konvertierung in lateinische Schriftzeichen, insbesondere in 7-bit
ASCII-Schriftzeichen.

Obwohl die Hauptmotivation der Romanisierung darin bestand, den Trainings- und
Erkennungprozefl transparenter zu machen, hilft sie bei der Losung eines zweiten
wichtigen Problems; der automatischen Generierung von Ausspracheworterbiichern.
Die Romanisierung eines Wortes, d.h. eine Zeichenkonvertierung nach dem Tran-
skriptionsprinzip (vgl. Abschnitt 2.4.3), liefert ndmlich per definitionem die Aus-
sprache dieses Wortes.

Ein Nachteil der Romanisierung, insbesondere fiir die Diktieranwendung, besteht
in der Notwendigkeit einer Riickkonvertierung der lateinischen Schriftzeichen in die
entsprechende Schrift der Quellsprache, um das Diktat fiir Muttersprachler lesbar
am Bildschirm darstellen zu kénnen. Insbesondere fiir die ideographischen Schrif-
ten Hanzi und Kanji ist die Romanisierung aber keine eineindeutige Abbildung und
kann zu Informationsverlusten fiihren. Dann kommt es bei der Riickkonvertierung zu
Mehrdeutigkeiten, die, wenn iiberhaupt, nur durch Kontextwissen aufgeldst werden
kénnen. Trotz der Problematik des Umkehrungsprozesses, wurde angesichts der not-
wendigen Transparenz und der erwiinschten Zusammenfiigung mehrerer Sprachen
zu einem monolithischen multilingualen Erkenner dieses Vorgehen gewihlt.

Eng mit dem Problem der Romanisierung verkniipft ist die Segmentierung ideo-
graphischer Schriften. In Abschnitt 5.5.1.3 wird exemplarisch an den chinesischen
Hanzi-Zeichen ein eigener Losungsansatz zur Romanisierung, deren Umkehrung und
zur Segmentierung erldutert.

5.3.4 Auswahl der Phoneminventare

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, werden Worter durch die Konkatenation von
Phonemen modelliert. Die Basiseinheiten eines Spracherkenners sind somit die ein-
zelnen Phoneme einer Sprache. Das Basisinventar eines Spracherkenners muf} aber
nicht notwendigerweise dem phonologisch definierten Phoneminventar einer Spra-
che entsprechen. So kann es beispielsweise geschehen, dafl sehr selten reprisentierte
Phoneme einer Sprache aus Griinden der robusten Modellschitzung nicht modelliert
werden. Daher ist es nicht ganz richtig, vom Phoneminventar eines Spracherkenners
zu sprechen. Da sich der Begriff aber allgemein eingebiirgert hat, wird er hier wei-
terhin verwendet werden.

Die Wahl eines geeigneten Phoneminventars sollte sehr sorgfiltig getroffen wer-
den. Das entscheidende Kriterium bei der Auswahl eines geeigneten Phoneminven-
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tars ist ein guter Arbeitspunkt zwischen Differenzierungsfihigkeit und Generalisie-
rungsfahigkeit der Basiseinheiten. Verwendet man ein zu kleines Inventar, kann es
vorkommen, dafl zwei verschiedene Worter der Sprache nicht differenziert werden
konnen. Verwendet man ein zu grofles Inventar, leidet die Generalisierungsfahig-
keit der Modelle, aulerdem besteht die Gefahr von Inkonsistenzen im Ausspra-
cheworterbuch. Die Entscheidung fiir ein geeignetes Inventar ist selbstverstéindlich
sprachenabhéngig. Beispielsweise bendtigt man im Deutschen die zwei Phoneme /r/
und /1/ wie das Minimalpaar , Reiter - Leiter* zeigt. Dagegen handelt es sich im
Japanischen um Allophone. Wiirde man im Japanischen /1/ und /r/ getrennt mo-
dellieren, dann entfiele weniger Trainingsmaterial auf jedes Modell und es entstiinden
Unklarheiten im Ausspracheworterbuch.

Zur Festlegung der Phoneminventare fiir alle GlobalPhone-Sprachen wurden mehrere
Werke herangezogen, falls vorhanden insbesondere solche, die von der Spracherken-
nung motiviert waren. Sie sind im einzelnen in Tabelle 5.1 aufgefiihrt.

‘ Sprache H verwendete Quellen ‘
Chinesisch abgeleitet aus [Ter87, Hie93, LM94], Details siehe [Rei97, Rei98]
Deutsch tibernommen aus [Kem99] (SAMPA fiir Deutsch [SAM98])
Englisch iibernommen aus [Rog97] (Aussprachelexikon der CMU)
Franzosisch || abgeleitet aus SAMPA fiir Franzésisch [SAM98|
Japanisch abgeleitet aus [Hie93, Ter87, Ara93|, Details siche [SKW97|
Koreanisch abgeleitet aus [Her94, Cho93], Details siehe [Kie99]

Kroatisch abgeleitet aus [Bro93|, Details siehe [Ras98]

Portugiesisch || abgeleitet aus SAMPA fiir Portugiesisch [SAM98]

Russisch abgeleitet aus [Ter87, Hie93]

Spanisch abgeleitet aus [LM94, Gav96]

Schwedisch abgeleitet aus [Bon85] und SAMPA fiir Schwedisch [SAM98]
Tiirkisch abgeleitet aus [Kor90, Ter87], Details siehe [(98]

Tabelle 5.1: Quellen der Phoneminventare

Die Phoneminventare aller Sprachen wurden in das IPA-Referenzschema eingetra-
gen, um daraus spiter ein multilinguales Phonemset abzuleiten (vgl. Abschnitt
6.3.1). Die intern im System verwendete Bezeichnung eines Phonemmodells setzt
sich aus dem an die IPA-Schreibweise oder das Graphem angelehnten Kiirzel und
einem 2-Buchstaben-Etikett zusammen, das die Information iiber die Sprachenzu-
gehorigkeit des Phonems beschreibt. Zur Illustration wird in Tabelle 5.2 der kon-
sonantische Teil des kroatischen Phonemsatzes gezeigt. In einigen Sprachen wur-
den die urspriinglichen Phoneminventare durch die Analyse zahlreicher Experimente
nachtréglich verbessert. Die endgiiltige Version der verwendeten Phoneminventare
aller modellierten Sprachen, auf denen die dokumentierten Ergebnisse erzielt wur-
den, befinden sich in Tabelle 6.1 (S. 160).
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‘ H Bilabial |Labiodental Dental Alveopalatal Palatal Velar
‘ p b t d k g
Plosive |l g p & KR.b KRt KR.d KRk KR.g
m n n
Nasale KR_m KR.n KR_nj
) r
Trill KR_r
o f v S z sl 7 X
Frilative KR.f KR.v|KRs KRz|KRS KR.Z KR.x
1 A
Laterale KR KRj
Approxi- j
manten KR_j
ts tf ds | tf  dg
Affrikate KR.c |KR.tS KR.dZ|KR.tj KR.dj

Tabelle 5.2: Kroatische Konsonanten; IPA (oben) - interne Bezeichnung (unten)

5.3.5 Ausspracheworterbiicher

Das Ausspracheworterbuch verkniipft die orthographische Darstellung jeder lexi-
kalischen Einheit mit deren Aussprache, die auf der Basis des definierten Phone-
minventars beschrieben wird (vgl. Abschnitt 2.4.1.4). Es ist damit eine zentrale
Wissensquelle des Spracherkenners.

Aussprachevarianten

In den meisten Sprachen gibt es festgelegte kanonische Aussprachen einer lexikali-
schen Einheit. Daneben existiert allerdings eine breite Palette von Ausspracheva-
rianten. Diese reichen von dialektbedingten Verschiebungen lexikalischer Einheiten
iiber sprecherspezifische Varianten bis hin zu situationsbedingten Versprechern. Aus
der wortbasierten Verschriftung einer Datenbasis geht nicht hervor, welche Ausspra-
chevariante tatséchlich gesprochen wurde. Wie bereits beschrieben, ist beim Umfang
der notwendigen Sprachdaten eine phonetische Umschrift zu aufwendig. Daher be-
hilft man sich damit, dafl man im Aussprachewdrterbuch die wichtigsten Ausspra-
chevarianten festhélt. JRTk erlaubt im Training und in der Erkennung verschiedene
Aussprachevarianten eines Wortes. Dazu wird ein Wortgraph aufgebaut, der alle
alternativen Aussprachen beachtet.

Beispiele fiir dialektbedingte Verschiebungen aller lexikalischen Einheiten sind die
Zeichenfolge ,,st“ und ,;sp“ im Deutschen. In der siiddeutschen Variante wird ,,spitzer
Stein“ gesprochen als [[ p I ts e [t al n], in der norddeutschen Variante als [s p I ts
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e s t al n]. Ein Beispiel fiir eine sprecherspezifische Verschiebung ist die Aussprache
von Altbundeskanzler Kohl, der das [¢| als [J] spricht, beispielsweise in ,,Geschichte®.
Situationsbedingte Versprecher sind Effekte, die beispielsweise durch Koartikulation
entstehen, man versuche sich an: ,Blaukraut bleibt Blaukraut und Brautkleid bleibt
Brautkleid“.

Es ist aus Effizienzgriinden nicht moglich, jede Variante in das Ausspracheworter-
buch einzutragen, denn dies wiirde bedeuten, dal man durch Anhéren der Sprach-
daten alle Varianten aufsammeln miifite. Aulerdem wiirde dadurch das Ausspra-
cheworterbuch stark aufgebldht, wodurch sich die Verwechselbarkeit erhoht. In
GlobalPhone wurde nur Sprache solcher Sprecher aufgezeichnet, die die jeweilige
Hochsprache des Landes beherrschen. Trotzdem kommt es bisweilen zu leichten
dialektbedingten Farbungen. Ins Ausspracheworterbuch wurden ausschlielich aus-
gewihlte, im Vorfeld bekannte dialektale Verschiebungen eingetragen. Situationsbe-
dingte Versprecher sind in der Datenbasis gesondert markiert (vgl. Abschnitt 4.5.2).
Sie wurden auf spezielle Gerduschklassen abgebildet, weshalb Eintréige ins Ausspra-
cheworterbuch nicht notwendig sind.

Verfiigbare Worterbiicher

Die erforderliche Vorarbeit fiir die Spracherkennung in 10 Sprachen bestand somit
darin, die kanonische Aussprache und, falls vorhanden, wichtige Varianten fiir je-
de lexikalische Einheit nebst seiner orthographischen Darstellung bereitzustellen.
Zunichst wurde versucht, Basisausspracheworterbiicher aus offiziellen Quellen zu
gewinnen. Im diesem Bereich gibt es allerdings derzeit noch groie Defizite [AD99],
obwohl sich, wie in Abschnitt 4 beschrieben, viele Datenkonsortien um die Samm-
lung von Daten sehr bemiihen. Die LDC [LDCO00] stellt Worterbiicher fiir nur sechs
Sprachen aus dem CallHome-Projekt zur Verfiigung (Agyptisch, Englisch, Spanisch,
Mandarin, Japanisch, Deutsch), obwohl Sprachdaten in insgesamt etwa 20 Sprachen
verfiigbar sind. Die ELRA [ELR98] distribuiert Korpora in iiber 30 Sprachen, verfiigt
aber nur {iber groflere Lexika in den drei Sprachen Deutsch, Franzosisch und Italie-
nisch. Fiir Eigennamen existiert der Onomastica-Korpus, in dem die Aussprachen fiir
19 Sprachen verfiighar gemacht werden (ELRA-S0022). 1998 wurden von der ELRA
Aussprachewoérterbiicher in 11 européischen Sprachen versprochen, diese sind aber
bis heute nicht verfiigbar und wurden mittlerweile aus dem Programm zuriickgezo-
gen. Von den beschriebenen Quellen wurde das Spanische Wérterbuch hinzugezogen,
allerdings konnte nur ein winziger Bruchteil von Woértern der GlobalPhone-Domiéine
damit abgedeckt werden. Fiir die Sprachen Deutsch und Englisch konnten die in
[Kem99] und [Rog97] beschriebenen Worterbiicher iibernommen werden. Fiir das
Franzosische stellte das offizielle LIMSI-Wérterbuch eine Hilfe dar. Fiir alle ande-
ren Sprachen, ndmlich Chinesisch, Kroatisch, Koreanisch, Japanisch, Portugiesisch,
Russisch, Schwedisch und Tiirkisch gab es keinerlei brauchbare Quellen.
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Automatische Generierung von Aussprachewdrterbiichern

Bedingt durch die GlobalPhone-Doméne und damit den groflen Umfang der Voka-
bularliste pro Sprache kam eine Erstellung der Ausspracheworterbiicher von Hand
nicht in Frage. Es wurde daher in den genannten Sprachen mit phonologischen Schrif-
ten eine automatische Generierung der Ausspracheworterbiicher durchgefiihrt. Dazu
wurde in jeder Sprache ein Graphem-zu-Phonem-Tool entwickelt, das im wesentli-
chen jedes Eingabewort von links nach rechts durchlduft und die Graphemfolge auf
eine Folge von Phonemen des entsprechenden Phoneminventars abbildet. Abbildung
5.1 zeigt schematisch die prinzipielle Vorgehensweise bei der automatischen Generie-
rung der Ausspracheworterbiicher. Danach wird fiir jedes Eingabewort gepriift, ob
das Wort selbst oder Teile davon in bereits vorhandenen Wissensquellen vorliegen.
Unbekannte Graphemsequenzen werden durch die Graphem-zu-Phonem-Regeln er-
setzt, falls vorhanden mit bereits bekannten Teilsequenzen zusammengefiigt und in
das finale Ausspracheworterbuch eingetragen. Die Abfrage von Teilsequenzen wurde
fiir die agglutinierenden Sprachen und solche mit Kompositabildung eingefiigt.

Wortliste

pe—
Ziffern >
_— V\i’r‘:]”
Abklrz. i -
Akronyme 11 Lexikon? Ersetze Wort
Eigen- ¢
namen |
T S 1
Wort:=
Teilwort Rest noues
im
. Aussprache-
Lexikon ? Ersetze worterbuch
Teilwort
——
4
Wende Fiige
-ZU- - Graphem-Phonem
-Regeln -Regeln an Zusammen

Abbildung 5.1: Automatische Generierung von Ausspracheworterbiichern

Um Sonderfille handhaben zu konnen, werden Spezialworterbiicher verwendet. Be-
dingt durch die Auswahl der Doméne in der GlobalPhone-Datensammlung tau-
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chen namlich sehr viele fremdlandische Eigennamen, Ziffernfolgen, Akronyme und
Abkiirzungen sowie Mafleinheiten auf. Deren Aussprachen weichen oftmals soweit
vom Erwarteten ab, daf} sie sich durch Graphem-zu-Phonem Regeln kaum erfassen
lassen. Bei fremdlidndischen Eigennamen biirgern sich in einer Kultur haufig charak-
teristische aber nicht der Tatsache entsprechende Aussprachen ein. Fiir Akronyme
gibt es zwei verschiedene Bildungsregeln, entweder sie werden als Buchstabensequenz
gesprochen, wie ADAC oder als Wort behandelt wie NASA. Abkiirzungen und Maf-
einheiten haben in der Regel feste Aussprachen. Alle diese Sonderfille wurden zwar
zunéchst automatisch generiert, dann aber von Muttersprachlern nachkorrigiert und
in die Spezialworterbiicher eingetragen.

| Orthografie | IPA | Beispiel (Deutsch) | Romanisierung | Wérterbuch |
A la a araba araba ARABA
B |b b baba baba BABA
C|c & cins (Dschungel) cins CINS
C |¢ i ¢ek (Tscheche) tscHek TSCH E K
D |d d dolmak dolmak DOLMAK
E |e e el el EL
F | f f fren fren FREN
Glg g gemel gemel GEMEL
G| g : dag (Saal) dag2 DA
H | h h halk (Hahn) halk HALK
I |1 i irmak (gehen) i2rmak I2RMAK
I i i ilk ilk ILK
J 1] j jale (Garage) jale JALE
K|k k kara kara KARA
L |1 1 lezzetli lezzetli LEZETLI
M|m m mutlu mutlu MUTLU
N | n n nazar nazar NAZAR
O|o 0 okul okul OKUL
O|o @ Ogrenci 0" g2renci OERENCI
P |p ) para para PARA
R |r r raks raks RAKS
S |s s sonug (Masse) sonutscH S ON U TSCH
S |s i sOyle (Schaum) sscHoyle SSCHOEYLE
T |t t tarih tarih TARIH
U |u u uzak uzak UZAK
U | y lizim u“zu'm UE ZUEM
Vv v vermek ( Wasser) | vermek VERMEK
Y |y j yara (ja) yara YARA
Z |z z zarar (Saal) zarar ZARAR

Veraltet siehe oben | 4,1, i, 4, a, i, i, u

Tabelle 5.3: Tiirkische Orthographie, Romanisierung und Aussprache

Zur Illustration ist in Tabelle 5.3 ein Auszug aus dem tiirkischen Aussprachelexikon
nebst Romanisierung dargestellt. Man sieht, dafl die Beziehung zwischen Graphe-



98 Kapitel 5: Monolinguale Spracherkennung in 10 Sprachen

men und Phonemen im Tiirkischen nahezu perfekt ist. Eine Gesamtiibersicht der
Graphem-zu-Phonem-Relation aller behandelter Sprachen befindet sich in Abschnitt
5.4.1.

5.3.6 Segmentierung

Die Erstellung eines Ausspracheworterbuches setzt die Definition der lexikalischen
Einheiten voraus, die zur Spracherkennung verwendet werden sollen. Wie bereits in
Abschnitt 2.4.2.2 beschrieben, existieren in den meisten Sprachen natiirliche Ein-
heiten, die in der Schrift durch Wortbegrenzungszeichen (meist ein Leerzeichen)
von den rechten und linken Nachbarn abgesetzt sind. In den GlobalPhone-Sprachen
Chinesisch und Japanisch ist das nicht der Fall. In diesen beiden Sprachen werden
die Schriftzeichen ohne Begrenzer aneinandergereiht, so dal aus der schriftlichen
Darstellung keine natiirlichen Einheiten erkennbar sind. Fiir die Spracherkennung
muf in diesen beiden Sprachen daher eine kiinstliche Segmentierung vorgenommen
werden. Die Implementierung des Segmentierers ist am Beispiel der chinesischen
Sprache im Abschnitt 5.5.1.3 beschrieben.

Fiir Sprachen mit gegebenen natiirlichen Einheiten erhebt sich die Frage, ob diese
Einheiten zur Spracherkennung geeignet sind. Im Sinne des Vokabularwachstums
sind fiir Sprachen mit zu langen Einheiten Auftrennungen in kleinere, geeignete Un-
tereinheiten sinnvoll oder notwendig. In Abschnitt 5.4.4 wird die durchschnittliche
Lange natiirlicher Worteinheiten fiir alle GlobalPhone-Sprachen gezeigt. Die Ergeb-
nisse legen fiir die Sprachen Koreanisch und Tiirkisch nahe, kiirzere Basiseinheiten
zu verwenden. In Abschnitt 5.5.3 werden fiir beide Sprachen verschiedene Ansétze
zur Auffindung geeigneter Basiseinheiten vorgestellt. In den weiteren Betrachtungen
in diesem Abschnitt wird davon ausgegangen, dafl eine geeignete Segmentierung in
allen Sprachen vorliegt.

5.3.7 Statistische Sprachmodelle

Die Verschriftungen der GlobalPhone-Sprachdaten ergaben je nach Sprache bis
zu 270.000 Worter Textumfang. Zur akkuraten Schitzung von Trigramm-
Wabhrscheinlichkeiten, wie sie im JRTk-Erkenner zum Einsatz kommen, ist das ent-
schieden zu wenig Textmaterial (vgl. Abschnitt 3.2.3). Aus diesem Grund wurden
die vorhandenen Daten durch weitere Textdaten erginzt. Fiir Deutsch und Englisch
wurde das Material aus [Kem99, Rog97] iibernommen. Fiir die anderen Sprachen
wurden zusitzliche Textdaten wenn méoglich aus denselben Quellen bezogen wie die
Textdaten fiir die Sprachaufnahmen, um méglichst nah an der gesammelten Doméne
zu bleiben. Im Laufe der Datensammlung waren jedoch viele Zeitungen, die 1996
noch uneingeschrinkten Zugang zu ihren Archiven geboten hatten, dazu iiberge-
gangen nur noch einen geringen Ausschnitt auf dem Internet verfiigbar zu machen.
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Daher mufite in einigen Sprachen auf Textkorpora aus anderen Quellen zuriickge-
griffen werden. Alle verwendeten Quellen sind in Tabelle 5.4 zusammengestellt. Die
Angaben geben einen Uberblick iiber den Umfang und Zeitraum der gesammelten
Textdaten in den einzelnen Sprachen.

Sprache ‘Wort'er Zeitung Zeitraum Quelle der Textdaten
in [Mio]
Chinesisch 66 | Peoples Daily 1991 -1996 | http://www.snweb.com
16.5 | XinHua 1994-1996 | CDrom LDC95T13 von [LDCO00]
Koreanisch 43.3 | Chosunilbo 10/95-08/98 | http://www.chosun.com
Kroatisch 11 | HRT 1995-1996 | http://www.hrt.hr/vijesti
Obzor http://www.tel.hr /hrvatski-obzor
Nacional http:// www.nacional.hr
Japanisch Nikkei Shinbun http://www.nikkeihome.co.jp
Portugiesisch Folha de Sao Paulo http://www.uol.com.br /fsp
0.65 | ECI/MCI 1994 Borba/Ramsey European Corpus
10 | AFP 1993-1995 | CDrom LDC95T11 von [LDC00]
Spanisch 8 | Expansion CDrom MLCC V1.0 von [ELR9S]
186 | Newswire 1993-1995 | CDrom LDC95T9 von [LDCO00]
Tiirkisch 1.2 | Zaman 1996-1998 | http://www.zaman.com.tr
7.7 | Milliyet 1996-1998 | http://www.milliyet.com
0.9 | Hiirriyet 1996-1998 | http://www.huerriyet.com.tr
4.5 | Superhaber 1996-1998 | http://www.superonline.com
0.3 | Xn Online 1996-1998 | http://www.xn.com.tr
Franzosisch 4 | Le Monde 1994 CDrom BREF-Polyglot von [ELR9S]

Tabelle 5.4: Textdaten-Quellen

Vor der Berechnung der Wortwahrscheinlichkeiten wurden die Texte normalisiert,
d.h. soweit wie moglich fehlerbereinigt, von Interpunktion befreit und die Grof-
schreibungen am Satzanfang entfernt, sofern sie nicht bedeutungsunterscheidend
war. Fiir alle Sprachen wurde ein Trigramm-Sprachmodell berechnet. Dazu wur-
den die fiir die GlobalPhone-Sprachdaten eingefithrten Gerduschklassen mit in das
Sprachmodell aufgenommen. Friihere Arbeiten der Autorin hatten gezeigt, dafl die
Modellierung von Ger#duschen im Sprachmodell zu Verbesserungen fiihrt [SR95]. In
Abschnitt 5.4.4 werden die wichtigen Charakteristika der Sprachmodelle wie OOV-
Raten und Perplexitéiten sowie die Vokabularwachstumsraten zwischen den Sprachen
verglichen.

5.3.8 Initialisierung der Basiserkenner

Das in Abschnitt 5.3.1 beschriebene Verfahren setzt voraus, dal zur Erzeugung der
initialen Zeitzuordnungen ein Erkenner zur Verfiigung steht. In der Regel verwendet
man die Parameter eines existierenden Erkenners, dessen Eigenschaften moglichst
nahe an den gegebenen Bedingungen des neuen Erkenners liegen sollten. Kann kein



100 Kapitel 5: Monolinguale Spracherkennung in 10 Sprachen

Erkenner mit den gewiinschten akustischen Eigenschaften gefunden werden, sind die
initialen Labels erfahrungsgeméfl sehr schlecht.

In fast keiner GlobalPhone-Sprache war ein Erkenner zur Erzeugung der initialen
Labels gegeben. Am ILKD lagen zum Beginn dieser Arbeit lediglich Spracherkenner
in den vier Sprachen Deutsch, Englisch, Japanisch und Spanisch vor. Zur Erstel-
lung der GlobalPhone-Basiserkenner mufiten daher zunéchst geeignete Verfahren zur
Initialisierung entwickelt werden.

In friiheren Arbeiten der Autorin war gezeigt worden, daf} ein japanischer Erken-
ner sehr effizient und erfolgreich mit deutschen Modellen initialisiert werden kann
[SKWO7|. Es lag daher nahe, auch die GlobalPhone-Erkenner mit den Modellen an-
derer Sprachen zu initialisieren. Dazu wurde auf den in Tabelle 5.5 aufgefiihrten
Erkennern aufgebaut. Alle vier Erkenner waren auf spontansprachliche Daten im
Terminabspracheszenario trainiert worden. Bei der Initialisierung der GlobalPhone-
Erkenner handelt es sich somit nicht nur um einen Ubergang auf eine neue Sprache,
sondern auch um einen Ubergang von einem spontanen zu einem gelesenen Sprech-
stil, von Dialog- zu Monologsprachdaten und um einen Ubergang von dem Termin-
abspracheszenario mit mittelgroBem Wortschatz zum Zeitungstextszenario mit sehr
groflem Wortschatz. Die zu erwartende Qualitdt der initialen Labels ist daher sehr
gering.

WE
Sprache Vokabular Phoneme I CD
Deutsch 5438 65 36% 14%
Englisch 2601 23 39% 23%
Japanisch 1879 39 24% 10%
Spanisch 3939 47 40% 17%

Tabelle 5.5: Spracherkennungssysteme in spontan gesprochener Sprache [WE in %]

Auf der Basis der in Tabelle 5.5 aufgefiihrten kontextunabhéngigen Erkenner in den
vier Sprachen Deutsch, Englisch, Japanisch und Spanisch wurde ein Phonemmo-
dellpool erstellt, der alle 204 sprachenspezifischen Modelle vereint. Dieser Phonem-
pool diente als Ausgangsbasis zur Initialisierung der Parameter aller GlobalPhone-
Erkenner [SW97].

QuickBoot

In diesem Abschnitt wird untersucht, welche Verfahren sich am besten eignen, um
eine moglichst akkurate und schnelle Initialisierung zu bewerkstelligen. Dazu wurden
vier Verfahren erstellt und verglichen.

e Flat-Start-Initialisierung (Flat): Beim Flat-Start-Verfahren werden die
Parameter der akustischen Modelle mit Zufallszahlen initialisiert. Der Vor-
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teil liegt darin, dafl kein Vorwissen benotigt wird, der Nachteil in der Gefahr,
beim Training in ein lokales Optimum zu geraten.

e Uniforme Initialisierung (Generic): Bei diesem Verfahren werden alle aku-
stischen Modelle durch dieselben Parameter initialisiert. Im vorliegenden Fall
stammen diese Parameter von einem generischen Modell, das auf einer Mi-
schung aller Phoneme der deutschen Sprache trainiert wurde. Der Vorteil ge-
geniiber dem Flat-Start-Verfahren besteht darin, dafy dieses Modell sprachen-
spezifische Informationen statt Zufallszahlen enthélt.

e Initialisierung mit Modellen aus einer anderen Sprache (Boot-1L):
Bei diesem Verfahren werden die Phonemmodelle einer einzigen Quellsprache
(hier Deutsch) auf die Zielsprache iibertragen. Die Parameter der Zielphoneme
werden durch moglichst &hnliche Modelle der Quellsprache gesetzt. Je grofier
die Ahnlichkeiten, um so bessere initiale Labels sind zu erwarten.

e Initialisierung mit Modellen aus mehreren anderen Sprachen (Boot-
4L): Dieses Verfahren unterscheidet sich von dem vorangehenden dadurch, daf
die Auswahlmoglichkeit der Quellphoneme erweitert wird. Statt wie bisher nur
Deutsch kann nun aus dem 4-sprachigen Phonempool mit den zusétzlichen
Sprachen Englisch, Spanisch und Japanisch gew#hlt werden. Der Vorteil liegt
in der differenzierteren Auswahl von Quellphonemen.

Die Experimente zu den vier Initialisierungsméoglichkeiten werden zunéchst exem-
plarisch an der Sprache Kroatisch durchgefiihrt [Ras98]. Zum Training standen 5
Stunden kroatisches Trainingsmaterial zur Verfiigung. Die Abbildungen der Quell-
auf die Zielphoneme wurden fiir die Boot-1L- und die Boot-4L-Methode heuristisch
durch das IPA-Referenzschema bestimmt und sind in Tabelle 5.6 beschrieben.

Der QUICKBOOT-Algorithmus
Schritt 0: Festlegung der Phonemabbildung
Schritt 1: Modellinitialisierung entsprechend Schritt 0
Schritt 2a: Labels erstellen, Kmeans-Initialisierung
Schritt 2b: Training der entstehenden Klassen
Schritt 3: Iteration von Schritt 2

Die Ergebnisse nach den jeweiligen Schritten des QUICKBOOT-Algorithmus am
Beispiel des kroatischen Erkenners in Tabelle 5.6 zeigen, dafl die Initialisierung mit
Phonemmodellen einer oder mehrerer Sprachen weit bessere Leistungen erzielt, als
mit dem Verfahren des Flat-Start und der uniformen Initialisierung. Ein Vergleich
nach weiteren Iterationen zeigt, dal das Flat-Start fast an die beiden Verfahren
Boot-1L und Boot-4L heranreicht, allerdings erst nach dreifacher Berechnungszeit.
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Ziel Boot-1L Boot-4L Generic || Ziel Boot-1L Boot-4L. Generic

DE_m DE_m DE_Gen
DEn DE_n DE_Gen
DE_j SP_n DE_Gen
DEo» DEo» DE_Gen
DE p DE_p DE_Gen
DE_x DE_r DE_Gen
DE.s DE_s DE_Gen
DE_f DE_f DE_Gen DE_J DE_[ DE_Gen
DE_g DE g DE_Gen DE_t DE_t DE_Gen
DE_h DE_h DE_Gen | tf DE_t] EN_tf DE_Gen
DE.1 DEx DE_Gen || tf DE_tf EN_tf DE_Gen
DE_j DE_j DE_Gen | u DE_v DE_v DE_Gen
DE _k DE_k DE_Gen || v DE_v DE_v DE_Gen
DE.l DE_1 DE_Gen || z DE_z DE_z DE_Gen
DE_j DE_j DE_Gen | # DE_J DE_J DE_Gen

DE_a DE._a DE_Gen
DE_b DE_b DE_Gen
DE_ts DE_ts DE_Gen
DE.d DEd DE_Gen
DE_| EN _d3 DE_Gen
DE_J EN_d3 DE_Gen
DE_e: DE._e: DE_Gen

R

Pt i B S B I = Vi = P = P o i
Ny

Tabelle 5.6: Abbildung auf kroatische Phoneme fiir Boot-1L und Boot-4L

Das uniforme Verfahren bleibt weiterhin suboptimal. Die Initialisierung mit den
Modellen aus vier Sprachen ist der mit nur einer Sprache leicht iiberlegen, obwohl
nur 5 Modelle ausgetauscht wurden. Offensichtlich lohnt sich die differenziertere
Auswahl von Phonemmodellen und wirkt sich positiv auf die Erkennungsleistung
aus.

Initialisierung Boot-4L.  Boot-1L.  Flat Generic
Schritt 1 65.8 66.7 96.2 96.8
Schritt 2 63.3 65.8 95.2 96.5
Schritt 3 62.8 63.2 75.1 85.7
1. Iteration Schritt 3 65.6 76.0
2. Iteration Schritt 3 63.5 71.0

Tabelle 5.7: Vergleich unterschiedlicher Initialisierungen des kroatischen Erkenners
[WE in %)]

In einem anschlielenden Experiment iiberpriiften wir, ob die Initialisierung mit Mo-
dellen aus mehreren Sprachen auch fiir andere Sprachen als Kroatisch vergleich-
bare Ergebnisse erzielt. Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.2 fiir Phonemerken-
nungsraten in den 3 Sprachen Kroatisch, Tiirkisch und Chinesisch zu sehen. Fiir
die chinesische Sprache wird deutlich, da} der Phonempool bestehend aus den vier
Sprachen Spanisch, Deutsch, Englisch und Japanisch die chinesische Sprache nicht
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anndhernd abdeckt. Daher sind die Resultate direkt nach der Initialisierung der Mo-
delle (Schritt 1) noch sehr schlecht. Trotzdem fiihrt der QUICKBOOT-Algorithmus
mit Boot4L-Initialisierung bereits nach dem 3. Schritt zu Ergebnissen, die sogar die
beiden anderen Sprachen iibertreffen.

100 - | |
| Kroatisch —]
Kroatisch - Generic =
” ». Turkisch -
Chinesisch - o]
2 g0
m "
§ T :
5
$ 70
é K - Generic
Q 60 '
2 T Kroatisch
50 e
Chmes'SCh“Turkisch
40

Schritt 1 Schritt 2a  Schritt2b  Schritt 3

Abbildung 5.2: Phonemfehlerraten mit QUICKBOOQOT fiir 3 Sprachen

5.3.9 Weiterentwicklung der Basiserkenner

Das Ziel der Entwicklung von Basiserkennern in allen GlobalPhone-Sprachen war
zum einen die Vergleichsmoglichkeit zwischen vielen Sprachen zu bieten, zum an-
deren aber auch der Bau eines multilingualen Erkennersystems. Beides setzt vor-
aus, daf} die Basiserkenner eine einheitliche, spracheniibergreifende Struktur haben.
Mit Struktur sind hier die Vorverarbeitung, die HMM-Topologie und die Zahl der
modellierten Parameter gemeint. Die initialisierten Erkenner wurden daher mittels
der oben beschriebenen Trainingsroutinen in allen 10 Sprachen identisch trainiert.
Dazu wurde das Entwicklungsverfahren automatisiert, um den gesamten Vorgang
moglichst effizient zu gestalten. Im Anschlufl daran wurden die Erkenner analysiert.
Dabei wird untersucht, ob und welche sprachenspezifischen Mafinahmen erforderlich
sind, um Besonderheiten der Sprache zu modellieren. Diese Malnahmen werden in
Abschnitt 5.5 beschrieben. Im folgenden werden zunéchst die Strukturmerkmale der
Basiserkenner erldutert, die in allen Sprachen identisch sind.



104 Kapitel 5: Monolinguale Spracherkennung in 10 Sprachen

5.3.9.1 Vorverarbeitung

Die GlobalPhone-Originaldaten wurden, wie in Kapitel 4 beschrieben, in 48 kHz-
Qualitit mit 16-bit-Auflssung digital aufgezeichnet und in eine Aufnahme pro Aufle-
rung zerlegt. Der erste Schritt der Vorverarbeitung bestand darin, die Abtastrate
von 48 kHz auf 16 kHz zu reduzieren, was fiir die Spracherkennung eine voéllig aus-
reichende Abtastfrequenz darstellt. Anschlielend wird von den Abtastwerten der
Aufnahme der Mittelwert aller Abtastwerte subtrahiert, um einen eventuellen Offset
des A/D-Wandlers auszugleichen. Fiir die Kurzzeitanalyse werden aus dem Signal
jeweils Zeitsegmente von 16 ms ausgeblendet (entspricht 256 Abtastwerten), wobei
man annimmt, dafl das Signal iiber diesen Segmenten stationdr ist. Das zur Aus-
blendung verwendete Hamming-Fenster wird dabei mit einem Versatz von 10 ms
iiber das Signal geschoben, so daf} sich benachbarte Segmente um jeweils 6 ms iiber-
lappen. Anschliefend werden auf den je 256 Abtastwerten mittels einer diskreten
Fouriertransformation 129 Spektralkoeffizienten berechnet. Auf dem resultierenden
Leistungsspektrum wird nun eine Vokaltraktlingennormierung vorgenommen. Dazu
wird ein Léngenparameter o im Bereich 0.8-1.2 geschitzt und das Spektrum stiick-
weise linear transformiert. Die alle 10 ms anfallenden 129 Koeffizienten werden mit
einer mel-skalierten Filterbank auf 30 Dimensionen reduziert. Bei diesem Mel-Scaling
werden nach gehdrphysiologischen Gesichtspunkten jeweils mehrere Frequenzbénder
zusammengefafit, so dafl die Frequenzauflésung in niedrigen Frequenzbereichen we-
niger und in hohen Frequenzbereichen stirker reduziert wird. Die resultierenden 30
Mel-Scale-Koeffizienten werden logarithmiert und durch eine inverse Fouriertransfor-
mation in 30 Cepstral-Koeffizienten iiberfiihrt. Von diesen 30 Koeffizienten werden
die ersten 13 weiterverwendet. Mittels der cepstralen Mittelwertsubtraktion werden
die Cepstren mittelwertfrei gemacht. Alle 10 ms werden somit Vektoren bestehend
aus 13 Koeffizienten berechnet. Diese Vektoren sind stationire Momentaufnahmen
des Sprachsignals und werden daher durch dynamische Merkmale erginzt. Dazu
werden die ersten und zweiten Ableitungen der 13 Cepstren approximiert. Aufler-
dem wird die Nulldurchgangsrate des Signals und die Signalenergie nebst erster und
zweiter Ableitung berechnet. Die resultierenden 43 Merkmale werden zu einem Vek-
tor zusammengefaflt. Durch eine LDA-Transformation wird die Dimension auf 32
reduziert.

5.3.9.2 Akustische Modellierung

In allen GlobalPhone-Erkennern wird ein Phonem durch ein in Abbildung 5.3 darge-
stelltes Links-Rechts-HMM mit 3 Zustinden modelliert. Es sind von jedem Zustand
aus nur Uberginge der Reichweite 0 oder 1 erlaubt, d.h. jedes Phonem muf mit
einer Mindestldnge von 3 Zustinden durchlaufen werden. Da jeder Zustand einen
Frame von 10 ms konsumiert, betréigt die minimale Dauer eines Phonems 30 ms.
Die drei Zusténde werden unterschieden in einen Beginnzustand, einen mittleren Zu-
stand und einen Endzustand und spiegeln die Dynamik eines Phonems wieder. Die
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Zustidnde werden entsprechend mit den Markierungen -b fiir Beginn, -m fiir Mitte

und -e fiir Ende versehen. Man spricht daher von einem Phonem /A/, das in die
Subphoneme /A-b,A-m,A-e/ zerfillt.

WOSOOSOOS

Abbildung 5.3: HMM-Topologie fiir Phoneme des GlobalPhone-Erkenners

Fiir das Stille-Modell wird ein 4-Zustands-HMM verwendet wie in Abbildung 5.4
dargestellt. Es wird somit eine Mindestdauer von 40 ms fiir ein Stille-Modell erzwun-
gen, so dal die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften Einfiigung von Stille verringert
wird. Im Gegensatz zum HMM fiir Phoneme wird beim Stille Modell allerdings nicht
zwischen Anlaut, konstanter Phase und Auslaut unterschieden.

0.5

VARV AR VARRY
O OO

Abbildung 5.4: HMM-Topologie fiir Stille (SILENCE) des GlobalPhone-Erkenners

Die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten der HMM-Modelle sind uniform auf 0.5
gesetzt und werden nicht trainiert. Die Emissionswahrscheinlichkeiten werden durch
Gauflsche Mischverteilungen modelliert. Eine Mischverteilung besteht aus 16 bzw.
32 Normalverteilungen, die entsprechend der oben erlduterten Vorverarbeitung eine
Dimension von 32 haben. Da durch die LDA in der Vorverarbeitung die Dimensionen
der Merkmalsvektoren im Mittel iiber alle Klassen dekorreliert werden, wird nicht die
vollstandigen Kovarianzmatrix sondern nur ihre Hauptdiagonale modelliert, so dafl
die multivariate Normalverteilung in das Produkt ihrer univariaten Komponenten
zerfillt.

Zur kontextunabhdingigen Modellierung wird jedes Subphonem mit 32 Verteilungen
modelliert. Je nach Sprache werden daher 30 bis 100 x 32 = 960 bis 3200 Verteilun-
gen geschitzt. Im kontextabhingigen Fall wird jedes Subpolyphon mit 16 Gauflvertei-
lungen modelliert. Die Zahl der Subpolyphone wird beim Ballen auf 3000 begrenzt,
somit werden pro Sprache 3000 x 16 = 48000 Verteilungen geschitzt.
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5.3.9.3 Fragenkatalog

Zur Erzeugung des Kontextentscheidungsbaumes wurde fiir jede Sprache eine Men-
ge von phonetisch bzw. phonologisch motivierten Kontextfragen entwickelt. Im Hin-
blick auf das multilinguale System sind die Fragenkataloge an der Kategorisierung
des IPA-Schemas orientiert. Dies erleichtert eine spétere Zusammenfiihrung der ein-
zelnen Fragenkataloge zu einem multilingualen Fragenkatalog, der alle 10 Sprachen
abdeckt. Zur Anschauung zeigt Tabelle 5.8 den Fragenkatalog fiir die tiirkische Spra-

che.

Kontextfrage

| Liste der Phoneme

PHONES

NOISES
CONSONANT

STOP
STOP-UNVOICED
STOP-VOICED
FRICATIVE
FRI-UNVOICED
FRI-VOICED
NASAL

GLIDE

BILABIAL
LABIODENTAL
ALVEODENTAL
PALATOALVEOLAR
PALATAL

VELAR

VOWEL

VO-BACK
VO-FRONT
VO-FRO-UNROUND
VO-FRO-ROUND
VO-BAC-UNROUND
VO-BAC-ROUND
VO-HIGH

VO-LOW
VO-LOW-UNROUND
ROUND

UNROUND

@ SIL +QK +hGH A B C TSCH D
EFGGIJHI2IJKLMNO
OEPRSSSCHTUUEVYZ

+QK +hGH

BCTSCHFGGJHJKLMN

PRSSSCHTVY?Z
PTTSCHKBDCG
P T TSCHK
BDCG
FSSSCHVJZ

F S SSCH

VZJ

MN

YGJH

BPM

FV
DLNRSTZ

C TSCH J SSCH
GKLY

G GJKL
AEII20 OEU UE
AI20U

EIOE UE

EI

OE UE

A2

OoU

I12 U UE

A EOOE

AE

O OE U UE
AEII2

Tabelle 5.8: Phonetische Kontextklassen fiir das Tiirkische
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5.3.9.4 Zusammenfassung der Systementwicklung

Die Abbildung 5.5 fafit die in diesem Abschnitt beschriebene Entwicklung der mono-
lingualen Basiserkenner schematisch zusammen. Die bei einigen Sprachen notwen-
digen Maflnahmen zur Behandlung sprachenspezifischer Besonderheiten werden im
Abschnitt 5.5 detailliert beschrieben.

JRTk
e
Datenbasis Initialisierung -~ Quickboot
—
e .
Aussprache-| .
wérterbuch - Initiale HMM
—
Viterbi-Trainin A
e g GlobalPhone
Fragen- | o HMM-Topologie
katalog CDHMM auf
T Sub-Monophonen GlobalPhone |
Vorverarbeitung
CDHMM auf /
Label- . Sub-Polyphonen
Dateien |*—— Sprachenspezifische

Besonderheiten

- Finale HMM
—
Sprﬁchde” Evaluation <—— | Feineinstellungen

Abbildung 5.5: Systementwicklung der GlobalPhone-Basiserkenner

5.4 Vergleiche zwischen den Sprachen

In diesem Abschnitt werden die GlobalPhone-Sprachen untereinander auf verschie-
denen Strukturebenen, wie sie in Kapitel 2 beschrieben wurden, verglichen. Das
Ziel ist zum einen, die fiir die automatische Spracherkennung wesentlichen Aspekte
einzelner Sprachen herauszuarbeiten - die Resultate sollen als Kriterien in die spra-
chensperzifische Sonderbehandlung einflieen. Zum anderen wird das Ziel verfolgt,
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einen multilingualen Erkenner zu entwerfen. Aus den Ergebnissen der Vergleiche
zwischen den Sprachen sollen daher Konsequenzen abgeleitet werden, die bei der
Entwicklung eines solchen Systems beachtet werden miissen.

5.4.1 Unterschiede im Schriftsystem

Ein Blick auf die Tabelle 5.9 verdeutlicht die gewaltigen Unterschiede zwischen den
GlobalPhone-Sprachen hinsichtlich ihrer Schriften. Die Alphabetschriften kommen
mit maximal 100 Zeichen aus (Grof- und Kleinbuchstaben werden getrennt gezihlt),
wahrend die ideographischen Schriften bis zu 60.000 Zeichen verwenden. Die chinesi-
schen Schriftzeichen wurden von den Japanern in die Kanji-Schrift iibernommen, die
Koreaner verwenden sie ebenfalls fiir die Schreibung chinesischer Lehnwérter. Die
koreanische Hangul-Schrift ist eine aus nur 40 Zeichen bestehende phonologische
Schrift, die allerdings zu 5601 Silbenzeichen (Gulja) kombiniert werden. Fiir diese
drei Schriften werden zur Darstellung 16-bit Zeichen verwendet. Fiir alle anderen
Alphabetschriften geniigen 8-bit Codierungen.

‘ Sprache H Schrift ‘ Zeichenzahl ‘
Arabisch Arabisches Alphabet 100
Chinesisch Hanzi 60.000
Deutsch Lateinisches Alphabet + #,A.6,0,i,U.8 59
Koreanisch | Hangul / Gulja 40 / 5601

chinesische Zeichen < 10.000
Kroatisch Lateinisches Alphabet + é,é,é,é,é,é,i,z,J,D 62
Japanisch Hiragana 46

Katagana 46

Kanji 6000-7000
Portugiesisch || Lateinisches Alphabet + 2 x 14 Sonderzeichen 80
Russisch Kyrillisches Alphabet 57
Schwedisch Lateinisches Alphabet + 4,A4,5,0,,4,A 58
Spanisch Lateinisches Alphabet + 4,A,6,E,1,1,6,0,4,0,ii,U,i,N | 66
Tiirkisch Lateinisches Alphabet (ohne x) + 1,1,6,0,i,0,8,G 58

Tabelle 5.9: Schriftsysteme und Zeichenanzahlen der GlobalPhone-Sprachen

Graphem-zu-Phonem-Relation

In den ideographischen Schriften Hanzi und Kanji existiert keine Relation zwischen
Orthographie und Aussprache. Durch die Romanisierung, die in Abschnitt 5.3.3
beschrieben wird, werden diese Schriften in eine quasiphonologische Schrift trans-
formiert. Ausgehend von der romanisierten Form lassen sich in der japanischen und
chinesischen Sprache die Aussprachen mit 50 bzw. 70 einfachen Regeln generieren.
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Die koreanische Romanisierung (siehe 5.5.1.1) l&8t keine triviale Transformation in
Aussprachen zu, weil es sehr viele Assimilationserscheinungen an Silbengrenzen gibt.
Unter den restlichen GlobalPhone-Sprachen mit phonologischen Schriften gibt es eine
grofle Varianz in der Beziehung zwischen Graphemen und Phonemen. Aus der (ge-
rundeten) Zahl der Graphem-Phonem-Regeln in Tabelle 5.10, die zur automatischen
Generierung des Aussprachelexikons notwendig waren, lassen sich die Sprachen in
eine ungefidhre Rangfolge einordnen. Danach haben Kroatisch und Tiirkisch eine na-
hezu perfekte Graphem-zu-Phonem-Relation. Dann kommen in absteigender Folge
Russisch, Spanisch, Portugiesisch, Schwedisch, Franzdsisch, Deutsch und Englisch.

‘ Sprache H Graphem-Phonem Regeln ‘
Kroatisch 30
Tiirkisch 30
Russisch 50
Spanisch 120
Portugiesisch 130
Schwedisch 250

Romanisiert
Japanisch 50
Chinesisch 70
Koreanisch 200

Tabelle 5.10: Anzahl benétigter Graphem-zu-Phonem-Regeln

In Zeitungstexten kommen fiir gewohnlich viele Ziffern und Zahlen vor. Zur Erzeu-
gung des Ausspracheworterbuchs wurden daher in jeder Sprache fiir die Zahlworter
und Ordnungszahlen Aussprachegeneratoren geschrieben. In allen untersuchten
Sprachen existieren feste Regeln, nach denen Ziffernfolgen ausgesprochen werden.
In Deutsch, Englisch, Franzosisch, Kroatisch, Portugiesisch, Russisch, Schwedisch,
Spanisch und Tiirkisch erfolgt die Zahlenbildung nach dem Zehnersystem. Zur Aus-
sprache werden die einzelnen Bestandteile beginnend von der hochstwertigen Stelle
zur niedrigswertigen ausgesprochen. Ausnahme sind die deutsche Sprache, in der die
Zehner und Einer vertauscht werden und die franzosische Sprache, in der die 80 als
4 % 20 gesprochen wird.

5.4.2 Phonetische Unterschiede

Phoneminventar

Tabelle 5.11 zeigt die Anzahl der Phoneme in 12 GlobalPhone-Sprachen, die zur
Modellierung in den Spracherkennern verwendet werden. Es handelt sich also um
die unter dem Gesichtspunkt der Spracherkennung geeigneten Basiseinheiten. In
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‘ Sprache H Phonemanzahl ‘
Chinesisch 137 Phoneme (Toneme)
Chinesisch 48 Phoneme (keine Toneme)
Deutsch 43 Phoneme

Englisch 43 Phoneme

Franzdosisch 38 Phoneme

Japanisch 31 Phoneme

Koreanisch 41 Phoneme

Kroatisch 30 Phoneme

Portugiesisch | 46 Phoneme

Russisch 47 Phoneme

Spanisch 40 Phoneme

Schwedisch 49 Phoneme

Tiirkisch 29 Phoneme

> 485 (574) Phoneme |

Tabelle 5.11: Phoneminventare fiir 12 GlobalPhone-Sprachen

jeder Sprache werden zusétzlich noch ein Modell fiir Stille und zwei Modelle fiir
artikulatorische Geriusche und andere spontane Effekte modelliert. Eine Ubersicht
iiber die Schnittmenge der einzelnen Phoneminventare befindet sich in Tabelle 6.1
(siehe S. 160).

Die Grofle der Phoneminventare schwankt zwischen 29 fiir das Tiirkische und 49
Phonemen fiir das Schwedische. Die Tabelle 5.11 zeigt, dal zur Modellierung der
japanischen, kroatischen und tiirkischen Sprache sehr kleine Phoneminventare aus-
reichen. Franzosisch, Englisch und Deutsch ben6tigen eine etwas hohere Anzahl von
Phonemen und Portugiesisch, Russisch und Schwedisch haben ein noch ausgekliigel-
teres Phonemsystem. Chinesisch ist eine Tonsprache, die zur Bedeutungsunterschei-
dung 5 Toneme verwendet. Sollen die Toneme modelliert werden, dann benétigt
man im Chinesischen 137 Phoneme. Ohne Toneme 148t sich die Phonemmenge auf
48 reduzieren. In Abschnitt 5.5.2 werden chinesische Erkennungssysteme mit und
ohne expliziter Modellierung der prosodischen Merkmale analysiert.

Verhiltnis zwischen Konsonanten und Vokalen

Tabelle 5.12 zeigt das Verhiltnis zwischen Konsonanten (C) und Vokalen (V) je-
weils im Phoneminventar, im Aussprachewdérterbuch und im Gesamtkorpus. Laut
der UPSID-Studie [Mad84] an 320 untersuchten Sprachen hat eine ,,typische* Spra-
che etwa doppelt soviele Konsonanten wie Vokale im Phoneminventar. Demnach sind
Japanisch, Russisch und Tiirkisch in diesem Sinn Vertreter der typischen Sprache.
Kroatisch fillt durch sein kleines Vokalinventar auf. Portugiesisch hat dagegen ein
iiberdurchschnittlich grofles Vokalinventar, fast alle Vokale haben nasale und orale
Variante. Nach [Cry95] betrigt das Verhiltnis zwischen Konsonanten und Voka-
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len in gesprochener Sprache etwa 60 zu 40. Von allen GlobalPhone-Sprachen findet
man dieses Verhéltnis nur im Deutschen. Selbst in der Sprache Russisch, die uns
Westeuropédern so konsonantenreich erscheint, iiberschreitet der Quotient zwischen
Konsonanten und Vokalen im Korpus nicht den des Deutschen, sondern ist nahe
1 wie in allen anderen GlobalPhone-Sprachen. Obwohl wie bereits festgestellt Japa-
nisch doppelt so viele Konsonanten wie Vokale im Phoneminventar hat, herrscht in
der gesprochenen Sprache ein ausgeglichenes Verhéltnis. Dies ist durch die Mora-
Struktur der Sprache bedingt. Abgesehen von den besprochenen Ausnahmen ist
das Konsonant-Vokal-Verhéltnis im Phoneminventar, Woérterbuch und gesproche-
ner Sprache recht stabil. Es werden also nicht etwa vokalreichere oder vokaldrmere
Worter priferiert, wie man das von langen gegeniiber kurzen Wortern kennt (vgl.
Abschnitt 5.4.4).

Language Phoneminventar | Worterbuch | Korpus

> C V| C vl C 'V
Chinesisch 48 48.9 51.1(55.9 44.1]55.0 45.0
Chinesisch 137 16.8 83.2(55.9  44.1|55.0 45.0

Deutsch 43 51.2 48.8|61.0 39.0|/60.5 39.5
Japanisch 31 67.7 32.3|48.2 51.8|51.4 48.6
Kroatisch 30 83.3 16.6|54.8 45.2|52.5 47.5

Koreanisch 41 56.1 43.9|54.9 45.1|54.6 454
Portugiesisch | 46 45.6 54.347.7  52.3|50.1 49.9

Russisch 47 787 21.3|56.1 43.9155.9 44.1
Spanisch 40 60.0 40.0|53.9 46.1|54.0 46.0
THirkisch 29 724 27.6|53.5 46.5|53.2 46.8

Tabelle 5.12: Prozentualer Anteil von Konsonanten (C) und Vokalen (V)

Phonemerkennungsraten

In der Tabelle im linken Teil der Abbildung 5.6 sind die Phonemfehlerraten fiir die
10 GlobalPhone-Erkenner zusammengestellt. Der Vergleich von Erkennern, die auf
so vielen verschiedenen Sprachen aber dennoch auf einheitlichen Daten basieren, ist
bisher einmalig.

Die Ergebnisse basieren auf Dekodierungen mit einem frei laufenden Phonemerken-
ner, d.h. das Aussprachewdérterbuch besteht aus den jeweiligen Phonemeintrigen.
Die akustische Modellierung basiert wie oben beschrieben auf voll kontinuierlichen
HMMs mit 32 Gauflschen Mischverteilungen pro Subphonem. Zur Dekodierung sind
die Wahrscheinlichkeiten fiir Phonemiibergéinge gleichwahrscheinlich gesetzt, so daf3
die unterschiedlich starken phonotaktischen Einschrinkungen (siehe néchster Ab-
schnitt) die Resultate nicht {iberlagern.
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Sprache Rang Phoneme PER

Ch-Mandarin 8 137 45.2 g

Deutsch 7 43 44.5 &

Englisch 9 43 46.4 o

Franzosisch 2 38 36.1 S

Japanisch 1 31 33.8 qg

Koreanisch 2 41 36.1 5

Kroatisch 4 30 36.7 o

Portugiesisch 10 46 46.8

Spanisch 5 40 43.5 : : : : : A
Tiirkisch 6 29 44.1 25 30 35 40 45 50

Phonemanzahl
Abbildung 5.6: Phonembasierte Fehlerraten (PER) fiir 10 GlobalPhone-Sprachen

Aufgrund der Signaleigenschaften wiirde man erwarten, dafl Vokale zuverldssiger zu
erkennen sind als Konsonanten. Nach Tabelle 5.12 wiirde sich also eine Gruppe von
einfacheren Sprachen ergeben, in der sich Portugiesisch, Japanisch und Kroatisch
befinden. Die Ergebnisse zeigen, dafl diese Vermutung auf Japanisch und Kroatisch
zutrifft. Umgekehrt miiiten konsonantenreiche Sprachen hohe Phonemfehlerraten
aufweisen, was fiir Deutsch zutrifft.

Der dominierendere Faktor scheint aber die Korrelation der Fehlerrate mit der An-
zahl modellierter Phoneme zu sein, wie die Abbildung 5.6 verdeutlicht. Das ist da-
durch zu erkliren, dafl mit zunehmender Zahl der Phoneme die Wahrscheinlich-
keit fiir Verwechselungen zunimmt. Fiir die Sprachen Deutsch, Englisch, Japanisch,
Franzdsisch, Spanisch und Portugiesisch steht die Phonemfehlerrate in direktem
Verhiltnis zur Phonemanzahl. Eine Ausnahme bildet Tiirkisch, das zwar ein sehr
kleines Phonemset hat, aber eine hohe Fehlerrate. Eine Fehleranalyse ergab hier
iiberraschenderweise eine hohe Verwechslung der Vokale [e], [i] und [y], und das
obwohl das tiirkische Vokalsystem sehr einfach ist (vgl. Tabelle 5.3).

Zusammenfassend ergeben sich zwei bzw. drei Leistungsgruppen. Japanisch, Korea-
nisch, Franzosisch und Kroatisch zeigen sehr gute phonem-basierte Erkennungsra-
ten. Mit recht groBem Abstand folgen Spanisch, Tiirkisch und Deutsch. Mit etwas
geringerem Abstand am schwierigsten zu erkennen sind Chinesisch, Englisch und
Portugiesisch. Diese Ergebnisse decken sich mit den Beobachtungen fiir bekannte
Sprachen wie Deutsch, Englisch und Spanisch. Franzésisch wird als schwieriger, Por-
tugiesisch als einfacher eingestuft [CAGADL97, K6h96]. Fiir alle anderen Sprachen
gibt es derzeit keine Vergleichsmdglichkeiten.

Phonem-Sprachmodelle
Abbildung 5.7 zeigt die N-Gramm-Perplexitéiten phonembasierter Sprachmodelle fiir
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verschiedene N. Die Perplexititen wurden jeweils satzweise berechnet, d.h. Wort-
grenzen werden ignoriert, wodurch die Einfliisse der Worteigenschaften eliminiert
werden. Auffallendes Verhalten zeigt Japanisch, hier fillt die Perplexitit von Uni-
nach Bigrammen extrem ab. Das ist durch die Mora-Struktur bedingt, die im we-
sentlichen nur CV-Abfolgen erlaubt. Im Tiirkischen wird die Vokalharmonie mit
wachsender Historie deutlich. Das Harmonieprinzip betrifft die Vokalverteilung in-
nerhalb eines Wortes im Hinblick auf Geschlossenheit und Rundung. Es kommen
innerhalb eines tiirkischen Wortes entweder nur geschlossene oder nur offene Voka-
le vor. Dieses Prinzip und der geringe Umfang des Phoneminventars fiihren dazu,
daf Tiirkisch die niedrigste Perplexitit hat (fiir N > 4). Franzosisch ist die einzige
Sprache, deren Perplexitéit durch Erhohung der Historie noch stark verringert wer-
den kann. Diese Resultate werden von [CAGADL97] bestitigt. Brauchbar sind die
Erkenntnisse iiber die Phonemperplexitéiten fiir die Sprachenidentifizierung, in der
N-Gramm-Phonemsprachmodelle zum Einsatz kommen (vgl. Abschnitt 6.4.1).
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Abbildung 5.7: Phonem N-Gramm-Perplexititen

5.4.3 Phonologische Unterschiede

Im Dekoder des Erkennersystems kann aufgrund technischer Beschréinkungen die
Modellierung kontextabhéngiger Phonemmodelle derzeit nicht iiber das erste Pho-
nem des angrenzenden Wortes beziehungsweise iiber das letzte Phonem des vorher-
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gehenden Wortes hinweg ausgedehnt werden. Enthélt ein Korpus eine grofie Anzahl
Worter, die kiirzer sind als die modellierte Kontextbreite, kann daher durch Erweite-
rung der Kontextbreite kein Gewinn mehr erzielt werden, denn diese Worter werden
bereits als Ganzwortmodelle modelliert. Insgesamt erwartet man, dafl der Gewinn,
den man durch Verbreitern des Kontextes erzielt, mit der Breite des Kontextes ab-
nimmt.

Ganzwortmodelle
Abbildung 5.8 zeigt fiir die GlobalPhone-Trainingsdaten den prozentualen Anteil der
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Abbildung 5.8: Relativer Anteil von Ganzwortmodellen fiir verschiedene Kontext-
breiten fiir die GlobalPhone-Sprachen

Worter, die bei der Verwendung der Kontextbreiten 1 — 5 (£1 =Triphone; +2 =
Quintphone; +3 = Septphone; uws.) als Ganzworte modelliert werden. Wie man
sieht, ist die Anzahl der Ganzwortmodelle stark sprachenabhingig. Mit Sicherheit
kann man erwarten, dafl die Erweiterung der Kontextbreite von 2 auf 3 fiir die
Sprachen Chinesisch und Japanisch weniger Gewinn verspricht, als fiir Kroatisch
oder Russisch. Insbesondere fiir Sprachen mit sehr langen Einheiten wie Tiirkisch
und koreanischen Phrasen wire die Modellierung mit Septphonen erwéigenswert.
Fiir das Koreanische wurden zwei verschieden segmentierte Korpora zugrundegelegt.
Das phrasenbasierte Korpus beruht auf den natiirlichen Einheiten, das silbenbasierte
Korpus dagegen auf einer Silbenzerlegung. Die Graphik zeigt, welchen Effekt dies
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auf die Moglichkeit der Modellierung von Polyphonen hat. Mit Triphonen werden
bereits 99.8% aller koreanischen Silbeneinheiten als Ganzwortmodelle modelliert,
wihrend es bei den natiirlichen Einheiten erst 8% sind.

Anzahl der Polyphone

Durch die folgende Analyse der Polyphoneanzahl soll untersucht werden, ob spra-
chensperzifische Unterschiede in beobachteten Kontexten existieren. Die Abbildung
5.9 zeigt dies fiir die Kontextbreiten 0 bis 6 in 10 GlobalPhone-Sprachen. Da bei
dieser Zdhlung auch nur in das erste Phonem des benachbarten Wortes geblickt
wird, ist auch diese Zahl von der Linge der Worteinheiten abhéngig.
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Abbildung 5.9: Anzahl der Polyphone bei verschiedenen Kontextbreiten fiir 10 Spra-
chen

Deutsch fillt durch eine auflerordentlich grofle Anzahl Polyphone auf. Diese Beob-
achtung wird von [DAK95| bestétigt. Mehr Polyphone erfordern eine bessere Gene-
ralisierungsfihigkeit der einzelnen Modelle. Wird die Zahl der zu ballenden Subpo-
lyphone bei allen Sprachen auf dieselbe Zahl gesetzt, dann miissen in Sprachen mit
vielen Polyphonen mehr Kontexte zusammengeballt werden, als in Sprachen mit we-
nigen Polyphonen. Auffallend sind die Sprachen Chinesisch und Koreanisch, deren
Repertoire an Polyphonen fiir Kontexte, die breiter sind als 43 bzw. +2 erschopft ist.
Im Koreanischen ist dies eine unmittelbare Folge der Linge der lexikalischen Ein-
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heiten, im Chinesischen spielt dabei die strenge Silbenstruktur CV(C) eine grofie
Rolle.

5.4.4 Unterschiede in der Segmentierung

Bedingt durch das Schriftsystem und den Satzbautyp einer Sprache bestehen gewal-
tige Unterschiede in der Linge und Anzahl der lexikalischen Einheiten zwischen den
einzelnen Sprachen. Schwach flektierende oder isolierende Sprachen haben pro se-
mantische Einheit nur sehr wenige Wortformen, wihrend stark flektierende oder ag-
glutinierende Sprachen zu einem Wortstamm zahlreiche Wortformen bilden kénnen.
Dieses Verhalten hat unmittelbaren Einflufl auf das Vokabularwachstum und damit
auf die Vokabularabdeckung. In diesem Abschnitt werden diese Kriterien fiir die
GlobalPhone-Sprachen beschrieben und miteinander verglichen.

Wortlénge

Abbildungen 5.10 zeigt die Verteilungen der Wortlingen gemessen in Phonemen
fiir die GlobalPhone-Sprachdaten. Jede Abbildung enthélt zwei Kurven, eine zeigt
die Verteilung der Wortldngen im Ausspracheworterbuch, die andere die nach den
Wortauftrittshiufigkeit gewichteten Wortlingen aller AuBerungen. Insgesamt be-
steht die Tendenz, im allgemeinen Sprachgebrauch kiirzere Worter haufiger zu
verwenden. Lange Worter werden oftmals abgekiirzt oder akronymisiert. Dieses
Phénomen ist auf die angeborene Bequemlichkeit des Menschen zuriickzufiihren
und ist als ,Zipfs Gesetz“ (oder auch Huffman-Coding) bekannt. Danach gilt
Rang(wort) x Freq(wort) = const bzw. Lange(wort) x Freq(wort) = const. Aus
diesem Grund liegen alle Verteilungen der Wortlingen im Korpus links von den
Verteilungen im Aussprachewérterbuch. Fiir spontan gesprochene Auflerungen ist
dieses Verhiltnis noch extremer.

Grundlage der Berechnungen fiir die chinesische Sprache sind die romanisierten und
segmentierten Pinyineinheiten (siehe Abschnitt 5.5.1.3). Die Transformation fiihrt
zu recht kurzen Einheiten mit Schwerpunkten der Verteilung bei 2 und 5 Phonemen.
Daraus 1488t sich ableiten, dafl die zu erwartende OOV-Rate im Chinesischen sehr
gering sein wird (siehe Abschnitt 5.4.4).

Die Verteilung iiber Wortldngen im deutschen Korpus entspricht den Erwartungen:
Kurze Worter sind sehr viel hédufiger als lange und die Héufigkeit nimmt mit der
Lange ab. Das ausgeprigte Maximum bei 3-phonemischen Wértern kann durch die
bestimmten und unbestimmten Artikel erklért werden. Die Verteilung im Ausspra-
cheworterbuch hat ein breites Plateau und verlduft sehr flach. Die Lange der Wérter
148t sich durch die Komposita erkliren.

Das Auffallendste an der japanischen Verteilung sind die starken Ausprigungen bei
gerader Anzahl von Phonemen. Dies gilt sowohl im Aussprachewérterbuch als auch
im Korpus. Der Grund liegt in der restriktiven Morastruktur der japanischen Phono-
logie. Selbst Fremdworter und Eigennamen werden durch Einfiigungen von Vokalen
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zwischen Konsonantencluster in dieses Schema geprefit (zum Beispiel wird aus dem
deutschen Wort ,,Post“ im Japanischen ,posuto®). Diese restriktive Phonologie er-
klart die gute Phonemerkennungsleistung im Japanischen und die geringe Zahl an
Polyphonen.

Fiir die koreanische Sprache wurden die Wortlingenverteilungen fiir die natiirli-
chen Wortphrasen neben diejenigen auf silbensegmentierten Einheiten aufgetragen.
Die enorme Lénge der natiirlichen Phrasen verdeutlicht, daf§ mit einer immensen
OOV-Rate zu rechnen wire, wenn man Phrasen als Erkennungseinheiten verwen-
den wiirde. Da die koreanische Sprache silbenbasiert aufgebaut und auch geschrieben
wird, ist ihre Zerlegung in Silben die naheliegendste Segmentierung. Fiir die Silben
ergeben sich Wortléngen zwischen 1 und 4 Phonemen. Zur Spracherkennung eignen
sich solche kurzen Einheiten aufgrund der hohen Verwechslungsraten und der ein-
geschrinkten Reichweite des Sprachmodells nur bedingt, daher werden in Abschnitt
5.5.3.2 Methoden beschrieben, mit sich denen geeignete Einheiten zur Spracherken-
nung der koreanische Sprache bestimmen lassen.

Die Wortldangenverteilung im kroatischen Lexikon ist wie im portugiesischen sehr
symmetrisch mit dem Scheitelpunkt bei 8 bzw. 7 Phonemen. Im Korpus zeigen
beide Sprachen eine Dominanz bei 2-Phonem-langen Wértern. Auch die russischen
Lexikoneintrdge sind im Schnitt 7 bzw. 8 Phoneme lang und verteilen sich sym-
metrisch. Damit liegen die Worteinheiten dieser drei Sprachen deutlich iiber dem
Durchschnitt und lassen eine hohe OOV-Rate vermuten.

Im Russischen fillt der grofie Anteil 1-Phonem-langer Wortern auf, die 10% des ge-
samten Korpus ausmachen. Das riihrt von der groflen Zahl 1-phonemischer Pripo-
sitionen wie u, o, k, s, w und Konjunktionen wie i und a her. Geschriebene Texte
enthalten viele Nebensatzkonstruktionen, die im Russischen mit ,und“ (= i) ver-
kniipft werden.

Die spanische Verteilung wird durch 2-Phonem-lange Worter dominiert. Fast ein
Drittel des gesamten spanischen Textkorpus wird durch die Worter ,,de®, ,la“, ,el®,
»que® und ,en“ erzeugt (hier in der Reihenfolge ihrer Hiufigkeit). Diese Eigenschaft
erschwert die Erkennung der spanischen Sprache, da kurze Worter leicht zu verwech-
seln sind.

Die Verteilung fiir die tiirkische Sprache verlduft insgesamt etwas flacher aber relativ
symmetrisch um den Scheitelpunkt von 5 Phonemen. An der Verteilung iiber dem
Korpus wird sofort erkennbar, dafl die tiirkische Sprache sehr lange Worteinheiten
hat. Dies ist ein Resultat ihres agglutinierenden Sprachbaus, in dem die Wortstidmme
durch fortgesetztes Anleimen von Partikeln verldngert werden. Das 148t eine hohe
OOV-Rate erwarten.
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Satzlidnge

In Abbildung 5.11 ist die Anzahl gesprochener Wérter zur Dauer der AuBerung fiir
alle gesammelten Sprachen in Beziehung gesetzt. Demnach werden im Mittel etwas
mehr als zwei Worter pro Sekunde geduflert. Tiirkisch und vor allem Koreanisch
weichen von diesem Mittel nach unten ab, Chinesisch nach oben. Das héingt mit
der Lénge der gesprochenen Einheiten zusammen, die, wie in Abschnitt 5.4.4 deut-
lich wurde, fiir Chinesisch sehr kurz, fiir Tiirkisch und Koreanisch dagegen sehr
lang sind. Chinesische, spanische und kroatische Zeitungen enthalten wesentlich
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Abbildung 5.11: AuBlerungsdauer gegeniiber Anzahl gesprochener Worter

langere geschriebene Sdtze. Im Vergleich zu deutschen, russischen, schwedischen
oder franzosischen Sitzen sind sie etwa doppelt so lang. Es ist allerdings offen,
ob diese Beobachtung auf sprachenspezifische oder zeitungsspezifische Unterschiede
zuriickzufiihren ist. Im Zusammenhang mit den Untersuchungen zur Kompaktheit
im néichsten Abschnitt sieht es aber so aus, als ob es im Deutschen moglich ist, einen
Sachverhalt mit weniger Wortern darzustellen als beispielsweise im Franzosischen,
Portugiesischen oder Spanischen.

Vokabularwachstum und -abdeckung

Aufgrund von Geschwindigkeits- und Speicherlimitierungen mufy das zu erkennende
Vokabular eines Spracherkennungssystems in der Suche beschriankt werden. Zu er-
kennende gesprochene Worter, die nicht im Vokabular vorkommen, sind unbekannte
Worter und verursachen in jedem Fall einen Erkennungsfehler. Tatséchlich entstehen
pro unbekanntem Wort im Mittel 1.5 bis 2 zusétzliche Folgefehler. Das Maximum des
zu erkennenden Vokabulars in JRTk, wie auch in vielen anderen géngigen Spracher-
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kennern, liegt bei 65.536 (65K) Wortern (= 2'; das entspricht der Zahl méglicher
Indizes, sofern fiir die Speicherung 2 Byte verfiigbar sind). Daher ist offensichtlich,
daf} die OOV-Raten einen sehr groflen Einflu} auf die Fehlerraten eines Erkenners
haben.

Abbildung 5.12 zeigt fiir alle GlobalPhone-Sprachen das Vokabularwachstum auf den
transkribierten Trainingsdaten des GlobalPhone-Korpus. Fiir das Koreanische sind in
der Graphik sowohl silbenbasierte als auch phrasenbasierte Einheiten aufgetragen.
Im Chinesischen und Japanischen sind die romanisierten und segmentierten Ein-
heiten zugrunde gelegt. Die Vokabularwachstumsraten auf den Transkriptionen sind
teilweise durch sammelbedingte Artefakte iiberlagert, wie beispielsweise im Portugie-
sischen. Hier wurden zu Beginn der Datensammlung einige Texte mehrfach gelesen,
wodurch das tatsichliche Wachstum des Vokabulars unterschétzt wird. Dasselbe gilt
auch fiir die tiirkische Datensammlung.
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Abbildung 5.12: Vokabularwachstum fiir 12 GlobalPhone-Sprachen auf dem Tran-
skriptionsmaterial

Die gezeigten Vokabularwachstumsraten resultieren in sehr unterschiedlichen Vo-
kabularabdeckungsraten. Abbildung 5.13 zeigt fiir die GlobalPhone-Sprachen die
Selbstabdeckungsrate (engl. Selfcoverage), d.h. die prozentuale Abdeckung des Kor-
pus in Abhéngigkeit des Vokabulars. Als Grundlage sind wiederum die transkribier-
ten Textdaten der Audiodaten herangezogen. Aufgrund der geringen Gréfle dieser
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Textdaten sind die Aussagen iiber das allgemeine Verhalten in den einzelnen Spra-
chen nur eingeschrinkt moglich. Wie bereits in Abschnitt 5.3.7 beschrieben, wurden
allerdings in vielen Sprachen zusétzliche Textkorpora groflen Umfangs zur zuverléssi-
geren Schétzung der N-Gramm Wahrscheinlichkeiten gesammelt.
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Abbildung 5.13: Vokabularabdeckung fiir 12 GlobalPhone-Sprachen auf dem Tran-
skriptionsmaterial

Abbildung 5.14 zeigt fiir die drei Sprachen Chinesisch, Portugiesisch und Tiirkisch
die Vokabularabdeckung gemessen auf grofien Korpora, die aussagekriftigere
Schliisse und Vergleiche zulassen. Fiir die Berechnung der Abdeckungsraten sind
ein chinesischer Textkorpus bestehend aus 82 Millionen Pinyineinheiten zugrunde
gelegt, ein portugiesischer Korpus von 11 Millionen Wértern und ein tiirkischer Kor-
pus mit 15.7 Millionen Wértern. Abgebildet sind jeweils die Selbstabdeckungsrate
des Textkorpus als auch die Abdeckungsrate auf einer Testmenge (engl. Crosscover-
age). Die Crosscoverage zeigt die OOV-Rate auf dem Testset in Abhiingigkeit der
Grofle des Erkennervokabulars. Die Kurvenverldufe der drei Sprachen sind typische
Verlaufe fiir die Segmentierung und den Sprachbautypen, den diese drei Sprachen
jeweils verkorpern.

Im Fall der chinesischen Sprache wurde eine Segmentierung in Pinyinsilben vor-
genommen (siehe Abschnitt 5.5.1.3), deren Zahl beschrinkt ist. Bei einer Voka-
bulargréfie von 10000 Einheiten sind bereits 96.5% aller Einheiten des Testtextes
abgedeckt. Bei 20000 Wortern sind es 99% und bei 58800 sind es 100%. Bei einer
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Abbildung 5.14: Vokabularabdeckung am Beispiel Chinesisch, Portugiesisch und
Tiirkisch

Vokabulargréfie von 60K gibt es im Chinesischen somit keine unbekannten Einheiten.
Ganz anders dagegen die Verhéltnisse in der tiirkischen Sprache. Diese Sprache hat
bedingt durch das Prinzip der Agglutination ein riesiges Vokabularwachstum. Dar-
aus resultiert, wie Abbildung eine sehr hohe OOV-Rate. Selbst mit einem Vokabular
von 500K betrigt die OOV-Rate im Tiirkischen noch etwa 5%. Bei einer Gréfle von
60K Erkennervokabular liegt die OOV-Rate bei fast 15%. Bei 1-2 Folgefehlern pro
unbekanntem Wort lige man mit einer solchen OOV-Rate bereits bei 15-30%. Die
portugiesische Sprache liegt zwischen diesen beiden Extremen. Als Vertreter der flek-
tierenden Sprachen, hat sie zwar weit mehr Worter als Chinesisch, aber nicht eine so
hohe Wachstumsrate und OOV-Rate wie die agglutinierende Sprache Tiirkisch. Auf
der koreanischen Sprache, deren Wachstumskurven in Abschnitt 5.5.3.2 dargestellt
werden, wurde auf den natiirlichen Wortphrasen, die ebenfalls durch Agglutination
entstehen weit iiber 30% OOV-Rate gemessen.

In Tabelle 5.13 sind fiir die GlobalPhone-Sprachen jeweils die OOV-Raten nebst
der Grofle des Vokabulars auf dem sie gemessen wurden fiir die GlobalPhone-
Sprachen aufgefiihrt. Fiir die spiteren Erkennungslidufe wurden die OOV-Raten in
den Sprachen Deutsch, Franzosisch, Japanisch, Kroatisch, Portugiesisch, Spanisch
und Tiirkisch kontrolliert, in dem die im Test nicht abgedeckten Wérter in das Er-
kennervokabular eingetragen und als Unigramme in das Sprachmodell aufgenommen
wurden.



5.4 Vergleiche zwischen den Sprachen 123

Sprache Vokabular OOV-Rate
Ch-Mandarin 60K 0%
Deutsch 61K 4.4%
Englisch 64K 0.3%
Franzosisch 30K 4.7%
Japanisch 22K 3.0%
Koreanisch 64K 0.2%
Kroatisch 31K 13.6%
Portugiesisch 60K 4.3%
Spanisch 30K 5.2%
Tiirkisch 64K 13.5%

Tabelle 5.13: OOV-Raten fiir 10 GlobalPhone-Sprachen

5.4.5 Semantische Unterschiede

In diesem Abschnitt wird untersucht, ob sich Sprachen hinsichtlich ihrer Kompakt-
heit unterscheiden. Mit Kompaktheit wird hier ein Maf} dafiir bezeichnet, wieviele
Worter zur schriftlichen Darstellung eines Sinngehaltes bendtigt werden. Zur Be-
rechnung dieses Mafles braucht man Texte gleichen Informationsgehaltes in mehre-
ren Sprachen. Bei den GlobalPhone-Daten handelt es sich zwar um dieselbe Domiéne,
aber es kann fiir keinen Text garantiert werden, daB er eine originalgetreue Uber-
setzung eines anderen wire. Texte solcher Art entstehen aber beispielsweise in Or-
ganisationen und Behorden, die in mehreren Amtssprachen operieren. Die nachfol-
gende Untersuchung basiert auf auf Texten, die im Rahmen einer EU-Ankiindigung
zum europaweiten Spracherkennungsprojekt ESPRIT in 9 EU-Sprachen entstanden
und von Elsnet auf CD verfiigbar gemacht werden (ECI-CD). Es standen Texte
von 20-25K Umfang in den neun Sprachen Dénisch, Deutsch, Englisch, Franzosisch,
Griechisch, Italienisch, Niederldndisch, Portugiesisch und Spanisch zur Verfiigung.
Tabelle 5.14 zeigt fiir jede Sprache die Summe der Worter und Zeichen sowie die
Grofle des verwendeten Vokabulars, die zur Darstellung der Information in den un-
tersuchten Texten bendétigt wurden.

Die kompaktesten Sprachen gemessen an der Summe der verwendeten Worter sind
die Sprachen Dénisch und Deutsch. In diesen Sprachen werden die wenigstens Wort-
einheiten zur Informationsdarstellung benotigt. Das Mittelfeld bilden Italienisch,
Englisch und Niederldndisch. Dann folgen mit wachsendem Abstand Griechisch, Por-
tugiesisch, Franzosich und zuletzt Spanisch, das etwa 20% mehr Worter benétigt,
um den gleichen Sachverhalt zu beschreiben wie die Sprache Dénisch. Die Wort-
einheiten zu zdhlen wird dem Sachverhalt aber nicht gerecht, denn wie bereits in
Abschnitt 5.4.4 festgestellt, variieren die Wortldngen stark und bedingt durch den
unterschiedlichen Sprachbau konnen mehr oder weniger Informationen in ein Wort
verpackt werden. Vergleicht man dagegen die Anzahl der Zeichen, ergibt sich ein
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‘ Sprache H Rang #Wborter ‘ Rang Zeichen ‘ Rang Vokabular ‘
Dénisch 1 20516 1 144128 6 4428
Deutsch 2 21917 8 173382 7 4656
Englisch 4 23301 2 148502 1 3448
Franzosisch 7 25047 6 165061 3 4064
Griechisch 6 24692 9 196437 9 4767
Italienisch 3 22723 3 156677 8 4752
Niederléndisch 5 24399 7 170901 3 4064
Portugiesisch 8 25048 5 161726 5 4333
Spanisch 9 25382 4 160471 2 3974

Tabelle 5.14: Kompaktheit fiir neun EU-Sprachen (inklusive Interpunktion)

anderes Bild. Deutsch rutscht als Folge der zahlreichen Komposita von Rang 2 auf
8 ab. Spanisch kommt auf Rang 4 unmittelbar nach Italienisch. Beide Sprachen
verwenden viele aber sehr kurze Funktionsworter. Griechisch liegt auf dem letzten
Rang, es verwendet nicht nur viele sondern auch lange Worter.

Der zweite fiir die Spracherkennung wesentliche Punkt ist die Frage nach der Grofle
des verwendeten Wortschatzes, der zur Ubermittlung der Information verwendet
wird. Englisch kommt mit groBem Abstand mit den wenigsten Vokabeln aus. Das
liegt daran, da Englisch eine schwach flektierende Sprache ist. Viele Konstruktio-
nen werden daher mit Hilfsverben hergestellt, was wiederum den vierten Rang bei
der Kompaktheit erkléirt. Niederldndisch, Franzosich und Spanisch bilden die Mit-
telgruppe. Fiir Deutsch, Dénisch, Portugiesisch, Italienisch und Griechisch werden
sehr viele Vokabulareintréige benttigt, daher sind hier wesentlich h6here OOV-Raten
zu erwarten als etwa fiir Englisch.

5.5 Behandlung sprachenspezifischer Besonder-
heiten

Die Vergleiche zwischen den GlobalPhone-Sprachen haben gezeigt, dafl es Sprachei-
genschaften gibt, die sich der Standardbehandlung der Basiserkenner entziehen. Die
zur Behandlung dieser Merkmale notwendigen Mafinahmen lassen sich untergliedern
in:

1. Romanisierung von Sprachen, die ideographische Schriftsysteme haben

2. Segmentierung von Sprachen, die entweder gar keine natiirlichen Worteinhei-
ten oder sehr lange Worteinheiten haben

3. Modellierung von Tonsprachen
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4. Bestimmung geeigneter lexikalischer Einheiten fiir agglutinierende Sprachen

Im folgenden werden diese Malnahmen und die dabei angewendeten Techniken ex-
emplarisch an einigen Sprachen vorgestellt.

5.5.1 Romanisierung und Segmentierung

Wie bereits in Abschnitt 5.3.3 beschrieben, wurden aus Griinden der Transparenz
alle Schriften romanisiert. Fiir die phonologischen Schriften handelt es sich dabei
meist um wenige, einfache Abbildungsregeln, fiir die ideographischen Schriften ist
der Vorgang allerdings nicht trivial. Die Probleme der Romanisierung werden hier
zusammen mit der Segmentierung betrachtet, weil beide Probleme auf ideographi-
schen Schriften in der Regel gemeinsam gelést werden.

5.5.1.1 Koreanische Gulja

Die Romanisierung der koreanischen Hangul-Schrift ist eindeutig aber recht aufwen-
dig, da aus dem Hangulalphabet, das 40 Zeichen umfaf}t insgesamt 5601 sogenannte
Gulja-Silbenzeichen komponiert werden koénnen. Die Romanisierung besteht somit
aus 5601 Regeln, die in dem online verfiigbaren Tool hcode [hco98] realisiert sind und
sich relativ eng an dem Vorschlag der siidkoreanischen Regierung orientieren. Neben
der Romanisierung liefert hcode eine Zerlegung in Silben, die eindeutig ist, da je-
des Gulja-Zeichen genau eine Silbe reprisentiert. Diese Silbenzerlegung ist die Basis
fiir den in Abschnitt 5.5.3.2 beschriebenen Algorithmus zur Bestimmung geeigneter
sprachlicher Einheiten.

5.5.1.2 Japanische Kanji

Fiir die Romanisierung der japanischen Kanji- und Kana-Schriftzeichen existiert das
anerkannte Standardtool CHASEN, das zu Forschungszwecken frei verfiigbar ist.
CHASEN ist ein morphologisches Analysetool fiir die japanische Sprache [Mat97],
das Worter in ihre morphologischen Bestandteile zerlegt. Als Referenzwerk zur Defi-
nition der Wort- und Morphemeinheiten wird dazu der japanische Duden ,,Daijirin
verwendet. Neben der Romanisierung wird daher auch die Segmentierung der ja-
panischen Schrift durchgefiihrt. Im Kontext der Spracherkennung ist diese in der
japanischen Sprache sehr wichtig, da im Japanischen Schriftzeichen ohne Zeichen-
begrenzer aneinandergefiigt werden und daher die Grenzen natiirlichsprachlicher
Einheiten aus der schriftlichen Darstellung nicht entnommen werden kénnen. Da
CHASEN bei Zahlenausdriicken fehlerhafte Ausgaben liefert, wurden diese in einem
Vorverarbeitungsschritt gesondert umgeformt.
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5.5.1.3 Chinesische Hanzi

Wie die japanische Kanji-Schrift konnen auch in deren Urvater, der chinesischen
Hanzi-Schrift aus der Darstellung keine Riickschliisse auf Wortgrenzen gezogen wer-
den, da alle Zeichen ohne Begrenzung aneinandergereiht werden. Jedes chinesische
Zeichen reprisentiert eine Sprechsilbe. Einheiten, die in der Spracherkennung ein-
setzbar wiren, konnen entweder durch die Segmentierung in einzelne Schriftzeichen,
durch prosodische Informationen [Lyu95] oder durch die Definition semantischer
Einheiten gefunden werden.

In der vorliegenden Arbeit wurde zur Romanisierung und Segmentierung der Hanzi-
Schrift das Pinyin-System zugrundegelegt. Das Pinyin-System ist eine romanisierte
Lautschrift fiir chinesische Schriftzeichen, das von der Regierung der Volkrepublik
China eingefithrt wurde und in den Schulen Chinas parallel zu den chinesischen
Schriftzeichen gelehrt wird. Ein Pinyin entspricht genau einem chinesischen Zei-
chen, d.h. einer Silbe, und besteht aus lateinischen Buchstaben zur Darstellung der
Grundlaute gefolgt von einer Ziffer zur Représentation des Tones. Alle gebrauchli-
chen chinesischen Zeichen kénnen durch 1344 Pinyin ausgedriickt werden.

Im Kontext der Spracherkennung hat die Verwendung der Pinyin mehrere Vorteile

[RSW99:

e Graphem-Phonem-Relation: Das Pinyin-System ist eine Lautschrift und liefert
daher die Aussprache eines chinesischen Schriftzeichens.

e Keine OOV-Rate: Verwendet man die 1344 Pinyinsilben als sprachliche Ein-
heiten, dann gibt es keine unbekannten Worter.

e Komplexitét: Pinyineinheiten erlauben daher einen kleinen Suchraum.

e Kompatibilitdt: Pinyin lassen sich ohne Anpassungen mit den fiir andere Spra-
chen entwickten Tools behandeln.

e Modularitit: Die getrennte Ausfithrung der Pinyinkonvertierung ist auch fiir
Text-to-Speech-Anwendungen niitzlich.

e Transparenz: Da sich Pinyin eng an der Aussprache orientieren, sind sie fiir
Nichtmuttersprachler einfach zu interpretieren.

Zur Konvertierung der chinesischen Hanzi-Schrift in Pinyin gibt es wie im Koreani-
schen online verfiighbare Tools. Allerdings ist die Komplexitiat der Aufgabe ungleich
hoher, da die Konvertierung eines Textes dessen semantische und pragmatische In-
terpretation erfordert. Ein chinesisches Zeichen kann 20 und mehr verschiedene Be-
deutungen haben, die sich in unterschiedlichen Aussprachen und damit unterschied-
lichen Pinyin ausdriicken. Insgesamt haben 13% aller chinesischer Zeichen mehr
als eine Bedeutung. Eine Analyse verfiigharer Tools ergab fiir keines eine zufrie-
denstellende Leistung. Daher wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Pinyinkonverter
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entwickelt [Rei97]. Dieser Konverter zerlegt einen laufenden chinesischen Text in se-
mantische Worteinheiten und konvertiert diese Worteinheiten in Pinyinschreibweise.

Eihgabe Pinyin - Programm
Daten
%ﬁﬂ uﬁb/k% @ﬁ[}ﬁ‘ Waérterbuch
PUE » H— BTG Wort- Bigramme
> A= > >
%EII&I‘:H Dﬁﬂ’[ﬁ] o trennung Wortwahrscheinlichkeiten
s=5d ERE /N E Zeichenwahrscheinlichkeiten
2w R AR SRR
& Wk xkE
BN e d—#
e EE #iln
®/fy m &5 4@
W B xXE 24
Ausgabe R’ B R
gedweid ting1zhong4 Daten
Mei3guo2 zheng4fu3
jue2ding4 jindyilbud
dong4jie2 Mei3guo2 e Pinyin-Zeichen-Bigramme
_jindchutkou3 yinzhang2 Lautschrift < Pinyin-Zeichen-Unigramme
xiang4 canlyu4 Zhonglguo2 umsetzun Warterbuch
xiang4 muddi4 Mei3guo2
gong1sil ti2geng1 de5
daidkuan3

Abbildung 5.15: Der Pinyinkonverter zur Romanisierung und Segmentierung

Eine schematische Darstellung der Transformation eines chinesischen Textes in Pin-
yineinheiten ist in Abbildung 5.15 zu sehen. Im ersten Schritt wird der laufende
Text anhand von Worterbiichern und Wort- sowie Zeichenbigrammen in seman-
tische Worteinheiten segmentiert, im zweiten Schritt werden diese Worteinheiten
anhand von rechtem und linkem Kontext in Pinyin iibertragen. Die Linge der re-
sultierenden Worteinheiten variiert zwischen 1 und 10 Silben und betriagt im Mittel
etwa 2 Silben, was in etwa einer Worteinheit indoeuropiischer Sprachen entspricht.
Die Anwendung von 70 einfachen Graphem-zu-Phonem-Regeln produziert fiir jede
dieser Worteinheiten eine Aussprache.

Mittels einer im Pinyinkonverter eingebauten Validierungsfunktion wurde die Akku-
ratheit des Pinyinkonverters mit handsegmentierten und handpinyinsierten Texten
verglichen. Die Fehleranalyse zeigte, dal sehr viele Fehler durch die verwendeten
fehlerbehafteten Wissensquellen bedingt waren. Eine Korrektur dieser Fehlerquellen
fiihrte zur finalen Version des Pinyinkonverters. Tabelle 5.15 zeigt die Resultate der
Evaluierung in verschiedenen Stadien der Entwicklung.

Das Pinyinumsetzungsprogramm C2T von Tommi Kaikkonen (1992) ist online
verfiigbar und liefert eine Romanisierung, die in 20.1% fehlerhafte Resultate liefert.
Dieses Tool wurde durch eine einfache Worttrennung anhand eines Worterbuches
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System Segmentierung Romanisierung
C2T keine 20.1%
+Wérterbuch ~ 40% ~ 20%
+Trennheuristik ~ 8% ~ 20%
+Wahrscheinlichkeiten 8% 6%
Pinyinkonverter V1 4.9% 2.1%
Pinyinkonverter Final 3.8% 1.5%

Tabelle 5.15: Segmentierungs- und Romanisierungsfehler des Pinyinkonverters

erweitert. Das Resultat von 40% Worttrennungsfehler zeigt, daf§ die einfache Quelle
eines Worterbuches zu keiner brauchbaren Segmentierung fiihrt. Wird als einfache
Trennheuristik die Regel eingefiihrt, immer nach dem ldngsten Wort zu trennen,
reduziert sich der Fehler bereits auf etwa 8%. Die Einbeziehung von Wahrscheinlich-
keiten bei der Worttrennung und Romanisierung reduziert den Romanisierungsfehler
drastisch auf etwa 6%. Der Pinyinkonverter in seiner ersten Version kann diese Re-
sultate deutlich iibertreffen und nach Korrektur der Wissensquellen ergibt sich nur
noch ein Fehler von 3.8% in der Worttrennung und 1.5% in der Romanisierung.

Riickkonvertierung in chinesische Hanzi

Anschlieflend wurde der Pinyinkonverter dazu verwendet, anhand grofler Textkor-
pora (siehe Tabelle 5.4) automatisch Regeln zur Riickkonvertierung der Pinyin in
chinesische Zeichen zu lernen. Mit iiber einer halben Millionen Regeln wird eine
Riickkonvertierungsfehlerrate von 3.2% erreicht. Zur Angabe der Erkennungsfehler
in chinesischen Zeichen miifiten diese 3.2% Fehler auf die in Pinyin berechneten Er-
kennungsfehler addiert werden. Im schlimmsten Fall kann ein Pinyinerkennungsfeh-
ler den zur Riickkonvertierung benétigten Kontext verfialschen, so dafl noch mehr
Fehler entstehen. Die Experimente haben allerdings gezeigt, da} Erkennung und
Konvertierung meist dieselben Fehler machen. Die beobachtete Differenz zwischen
Pinyinhypothese und Ausgabe in chinesischen Zeichen fiir den besten Erkenner be-
tragt 2.6%.

5.5.2 Modellierung von Tonsprachen

Unter allen GlobalPhone-Sprachen sind das Mandarin- und das Schanghai-Chinesisch
die einzigen Tonsprachen. Im Mandarin-Chinesisch unterscheidet man 5 unter-
schiedliche Grundfrequenzverliufe, die bedeutungsunterscheidend sind. Beispielswei-
se kann das Wort ,ma“ durch die entsprechende Modulation des Grundfrequenz-
verlaufes entweder ,,Pferd“, ,Mutter” oder ,,schimpfen“ bedeuten. Fiir diese Spra-
che ist es daher wesentlich, dafl die Toninformation auf irgendeine Art erfafit wird.
Die chinesische Sprache ist silbenorientiert, wobei eine Silbe in der Regel mit ei-
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nem Konsonanten beginnt und von einem Vokal gefolgt wird. Vokale werden als
Monophthonge, Diphthonge, seltener auch als Triphthonge realisiert. Die Toninfor-
mation ist naturgegeben in den Vokalen représentiert. Im konventionellen Ansatz
werden Silben- und Toninformationen getrennt analysiert und anschlielend zusam-
mengefiihrt, wie beispielsweise in [WSY 195, Lyu95, ACC97]. In neueren Arbeiten
ist man dazu iibergegangen, die Tonformation in den Merkmalsvektor zu integrieren
[CGMT97, ZWL9Sg|.

In dieser Arbeit werden zwei Methoden zur Modellierung der Toninformation vorge-
stellt, die sich beide auf integrierte Verfahren konzentrieren, da man sich damit in der
Erkennungsphase die aufwendige Synchronisation der Silben- und Toninformation
erspart. Es werden die folgenden Methoden unterschieden:

e Implizite Modellierung durch separate akustische Modelle

e Explizite Modellierung des Grundfrequenzverlaufes

Bei der impliziten Modellierung durch separate akustische Modelle soll der Merk-
malsvektor des GlobalPhone-Standarderkenners nicht verdndert werden. Die Model-
lierung der Toneme geschieht auf den in Abschnitt 5.3.9.1 beschriebenen 43 Merk-
malskoeffizienten. In diesen Koeffizienten sind bereits Hinweise auf die Grundfre-
quenz enthalten, da sich die Frequenz der Stimmbandanregung auf die Nulldurch-
gangsrate und in geringerem Umfang auf die Cepstren auswirkt. Der Vorteil die-
ses Verfahrens liegt in der Integrierbarkeit und Vergleichbarkeit mit den iibrigen
GlobalPhone-Erkennern. Bei der expliziten Modellierung des Grundfrequenzverlau-
fes werden hingegen explizit Merkmale iiber den Grundfrequenzverlauf in den Merk-
malsvektor integriert, um der Toninformation in der chinesischen Sprache entgegen-
zukommen.

5.5.2.1 Implizite Modellierung durch separate Modelle

Als Basiserkenner wird ein System verwendet, das nach dem in Abschnitt 5.3.9
beschriebenen Verfahren entstand. Der Merkmalsvektor dieses Systems enthéilt die
beschriebenen 43 Koeffizienten, die mit einer LDA auf 24 Koeffizienten reduziert
werden. An dieser Stelle sind also keinerlei zusétzliche dedizierte Merkmale zur Mo-
dellierung des Grundfrequenzverlaufes enthalten. Die Toninformation wird implizit
dadurch modelliert, dafl die Vokale in 5 Tonemvarianten unterschieden werden. Fiir
jede dieser Varianten wird ein eigenes Phonem modelliert. Insgesamt werden 137
Phoneme modelliert, von denen 22 Konsonanten sind, 7 Monophthonge und 19 Di-
bzw. Triphthonge mit zusammen 113 Tonemvarianten.

Auf der Basis dieser Phoneme wurden zwei Erkennungssysteme entwickelt: Im Sy-
stem CH-SEP wird jede Tonemvariante mit eigenem Codebook und eigenen Mixtur-
gewichten modelliert, im System CH-TAG teilen sich die 5 tonalen Varianten eines
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System | Pinyinfehlerrate

CH-TAG 23.3
CH-SEP 24.2

Tabelle 5.16: Implizite Modellierung der Tonsprache Mandarin Chinesisch

Grundvokales jeweils ein Codebook, nur die Mixturgewichte werden getrennt trai-
niert. In System CH-TAG erhofft man sich durch die gemeinsame Datennutzung ein
robusteres Schitzen der Gaufischen Mittelwerte und Kovarianzen. In beiden Syste-
men werden Quintphone modelliert, die mit dem in Abschnitt 3.2.2.3 beschriebenen
Ballungsverfahren auf 1500 Modelle zusammengeballt werden. Zur Ballung des Sy-
stems CH-TAG werden in den phonetischen Katalog Fragen nach der Tonalitét ei-
nes Phonems aufgenommen. Beim Ballungsvorgang entscheiden daher die Daten, ob
zwei Tonemvarianten eines Grundvokals gemeinsam oder separat modelliert werden
(vgl. dazu Abschnitt 6.3.2.3). Dieser Ansatz realisiert somit eine datengetriebene im-
plizite Modellierung der Toninformation ohne den Vorteil der Parametereinsparung
aufgeben zu miissen.

Die Ergebnisse in Tabelle 5.16 zeigen, dafl das System CH-TAG gegeniiber dem
System CH-SEP eine relative Fehlerreduktion von 3% aufweist. Dies wird auf die
bessere Ausnutzung der Daten in CH-TAG zuriickgefiihrt. Die Haufigkeiten der un-
terschiedlichen Téne sind nicht gleichverteilt, so daffl manche Toneme nur sehr selten
im Sprachmaterial reprisentiert sind. Daher ist die gemeinsame Nutzung von Daten
zum Training der Codebooks besonders fiir gering reprisentierte Modelle gewinn-
bringend. Die Analyse des Kontextentscheidungsbaumes zeigt, daf§ die Fragen nach
der Tonalitdt bei der Aufspaltung der Vokalmodelle einen hohen Stellenwert ha-
ben. Bei /e/-Vokalen und Diphthongen, die auf /e/ enden, ist die Tonalitéitsfrage
die wichtigste aller Fragen, bei /a/- und /o/-Vokalen kommen sie an zweiter und
dritter Stelle. Bei /i/- und /u/-Vokalen sind die Fragen ab der dritten und vierten
Aufspaltungsebene zu finden.

5.5.2.2 Explizite Modellierung der Grundfrequenz

Bei der expliziten Modellierung der Grundfrequenz wird der Merkmalsvektor ge-
geniiber der impliziten Modellierung um Merkmale des Grundfrequenzverlaufes er-
weitert. Dazu werden in den Merkmalsvektor eines Frames Grundfrequenzinforma-
tionen benachbarter Frames integriert. Die absoluten Grundfrequenzwerte sind nicht
als Koeffizienten fiir den Merkmalsvektor geeignet, weil sie stark geschlechts- und
sprecherabhéngig sind. Dies gilt auch fiir die Differenz der Grundfrequenzwerte
benachbarter Frames. Schubert zeigte in [Sch99], dafi der in Oktaven gemessene
Abstand benachtbarter Grundfrequenzwerte weniger geschlechtsabhingig ist. Der
Merkmalsvektor von Frame k£ wird daher um die Quotienten aus dem Grundfre-
quenzwert Fy(k 4 d) der benachbarten d Frames und dem Grundfrequenzwert Fy(k)
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System Pinyinfehlerrate
Basissystem 23.2
24 + 8 Nullen 23.3
24 + 8 Fy Merkmale 22.0

Tabelle 5.17: Explizite Modellierung der Tonsprache Mandarin-Chinesisch

im Frame k erweitert. Dabei soll d so gewéhlt sein, dafy die betrachtete Umgebung
grof} genug ist, um den Grundfrequenzverlauf innerhalb einer Silbe zu erfassen, aber
nicht so grof, dafl sie durch Frequenzverldufe der Nachbarsilbe iiberlagert werden.
d wurde empririsch auf d € D := {1, 2, 4,8} bestimmt, was einer Umgebungsdauer
von 160 ms entspricht.

Die naheliegendste Moglichkeit zur Integration der zusétzlichen 8 Grundfrequenz-
merkmale bestiinde in der Erweiterung des 43-dimensionalen urspriinglichen Merk-
malsvektors und anschliefender Reduktion der Dimension mittels LDA auf die bis-
herigen 24 Dimensionen. Bei diesem Vorgehen wire aber nicht sichergestellt, daf
die 8 Grundfrequenzmerkmale im resultierenden 24-dimensionalen Vektor erhalten
bleiben und die Leistungsunterschiede nicht auf genau diese 8 Merkmale bezogen
werden konnten. Aus diesem Grund wird eine zweistufige LDA angewendet, wobei
in der ersten Stufe die 43 urspriinglichen Dimensionen auf 24 Dimensionen reduziert
werden und in der zweiten Stufe die 8 Grundfrequenzmerkmale hinzugefiigt und
mit einer zweiten LDA auf 30 Dimensionen reduziert werden. Die Ergebnisse dieses
Experimentes sind in Tabelle 5.17 zu sehen.

Die Pinyinfehlerrate des chinesischen Erkenners konnte durch Hinzufiigen der 8
Grundfrequenzmerkmale um 5.2% reduziert werden (23.2% — 22.0%). Allerdings
wurde dazu gleichzeitig die Dimensionalitdt von 24 auf 30 erhéht. Um sicherzu-
stellen, daf3 die Leistungsverbesserung auf die Modellierung der Toninformation und
nicht auf die Erhéhung der Dimensionen zuriickzufiihren ist, wurde in einem weiteren
Experiment der Merkmalsvektor um 8 Nullen statt um die 8 Grundfrequenzmerk-
male erweitert. Der Vergleich in Tabelle 5.17 zeigt, dafi die 5%-ige Verbesserung
tatséchlich auf die Modellierung der Toninformation in Verbindung mit der zweistu-
figen LDA zuriickgefiihrt werden darf.

Explizite Modellierung der Stimmbhaftigkeit

Das chinesische Lautinventar enthilt fiir Plosive stimmhafte und stimmlose Varian-
ten und zuséatzlich jeweils stiarker und schwécher aspirierte Varianten. Daher wurden
zusitzlich zu den 8 Fy-Grundfrequenzmerkmalen weitere 9 Merkmale fiir den Grad
der Stimmbhaftigkeit des Sprachsignals innerhalb der Frames aus der Umgebung
D :={0,1,2,4,8} zum Merkmalsvektor zugefiigt. Als Ma#} fiir die Stimmhaftigkeit
wird die Kreuzkorrelation zweier aufeinanderfolgender Grundperioden in Frame &
verwendet (vgl. dazu [Sch99]). Insgesamt werden dem urspriinglichen Merkmals-
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System Pinyinfehlerrate
Basissystem 23.2
24 +8 Fy Merkmale 22.0
24 +8 Fy + 9 Stimmbhaftigkeit Merkmale 21.4

Tabelle 5.18: Explizite Modellierung der Stimmbhaftigkeit fiir Mandarin Chinesisch

vektor damit 17 weitere Merkmale zugefiigt. Wie im obigen Experiment wird eine
zweistufige LDA angewendet, um sicherzustellen, daf sich die Effekte auf die Mo-
dellierung der Toninformation und der Stimmbhaftigkeit beziehen. Die Ergebnisse
in Tabelle 5.18 zeigen, dal durch die Modellierung der Stimmbhaftigkeit eine wei-
tere Verbesserung erfolgt. Insgesamt ergibt sich gegeniiber dem Basissystem eine
Verbesserung der Fehlerate um 7.8% in Verbindung mit einer zweistufigen LDA.

Da durch die Merkmale der Stimmhaftigkeit die Leistung des chinesischen Erkenners
von 22.0 auf 21.4 verbessert werden konnte, liegt es nahe, diese Merkmale auch auf
nichttonale Sprache zu iibertragen. Experimente auf der Sprache Deutsch zeigten
allerdings keine Verbesserungen [Sch99].

Dimensionalitit

In einem abschlieenden Experiment wird untersucht, inwieweit sich die Integra-
tion der oben beschriebenen Merkmale in unterschiedlich grolen Merkmalsrdumen
auswirkt. Dazu werden die 43 Dimensionen des urspriinglichen Vektors um die 17
Merkmale erweitert und der entstehende Merkmalsraum durch eine einstufige LDA
auf 24, 30 und 36 Dimensionen reduziert. Tabelle 5.19 zeigt die Ergebnisse dieser
Experimente. Im direkten Vergleich der Dimensionen sinken die Gewinne, die durch
die Modellierung der Toninformation und Stimmbhaftigkeit erzielt werden, auf 1-4%
relative Verbesserung ab. Die in Tabelle 5.17 und 5.18 erreichten Gewinne waren al-
so zumindest zu einem Teil durch die Erh6hung der Dimensionalitéit gegeniiber dem
Basissytem bedingt. [ZWG99] hatten bei vergleichbaren Fehlerraten von Verbesse-
rungen derselben Gréflenordnung ihrer Systeme durch Erfassung der Grundfrequenz
und deren erster Ableitung fiir die CallHome- und die Broadcastdoméne berichtet.

Dimensionen Pinyinfehlerrate

ohne zusétzliche Merkmale ‘ mit 17 zuséitzlichen Merkmalen
24 23.2 23.0
30 22.0 21.7
36 22.0 21.1

Tabelle 5.19: Explizite Modellierung der Toninformation bei verschiedenen Dimen-
sionen
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Geeignete Modellierungseinheiten fiir Chinesisch

Das Lautinventar besteht im Bewuftsein eines Chinesen nicht aus Lauten sondern
aus Silben. Die chinesische Silbe beginnt in der Regel mit einem Konsonanten und
wird gefolgt von einem Vokal, seltener von einer Vokal-Konsonantkomination. Es gibt
im Mandarin-Chinesisch 411 Silben mit jeweils 5 verschiedenen Grundfrequnenz-
verldufen. Tatséchlich sind nicht alle Kombinationen erlaubt, so daf3 sich das Silbe-
ninventar auf exakt 1338 beschrénkt. Jede miindliche chinesische AuBerung ist somit
eine Kombination aus diesen wenigen Silben. Aus diesem Grund haben die meisten
Silben mehrere Bedeutungen, einige Silben haben bis zu einhundert verschiedene
Bedeutungen. Die beschrinkte Zahl der Silben legt den Versuch nahe, Silben anstel-
le von Phonemen als Modellierungseinheiten zu verwenden. Die Modellierung der
chinesischen Sprache mit Silben hat zwei Vorteile: Erstens stellen die Silben natiirli-
chere Einheiten dar als Phoneme und sind als Ganzheit vom Grundfrequenzverlauf
betroffen, zweitens erlauben Silben eine bessere Modellierung der Koartikulation
(vgl. Abschnitt 3.2.2.2).

Zum Aufbau eines silbenbasierten Erkenners wurde fiir jede im Training vorkom-
mende Silbe ein HMM Modell erstellt. Insgesamt ergaben sich 1269 Modelle. Die
Vorverarbeitung und die HMM-Topologie wurden gegeniiber der Phonemmodellie-
rung nicht verdndert. Die Silbenmodelle wurden mit den einzelnen Modellzustinden
der entsprechenden Phoneme initialisiert. Die initialisierten Silbenmodelle durchlie-
fen anschlieflend drei Zyklen der Trainingsprozedur.

System Pinyinfehlerrate

auf Worte bezogen ‘ auf Zeichen bezogen
kontextunabhingige Phonemmodelle 30.8 22.8
kontextabhéngige Phonemmodelle 24.1 15.6
kontextunabhingige Silbenmodelle 29.1 21.3
derzeit bestes System (Phoneme) 20.7 14.5

Tabelle 5.20: Vergleich zwischen silben- und phonembasierten Modellierungseinhei-
ten

Die Ergebnisse in Tabelle 5.20 zeigen, dal man durch die silbenbasierte Modellie-
rung eine Reduktion der Fehlerrate von 1.7% bzw. 1.5% gegeniiber der kontextun-
abhingigen phonembasierten Modellierung erzielt. Der kontextabhéngige phonem-
basierte Erkenner, der auf 3000 Subpolyphonen basiert, ist allerdings signifikant
besser als der silbenbasierte Erkenner. Die Verbesserung gegeniiber dem kontextun-
abhéngigen phonembasierten Erkenner ist vermutlich in erster Linie auf die bessere
Kontextmodellierung zuriickzufithren. Allerdings steigt der Speicherbedarf des sil-
benbasierten Erkenners gegeniiber dem kontextunabhingigen phonembasierten Er-
kenner fiir die Codebooks um den Faktor 10 und der Zeitbedarf fiir den Aufbau
der JRTk-Suchstruktur um den Faktor 60. Im JRTk-Dekoder wird n&dmlich fiir die
Berechnung des ersten Viterbi-Suchpasses das Aussprachewérterbuch als Wald von
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Baumen strukturiert. Dieser Wald enthélt soviele Baume wie als Anfangsmodelle
aller Worter des Ausspracheworterbuches auftauchen. Durch die Modellierung von
Silben statt Phonemen existiert im Silbenerkenner somit eine wesentlich groflere
Suchstruktur. Beim Training und Testen eines kontextabhéngigen Silbenerkenners
wurden denn auch die zumutbaren Grenzwerte fiir Speicher- und Zeitbedarf iiber-
schritten, so dafl auf die weitere Entwicklung verzichtet wurde, zumal die zu erwar-
tende Leistungssteigerung bedingt durch die bereits erzielte Kontextmodellierung
geringer sein diirfte als beim phonembasierten Erkenner.

5.5.3 Behandlung agglutinierender Sprachen

Wihrend fiir schwach flektierende Sprachen wie beispielsweise Englisch eine Ein-
schrinkung des Suchvokabulars auf 65K nicht mehr als etwa 0.3% OOV-Warter re-
sultieren, liegen die OOV-Raten fiir stark flektierende Sprachen wie Kroatisch oder
gar agglutinierende Sprachen wie Koreanisch und Tiirkisch in Bereichen, die eine lei-
stungsfahige Erkennung grofler Wortschétze unméglich machen. Im Prinzip gibt es
zwei Moglichkeiten, dieses OOV-Problem zu bekédmpfen. Entweder man behélt die
natiirlichen Einheiten dieser Sprachen bei und simuliert im Erkennungsprozefl ein
unbeschrinktes Erkennervokabular, indem man es zwischen zwei Erkennungsphasen
individuell erweitert. Oder man zerlegt die natiirlichen Einheiten dieser Sprachen
in kiirzere Segmente und verwendet letztere als lexikalische Einheiten zur Dekodie-
rung. In der vorliegenden Arbeit finden beide Ansitze Verwendung und werden am
Beispiel der Sprachen Kroatisch, Tiirkisch und Koreanisch aufgezeigt.

5.5.3.1 Hypothesis Driven Lexical Adaptation

Eine Methode, die die erstgenannte Moglichkeit realisiert, ist der ,,Hypothesis Dri-
ven Lexical Adaptation (HDLA)“-Ansatz [Geu99]. Dieser Ansatz basiert auf der
Idee, da unbekannte Worter bei der Dekodierung durch akustisch dhnlich klingen-
de Worter ersetzt werden. Insbesondere in stark flektierenden Sprachen ist die An-
nahme berechtigt, dafl es sich bei vielen unbekannten Wortern um nicht abgedeckte
Flexionsformen bekannter Wérter handelt. Daher wird ein zweistufiger Prozef} ein-
gesetzt, in dessen erstem Schritt die aktuelle AuBerung mit einem 65K-Vokabular
dekodiert und ein Worthypothesengraph (WHG, siehe Abschnitt 3.3.2) erzeugt wird.
Im zweiten Schritt wird aus diesem WHG die Liste aller hypothetisierter Worter ex-
trahiert und mittels grofler Hintergrundkorpora mit akustisch &hnlichen Woértern
zur Grole von 65K aufgefiillt. Auf Basis der entstehenden 65K-Liste werden ein
auf die aktuelle Auflerung individualisiertes Ausspracheworterbuch und ein Sprach-
modell erstellt. Mit diesen Wissensquellen wird ein zweiter Erkennungslauf auf der
AuBerung durchgefiihrt, in der Hoffnung, da8 die Zahl der unbekannten Wérter fiir
die aktuelle AuBerung reduziert werden kann.
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Der HDLA-Ansatz eignet sich insbesondere fiir nicht zeitkritische Anwendungen wie
etwa die automatische Transkription von Daten oder die Offline-Diktieranwendung,
weil die Individualisierung des Ausspracheworterbuches und des Sprachmodells re-
chenintensiv ist und fiir jede AuBerung erneut durchgefiihrt werden mus.

Der Vorteil des HDLA-Ansatzes gegeniiber einem morphembasierten Ansatz liegt
darin, daf} die natiirlichen Einheiten einer Sprache beibehalten werden und damit die
Reichweite des Sprachmodells nicht eingeschrinkt wird. Auflerdem sind keine Algo-
rithmen und Wissensquellen fiir eine Wortzerlegung notwendig. Eine Einschrinkung
des Verfahrens ist, daf§ grofle Hintergrundkorpora und -lexika benétigt werden. Da-
her ist der HDLA-Ansatz nur fiir solche Sprachen sinnvoll, in denen insbesondere
die Lexika bereits vorhanden sind oder sich durch automatische Tools generieren
lassen.

Der HDLA-Ansatz wurde fiir die GlobalPhone-Sprachen Kroatisch und
Tiirkisch durchgefiihrt, fiir die im Rahmen der Arbeit Graphem-zu-Phonem-
Aussprachegeneratoren entwickelt worden waren (vgl. Abschnitt 5.3.5).

iiléfllrlzerus Singular Plural

Nominativ bakgi der Lehrer bakgi-nar die Lehrer
Akkusativ baksi-yi den Lehrer baksi-nar-i die Lehrer
Dativ bakgi-dur dem Lehrer bakgi-nar-tur  den Lehrern
Genitiv bakgi-n des Lehrers baksi-nar-un  der Lehrer
Ablativ bakgi-aca vom Lehrer bakgi-nar-aca  von den Lehrern
Instrumentalis | bakgi-bar durch den Lehrer | bakgi-nar-iyar durch die Lehrer
Komitativ baksi-luga mit dem Lehrer |baksi-nar-luga mit den Lehrern

Tabelle 5.21: Prinzip der Agglutination beim tiirkischen Nomen

Tiirkisch ist das perfekte Beispiel einer agglutinierenden Sprache, d.h. die Flexion ge-
schieht durch fortgesetztes Anhéngen von Suffixen. Im Tiirkischen herrscht dabei das
Prinzip der Monosemie, d.h. es werden keine Suffixe verschmolzen sondern in einer
festgelegten Reihenfolge aneinandergereiht. Dabei bestimmt der Vokal des zu flektie-
renden Wortstammes nach den Gesetzen der Vokalharmonie, welche Vokale in den
angehingten Suffixen stehen. Das Prinzip des Hintenanhingens wird nur in einem
Fall durchbrochen: das Verstiarken von Adverbien und Adjektiven geschieht durch
Duplizieren und Voranstellen der ersten Silbe (Beispiel: beyaz -weiss, bembeyaz -
ganz weiss; cabuk - schnell, carcabuk - sehr schnell). Tabelle 5.21 (aus [CMP98]) im-
pliziert, wie das Agglutinationsprinzip zu einer riesigen Anzahl unbekannter Wérter
fiihren kann, selbst wenn die Grundform eines Wortes im Erkennervokabular ent-
halten ist.

Die Agglutination macht es moglich, im Tiirkischen in einem Wort auszudriicken,
wozu man in anderen Sprachen ganze Sétze bendtigt. Abbildung 5.16 zeigt ein Bei-
spiel und verdeutlicht, wie lang ein tiirkisches Wort sein kann. Im Beispiel ist das
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Osman-li-lag-tir-ama-yabil-ecek-ler-imiz-den-mis-siniz

Abbildung 5.16: Agglutination im Tiirkischen

Wort in seine morphologischen Bestandteile zerlegt, die Bedeutung des Wortes ist
,verhalte Dich so als wirst Du einer von jenen, von denen wir glauben, daf sie sich
nicht zum Osmanen bekehren lassen®.

In Abschnitt 5.4.4 wurde in Abbildung 5.10 bereits herausgearbeitet, dal aus der
Agglutination fiir die tiirkische Sprache sehr lange Worteinheiten resultieren. In
Abschnitt 5.4.5 wurden auch die Folgen fiir das Vokabularwachstum und die Anteile
unbekannter Worter diskutiert (vgl. Abbildung 5.14).
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Abbildung 5.17: Vokabularwachstum von Sprachen unterschiedlicher Sprachbauty-
pen

Wie Tabelle 5.22 zeigt, ist die kroatische Sprache ebenfalls sehr formenreich. Sie
unterscheidet fiir Nomen drei Geschlechter und sieben Félle jeweils im Singular und
in zwei Pluralformen sowie fiinf Zeitformen fiir Verben. Die Flexion geschieht wie
im Tiirkischen durch Agglutination, allerdings herrscht Polysemie, d.h. die Suffixe
tragen mehrere Bedeutungen. Fiir die kroatische Sprache ergaben sich in Abschnitt
5.4.4 ebenfalls sehr lange Einheiten, fiir den Korpus lag die durchschnittliche Lange
aber deutlich unter der des Tiirkischen. Abbildung 5.17 vergleicht noch einmal das

4Kroatisch kennt zwei Pluralformen. Die erste Form gilt fiir Stiickzahlen bis 4, die zweite Form
fiir Stiickzahlen ab 5.
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Kasus Singular Plural
/Numerus
Nominativ zakon das Gesetz zakon-a/i® die Gesetze
Vokativ zakon-e  Gesetz! zakon-i Gesetze!
Akkusativ zakon das Gesetz zakon-a/e! die Gesetze
Genitiv zakon-a  des Gesetzes zakon-a, der Gesetze
Dativ zakon-u  dem Gesetz zakon-ima den Gesetzen
Instrumentalis | zakon-om durch das Gesetz | zakon-ima durch die Gesetze
Lokativ zakon-u  in dem Gesetz zakon-ima in den Gesetzen

Tabelle 5.22: Prinzip der Agglutination beim kroatischen Nomen

Vokabularwachstum von Sprachen unterschiedlicher Sprachbautypen am Beispiel der
Sprachen Deutsch, Englisch, Kroatisch und Tiirkisch. Deutsch liegt bedingt durch
die Kompositabildung und reiche Flexion weit iiber der englischen Sprache. Kroa-
tisch und Tiirkisch haben verglichen mit den nicht agglutinierenden Sprachen héhe-
re Wachstumsraten. Bedingt durch die Monosemie ist Tiirkisch im Vergleich dieser
Sprachen eindeutiger Spitzenreiter.

System Vokabular OOV-Rate
Basissystem Kroatischl 31K 13.6
HDLA-Adaption Kroatischl 31K 7.9
Basissystem Kroatisch2 49K 8.7
HDLA-Adaption Kroatisch2 49K 4.8
Basissystem Tiirkisch 30K 14.9
HDLA-Adaption Tiirkisch 30K 10.9

Tabelle 5.23: HDLA auf Kroatisch und Tiirkisch

Die Ergebnisse des HDLA-Ansatzes in Tabelle 5.23 zeigen, daf} fiir die kroatische
Sprache die OOV-Rate um 42% fiir ein 31K-Vokabular und um 45% fiir ein 49K-
Vokabular reduziert werden konnte [GFS97]. Fiir die tiirkische Sprache wurde bei
30K eine Reduktion der OOV-Rate um 27% durch HDLA erreicht. Durch die Re-
duktionen der OOV-Rate konnte die Wortfehlerrate beim 31K-Vokabular um 13%
und beim 49K-Vokabular um 11% relativ reduziert werden. Ein grofler Anteil der
durch unbekannte Worter bedingten Fehler konnte somit durch den HDLA-Ansatz
aufgehoben werden. Die Annahme, dafl in agglutinierenden Sprachen die unbekann-
ten Worter durch andere Flexionsformen desselben Wortstammes ersetzt werden,
stellt sich im Fall der kroatischen Sprache als berechtigt heraus und es ist davon
auszugehen, daf} sich die Reduktion der OOV-Rate in der tiirkischen Sprache eben-
falls in geringeren Wortfehlerraten auswirken werden. Allerdings bleiben mehr als die
Hilfte aller OOV-Worter weiterhin unbekannt. Dabei handelt es sich einerseits um
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Flexionsformen bekannter Wortstdmme, die nicht im Hintergrundkorpus zu finden
waren, andererseits um neue, unbekannte Wortstimme. Die Experimente auf der
kroatischen Sprache wurden auf den GlobalPhone-Daten und zusétzlichen Broad-
cast News Daten von [GFS97| durchgefiihrt. Die Experimente in tiirkischer Sprache
wurden in Zusammenarbeit gemacht [CGS00].

5.5.3.2 Zerlegung der natiirlichen Einheiten

Die zweite Moglichkeit zur Bekdmpfung des OOV-Problems ist die Zerlegung der
natiirlichen Einheiten einer Sprache in kiirzere Segmente. Als lexikalische Einhei-
ten im Dekodierproze3 werden dann diese kiirzeren Einheiten anstatt der natiirli-
chen Einheiten verwendet. Die Zerlegung kann entweder wissensbasiert beispiels-
weise durch eine morphologische Analyse der natiirlichen Einheiten oder durch eine
silbenbasierte Zerlegung oder aber vollstindig datengetrieben durchgefiihrt werden.
Die resultierenden Einheiten sollten idealerweise so beschaffen sein, daf} sie einerseits
eine ausreichende Lénge haben, um akustisch nicht zu verwechselbar zu sein und um
die Reichweite des Sprachmodells nicht zu sehr zu beschrinken, andererseits sollten
sie kurz genug sein, um die OOV-Rate gering zu halten.

Der Vorteil der Zerlegung natiirlicher Einheiten gegeniiber dem HDLA-Ansatz be-
steht in der Echtzeitfdhigkeit. Auflerdem benétigt man bei der Zerlegung keine
groflen Hintergrundkorpora und -lexika. Gegeniiber der wissensbasierten Methode
hat die datengetriebene Methode den Vorteil, daf} kein Vorwissen iiber das morpho-
logische oder silbenbasierte Konzept der Sprache notwendig ist und sie sich daher
leicht auf beliebige andere Sprachen erweitern 1:8t.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde fiir die tiirkische Sprache eine silbenbasierte Zerle-
gung erprobt [C98, CGS00]. Dariiber hinaus wurde fiir die koreanische Sprache eine
datengetriebene Methode zur automatischen Bestimmung geeigneter Einheiten ent-
wickelt und mit einer wissensbasierten morphologischen Dekomposition verglichen
[Kie99, KSW99|.

Silbenbasierte Zerlegung

Tiirkisch hat, wie Tabelle 5.21 bereits nahelegte, eine fast perfekte Relation zwi-
schen Morphologie und sprachlicher Funktion. Es liegt daher nahe, das Problem der
OOV-Rate im Tiirkischen durch eine morphologische Zerlegung der natiirlichen Ein-
heiten anzugehen. Dazu wird allerdings Expertenwissen in Form eines morphologi-
schen Analysetools benétigt. Nachforschungen im Internet ergaben, dafl im Rahmen
der , Turkish Natural Language Processing Initiative* [OB94] ein expertenbasiertes
morphologisches Analysetool ,,Xcorpus® entwickelt wurde, das auf dem bekannten
Analysetool ,PC-Kimmo“ von Kimmo Koskennienmi aufsetzt. Freundlicherweise
wurde Xcorpus von der oben genannten Initiative zur Verfiigung gestellt. Leider
stellte sich heraus, dafl die morphologische Zerlegung tiirkischer Texte nicht ein-
deutig moglich ist, sondern in etwa 10% aller Fille von Muttersprachlern korrigiert
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werden mufl (vgl. auch [OT96]). Da der Korrekturaufwand fiir einen 15 Millionen
Worter umfassenden Text zu grof} ist, wurde in dieser Arbeit ein neuer Ansatz ent-
wickelt: Die Zerlegung der natiirlichen tiirkischen Einheiten wurde auf Silbenbasis
durchgefiihrt. Als Regelwerk zur Silbentrennung wurde die tiirkische Version der
GNU-Latex-Trennvorschriften verwendet.

| Wortebene | yaratilmasinda |

Silben ya- ra- til- ma- sin- da
S134 yara_1 ti11_.2 ma_3 sin_3 da_3
5145 yaratil -1 ma_2 sin_3 da_3
5135 yara_l tilma_2 sin_3 da_3

Tabelle 5.24: Beispiel fiir die Zerlegung eines tiirkischen Wortes

Die resultierenden Silben wurden anschlieend zu l&ngeren Einheiten verschmolzen.
Dazu wurden positionsbedingte Silbenklassen Si1i2i3 berechnet, in denen aufeinan-
derfolgende Silben bis zu einer definierten Position 7, zu einer Einheit verbunden
werden. Das Silbenklassensystem S134 entsteht demnach dadurch, dafl alle An-
fangssilben (Position 1) mit der direkten Nachfolgersilbe (Position 2) verschmolzen
werden und in eine gemeinsame Silbenklasse zusammenfallen. Die Silben, die bei der
Zerlegung an 3. Stelle stehen, bleiben unverbunden und bilden eine eigene Klasse,
ebenso wie die Silben, die an 4. oder spiteren Stellen stehen. Die Bestimmung der
Silbenklassen ist heuristisch basiert und orientiert sich an der morphologischen Stru-
kur der Sprache sowie an der Anzahl entstehender Klassenelemente und -vokabulare.

System Vokabular Splits OOV-Rate | WE
Basissystem 30K 1 15.3 | 34.1
5134 14K 1.63 6.0 39.0
S145 21K 1.24 7.6|35.7
5135 17K 1.45 6.8137.0

Tabelle 5.25: Silbenbasierte Zerlegung auf Tiirkisch [WE in %]

Aus Experimenten an einem vorldufigen tiirkischen System ergaben sich als beste
Zerlegungsklassen S134, S145 und S135. Tabelle 5.24 zeigt die resultierenden Silben-
klassen der drei Systeme an einem Beispiel. Das Problem der limitierten Reichweite
des Sprachmodells wurde durch ein klassenbasiertes 4-Gramm-Modell angegangen
(vgl. Abschnitt 3.2.3), wobei als Klassen die Silbenklassen definiert wurden.

Der Vergleich der Ergebnisse der silbenbasierten Systeme mit dem Basissystem zeigt,
daf} in allen drei Fillen das Erkennervokabular deutlich reduziert und die OOV-
Rate mehr als halbiert werden konnte. Im Mittel wurde dazu jedes Wort in 1.2
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bis 1.6 Silbenklassen aufgeschnitten. Leider konnte die Reduktion der OOV-Rate
nicht in eine Reduktion der Fehlerrate umgesetzt werden. Das System S145 kommt
immerhin nahe an das Basissystem heran bei einer Reduktion des Erkennervoka-
bulars um 30%, was sich in Laufzeitvorteilen auswirkt. Die Tatsache, dafi keine
Leistungsverbesserungen erzielt werden, liegt unter anderem an der suboptimalen
Zusammenfiigung der Silbenklassen zu Wortern in den Hypothesen. Bislang wur-
den ndmlich ausschlieBlich die segmentierten Einheiten der besten Hypothese zu
Wértern zusammengefafit. Aussichtsreicher wire die Zusammenfiigung auf der Ba-
sis des Worthypothesengraphen.

Morphembasierte Zerlegung

Koreanisch ist wie Tiirkisch eine agglutinierende Sprache. An die lexikalischen
Stamme kénnen mehr als 400 Suffixe angehéingt werden, mit denen grammatika-
lische Beziehungen wie Tempus, Aspekt, Aktionsart, Modus und Honorativ ausge-
driickt werden. Dariiber hinaus existieren viele Komposita, die wie im Deutschen
ohne Leerzeichen aneinandergefiigt sind. Das Resultat ist ein nahezu lineares Voka-
bularwachstum, wie die Abbildung 5.18 zeigt.
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Abbildung 5.18: Vokabularwachstum fiir Koreanisch

Zur exakten Analyse der OOV-Raten wurde ein grofles koreanischer Textkorpus
basierend auf der im Internet verfiigbaren koreanischen Zeitung Chosunilbo (siehe
Tabelle 5.4, S. 99) zusammengestellt. Dieses Korpus wurde mit den GlobalPhone-
Trainingsdaten zum Textkorpus Chosun+Train zusammengefalt. Zur Entwicklung
wurden 15% des Chosun-Textkorpus mit der Trainingsmenge zum Textkorpus
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PartChosun+Train vereint. Der Textkorpus Train referenziert die Textmenge der
GlobalPhone-Trainingsdaten. Die Abbildung 5.19 veranschaulicht fiir die drei ge-
nannten Textkorpora die resultierenden OOV-Raten, wenn man die natiirlichen
Einheiten der koreanischen Sprache zugrundelegt. Man sieht, dafl bei einem 65K-
Vokabular die Zahl unbekannter Worter deutlich iiber 30% liegt. Selbst bei einem
potentiellen Erkennervokabular von 1.4 Millionen Wortern lige die OOV-Rate noch
iiber 11%. Zur automatischen Spracherkennung der koreanischen Sprache ist somit
die Zerlegung der Eojeol in kleinere Einheiten unumgénglich.
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Abbildung 5.19: OOV-Raten fiir Koreanisch

Wiéhrend die morphologische Zerlegung im Tiirkischen mit dem Xcorpus Tool nicht
ohne Handkorrekturen durchzufiihren war, existiert fiir die koreanische Sprache ein
vollstindig automatisches morphologisches Zerlegungstool [Kim96], das vom Elec-
tronics and Telecommunications Research Institute (ETRI) in Seoul, Korea auf das
GlobalPhone-Korpus angewendet wurde und dessen Ausgabe freundlicherweise zur
Verfiigung gestellt wurde [Kwo99]. Dabei wird jedes Eojeol in die morphologischen
Komponenten zerlegt. Jedes Morphem wird mit einem Part-of-Speech (POS)-Etikett
versehen, das angibt, welche grammatikalische Funktion dieses Morphem im vor-
liegenden Satz hat. Auf der Basis dieser morphologischen Zerlegung wurden zwei
Systeme entwickelt: System MorphTag, in dem die POS-Etiketten als Teil der lexi-
kalischen Einheit behandelt werden und System Morph, in dem die POS-Etikette
entfernt wurden. Der Vorteil von Morph liegt in einem kompakteren Vokabular, der
Vorteil des MorphTag in der zu vermutenden héheren Aussagekraft des Sprachmo-
dells durch die zusétzliche Angabe der grammatikalischen Funktion. Die Vokabular-
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Fehlerrate
PP
System || b ol Silbe Phonem | 00"
Morph 24.0 13.0 94 2.9 143
MorphTag 30.0 16.2 10.7 3.5 486

Tabelle 5.26: Vergleich morphologischer Zerlegungsansitze fiir Koreanisch

grofle der morphembasierten Systeme reduziert sich auf ein Viertel verglichen mit
Eojeol und die OOV-Rate bei einem 65K-Vokabular fillt von iiber 30% bei Eojeols
auf etwa 3% bei Morphemen, was als durchaus akzeptable OOV-Rate betrachtet
werden kann.

Tabelle 5.26 zeigt die Fehlerraten der morphembasierten Erkennersysteme jeweils
gemessen in Eojeoleinheiten, Silbeneinheiten und in Phonemeinheiten. Mit dem Sy-
stem Morph werden bessere Erkennungsleistungen erzielt, als mit MorphTag. Dieses
Resultat ist zum einen durch die niedrigere OOV-Rate von Morph bedingt, zum an-
deren aber auch durch die signifikant hohere Trigramm-Perplexitit von MorphTag,
die sich aus dem grofleren Vokabular und der htheren OOV-Rate ergibt. Insgesamt
zeigen die Resultate, dafl die morphologische Zerlegung zu akzeptablen OOV-Raten
und méafigen Vokabularwachstumsraten fiihrten.

Datengetriebene Zerlegung

Obwohl die morphologische Zerlegung zu sehr guten Erkennungsleistungen fiihrt,
bleibt es unbefriedigend, dafl zur Zerlegung ein Expertensystem verwendet werden
muf}, dessen Funktionalitit nicht beeinfluit werden kann und zu dessen Erstellung
muttersprachliches Wissen und ein grofler zeitlicher Aufwand bendétigt werden. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde daher eine Methode implementiert, die rein daten-
getrieben eine geeignete Zerlegung der Einheiten ermittelt [Kie99]. Gegeniiber der
wissensbasierten morphologischen Methode hat die datengetriebene Methode den
Vorteil, daf keinerlei Expertenwissen notwendig ist, und sie sich daher generell auf
andere Sprachen iibertragen 1d8t. Dariiber hinaus unterliegt sie keinen Fehlern des
morphologischen Zerlegungstools.

Die datengetriebene Methode geht von der Silbenzerlegung der Eojeols aus. Auf
dem Chosun+ Train-Korpus ergibt sich ein Vokabular von etwa 3600 Silben und eine
OOV-Rate von 0%. Wie bereits in Abschnitt 5.4.4 beschrieben, eignen sich diese
Einheiten aufgrund ihrer akustischen Verwechselbarkeit und der geringen Sprach-
modellreichweite jedoch nicht fiir einen leistungsfdhigen Erkenner. Bei der Fehler-
analyse des auf Silbeneinheiten basierten Erkenner zeigte sich, dafl die hiufigsten
Erkennungsfehler durch Substitutionsfehler zwischen zwei Silbenpaaren entstehen,
deren Ubergang VokalSilbel-Silbengrenze-VokalSilbe2 identisch ist. Beispielsweise
haben die Silbenpaare sin eop (=S I N EO P) und si neo (=S I N EO) denselben
Ubergang I N EO.
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Fehlerrate

PP
System Hojeol Silbe Phonem | >0V
Datengetrieben 246 14.5 9.9 0.2 137
Morphembasiert 24.0 13.0 9.4 2.9 143

Tabelle 5.27: Vergleich zwischen datengetriebener und morphembasierter Zerlegung

Die Idee des datengetriebenen Ansatzes besteht darin, die akustische Verwechsel-
barkeit dadurch zu verringern, da diese verwechselbaren Ubergiinge durch das Ver-
schweiflen der Silben eingeschlossen werden. Im genannten Beispiel wiirden die vier
Einheiten sin, eop, si, neo durch zwei Einheiten sineop, sineo ersetzt. Die Erken-
nungseinheiten werden dadurch lénger, es ergibt sich eine bessere Polyphonaus-
nutzung und die Reichweite des Sprachmodells erhoht sich. Zur Auswahl der zu
verschweifienden Silben wurden zuniichst alle Ubergéinge im Korpus gezihlt und
entsprechend ihrer Auftrittshdufigkeit sortiert. Dann wurde beginnend mit dem
hiufigsten Ubergang dasjenige Silbenpaar miteinander verschweifit, das den aktuel-
len Ubergang am hiufigsten produziert. Als Abbruchkriterium dieses Algorithmus
diente die 65K-Vokabulargrenze.

Tabelle 5.27 stellt das datengetriebene System dem besten morphembasierten Sy-
stem gegeniiber. Die Leistungen beider Systeme sind nahezu dquivalent, was beweist,
daf eine rein datengetriebene Bestimmung geeigneter sprachlicher Modellierungs-
einheiten eine gute Alternative zu Morphemeinheiten darstellt. Das datengetriebene
System kann sich mit den Ergebnissen von State-of-the-art-Erkennern anderer For-
schungsgruppen auf vergleichbaren Aufgaben durchaus messen. Die datengetriebene
Vorgehensweise erlaubt die Systementwicklung ohne dabei Expertenwissen voraus-
zusetzen und bietet die Méglichkeit der Ubertragbarkeit auf andere Sprachen. Die-
ses Ergebnis ist insbesondere im Kontext der multilingualen Spracherkennung von
grofler Bedeutung.

5.6 Zusammenfassende Bewertung der monolin-
gualen Spracherkenner

Die multilinguale GlobalPhone-Datenbasis bietet die einmalige Moglichkeit, Sprach-
erkenner fiir grofle Wortschétze in vielen unterschiedlichen Sprachen anhand einheit-
licher Daten zu entwickeln und zu vergleichen. Insgesamt stehen zum Training der
Systeme etwa 220 Stunden Sprache zur Verfiigung. Dieses umfangreiche Datenma-
terial verteilt sich allerdings auf viele Sprachen, so daff im Mittel etwa 15 Stunden
Trainingsmaterial pro Sprache verfiigbar ist. Diese Menge liegt um eine Gréflenord-
nung unter dem, was zum Training von State-of-the-art Diktiererkennern iiblich ist.
Deshalb sind fiir die monolingualen Basiserkenner keine Leistungen zu erwarten, wie
sie aus der Literatur fiir Diktiersysteme bekannt sind.
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Der Fokus der Arbeiten, die in diesem Kapitel beschrieben sind, liegt allerdings
auch nicht auf der Entwicklung moglichst performanter Systeme, sondern auf der
moglichst effizienten Entwicklung von Erkennern fiir viele verschiedene Sprachen.
Dazu wurde die Systementwicklung weitestgehend automatisiert und fiir 10 Spra-
chen durchgefiihrt. Zur Initialisierung der monolingualen Erkenner wurde ein Ver-
fahren entwickelt, das auf bereits trainierte akustische Modelle anderer Sprachen
aufsetzt. Die Ergebnisse zeigen, dal die Initialisierung mittels eines mehrsprachi-
gen Phonempools die besten Leistungen erreicht (Abschnitt 5.3.8). Notwendige
sprachenspezifische Wissensquellen, wie das Aussprachewérterbuch wurden soweit
moglich automatisch generiert. Zu diesem Zweck wurden zahlreiche Graphem-zu-
Phonem Tools entwickelt, die die Aussprache eines Wortes aus dessen Schreibweise
generieren (Abschnitt 5.3.5). Deren Analyse ergab, dafi eine grofie Varianz in der
Relation zwischen Graphemen und Phonemen innerhalb der Sprachen besteht (Ab-
schnitt 5.4.1).
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Abbildung 5.20: Fehlerraten fiir 10 GlobalPhone-Sprachen

Abbildung 5.20 zeigt die Wortfehlerraten der entwickelten Systeme fiir 10 Spra-
chen im Vergleich. Der Begriff ,, Wortfehlerrate® trifft nicht ganz zu, weil nicht in
allen untersuchten Sprachen ein Wortkonzept existiert. Die erlduterten Unterschie-
de im Schriftsystem (Abschnitt 5.4.1) und in der Segmentierung (Abschnitt 5.4.4)
bewirken, daf die Fehlerraten nicht in vergleichbaren Einheiten angegeben werden
konnen. Fiir die kiinstlich segmentierten Sprachen Chinesisch, Japanisch und Ko-
reanisch (Abschnitt 5.5.1) werden die in der Literatur iiblichen Zeichenfehlerraten
(Character Error Rate) als Fehlermafl herangezogen. Die unterschiedliche Linge der
Grundeinheiten (Abschnitt 5.4.4) in Kombination mit dem morphologischen Bau
einer Sprache (Abschnitt 5.4.4) bestimmen das Vokabularwachstum und damit die
Zahl der unbekannten Worter in einem Erkennungssystem. Auflerdem sind kurze
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Grundeinheiten akustisch leichter verwechselbar und resultieren in einer geringeren
Reichweite des Sprachmodells. In Abbildung 5.20 sind daher auch die Phonemfehler-
raten eingetragen, die mit frei laufenden Phonemerkennern entstanden (Abschnitt
5.4.2). Sie bieten die Moglichkeit, die Erkennungsraten zwischen verschiedenen Spra-
chen auf akustischer Ebene miteinander zu vergleichen, ohne dafl die Ergebnisse
durch die genannten Faktoren iiberlagert werden.

Die wesentliche Beobachtung im Vergleich der Phonemerkennungsleistungen ist, dafl
eine Korrelation zwischen der Grofle des Phoneminventars und der Phonemerken-
nungsleistung existiert (Abschnitt 5.4.2). Es bilden sich im wesentlichen zwei Lei-
stungsgruppen mit Japanisch, Franzosisch, Koreanisch und Kroatisch in der einfa-
cheren Gruppen und mit deutlichem Abstand Tiirkisch, Spanisch, Deutsch, Chine-
sisch, Englisch und Portugiesisch. Japanisch scheint akustisch einfach zu erkennen
zu sein, was einerseits durch das kompakte Phoneminventar erkléirt werden kann,
sowie durch die eingeschréinkte Phonotaktik aufgrund der Morastruktur, eventuell
auch durch den recht hohen Anteil an Vokalen, die einfacher zu erkennen sind als
Konsonanten. Kroatisch ist ebenfalls phonetisch recht einfach. Auch hier hat man
ein kleines Phonemset und auflerdem eine sehr gut Relation zwischen Graphemen
und Phonemen. Im anderen Extrem finden sich Portugiesisch, das ein sehr grofies
Phoneminventar mit vielen oralen und nasalen Vokalen hat, die zu zahlreichen Ver-
wechslungen beitragen. Englisch ist ebenfalls bekannt fiir seine hohe Verwechselbar-
keit. Deutsch ist schwierig, moglicherweise durch das Konsonanten-Vokal Verhiltnis,
das in dieser Sprache am gréfiten ist (Abschnitt 5.4.2). Auflerdem deutet die enorme
Anzahl an Polyphonen (Abschnitt 5.4.3) auf eine komplexe deutsche Phonotaktik
hin. Chinesisch ist trotz der hohen Zahl an Phonemen nicht signifikant schlechter
als Deutsch, was darauf schlieen 148t, dal Toneme ausreichend gut disambiguiert
werden.

Die Wortfehlerraten liegen in allen Sprachen zwischen 10% und 20% und damit in
vergleichbaren Groflenordnungen. Dieser Umstand zeigt, dal sich die angewende-
ten Algorithmen der klassischen Spracherkennung prinzipiell zur Modellierung aller
untersuchten Sprachen eignen. Aus Vergleichbarkeitsgriinden wurden die Erkenner
aller Sprachen nach einheitlichen Gesichtspunkten entwickelt. So ist bei den hier
prasentierten Ergebnissen die Signalvorverarbeitung, die HMM-Topologie und die
Zahl der Modellparameter identisch. In den Sprachen mit hohen OOV-Raten wur-
den diese kontrolliert, indem die unbekannten Worter in das Erkennervokabular
aufgenommen und als Unigramme in das Sprachmodell eingetragen wurden.

Im Vergleich haben die einzelnen Entwicklungsschritte in allen Sprachen zu dhnli-
chen Verbesserungen gefiihrt. Im typischen Verlauf der Systementwicklung entstand
nach der Initialisierung eine Fehlerrate von etwa 70%. Durch das Training der Model-
le auf der jeweiligen Sprache in mehreren Trainingszyklen wurde eine Fehlerrate von
etwa 40% - 50% erzielt, also eine relative Verbesserung von etwa 30% - 40% durch
Training auf sprachenspezifischem Material. Durch die Modellierung von Kontex-
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ten erreicht man im Schnitt etwa 20% relative Verbesserung in allen Sprachen. Die
VTLN erzielt etwa 5-10% relative Verbesserungen in allen Sprachen.

Eine weitere Reduktion der Fehlerraten konnte anhand der Analyse vorldufiger Er-
kennungsergebnisse durch manuelle Korrekturmafinahmen erreicht werden. Diese
betrafen die Uberarbeitung der Aussprachewdrterbiicher als auch eventuelle Da-
tenkorrekturen. Aulerdem wurden die Textkorpora zur robusteren Berechnung der
Sprachmodelle erweitert. Die Erfahrungen der Systementwicklung in 10 Sprachen ha-
ben ergeben, dafl dariiber hinaus Mafinahmen zur Behandlung sprachenspezifischer
Besonderheiten notwendig waren. Dies betrifft insbesondere die spracheninhérenten
Probleme wie die Bestimmung geeigneter Einheiten fiir nicht segmentierte Sprachen
wie Chinesisch und Japanisch, fiir die agglutinierenden Sprachen wie Koreanisch
und Tiirkisch und fiir stark flektierende Sprachen wie Kroatisch. Erzielte Teilergeb-
nisse etwa am Beispiel der koreanischen Sprache haben gezeigt, dafl zur Bestimmung
geeigneter Einheiten auch datengetriebene Methoden erfolgreich sind.

Die ermittelten enormen Unterschiede zwischen Sprachen fithren vor Augen, daf der
Vergleich der monolingualen Systeme auf der Basis von Wortfehlerraten sehr schwie-
rig ist. Die erzielten Ergebnisse in den einzelnen Sprachen sind sicherlich an der einen
oder anderen Stelle durch zusétzlichen Entwicklungsaufwand und vor allem zusétz-
lichen Daten weiter verbesserbar. Auch werden Sprachen mit enger Graphem-zu-
Phonem-Relation durch den automatisierten Aussprachegenerierungsansatz etwas
begiinstigt.

Insgesamt stehen mit diesen monolingualen Erkennern erstmal grofle Wortschat-
zerkenner in vielen Sprachen zur Verfiigung und bieten damit eine hervoragende
Ausgangsbasis fiir die Kombination vieler Sprachen in ein multilinguales Erken-
nungssystem.



Kapitel 6

Multilinguale Spracherkennung

Multilinguale Spracherkennung ist ein sehr aktuelles Forschungsthema, in dem die
Begriffe und Ansdtze noch nicht einheitlich definiert und beschrieben sind. In die-
sem Kapitel wird daher zundgchst der Forschungsstand aufgearbeitet und strukturiert.
Anschliefiend wird die eigene Arbeit mit dem Schwerpunkt der Kombination akusti-
scher Modelle vorgestellt und evaluiert. Die Beschreibung der Anwendungen resultie-
render multilingualer Modelle zur Sprachenidentifizierung und Portierung auf neue
Sprachen runden dieses Kapitel ab.

6.1 Ziele und Kriterien

Multilinguale Spracherkennung beschéftigt sich mit der spracheniibergreifenden
Nutzung von Daten im akustischen Modell, Aussprachewdrterbuch oder Sprach-
modell (vgl. Abschnitt 3.1). Entsprechend der Wissensquelle, die multilingual ge-
staltet ist, sind dabei verschiedene Ziele und Kriterien anzulegen. Ein multilinguales
Sprachmodell wird benétigt, um Code-Switching innerhalb einer AuBerung zu rea-
lisieren und kann gemeinsam mit einem multilingualen Aussprachewdrterbuch zur
Sprachenidentifizierung eingesetzt werden.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt allerdings auf der Entwicklung von Methoden
zur statistischen Modellierung multilingualer akustischer Modelle. Die Motivation
der multilingualen akustischen Modellierung 148t sich in den folgenden Punkten
beschreiben:

e Reduktion der Anzahl zu modellierender Parameter des Gesamtsystems
e Bessere Ausnutzung vorhandener Trainingsdaten vieler Sprachen

e Schaffung einer giinstigen Ausgangsbasis zur Modellierung neuer, noch nicht
prisentierter Sprachen

e Sprachenidentifizierung

147
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Die Reduktion der Parameterzahl hat einen positiven Einflu} auf das Laufzeitver-
halten und ist damit prinzipiell fiir alle mehrsprachigen Anwendungen von Bedeu-
tung. Auflerdem fiihrt die Verringerung der Systemkomplexitét zu einer verbesserten
Wartbarkeit. Die Moglichkeiten der Sprachenidentifizierung ist ein erwiinschtes Ne-
benprodukt. Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt jedoch auf den beiden Aspek-
ten, der besseren Ausnutzung vorhandener Daten, die im Idealfall die Sammlung
weiterer Daten iiberfliissig machen kénnte und dem damit verkniipften Aspekt der
Portierung akustischer Modelle auf neue Sprachen, in denen gar kein oder nur wenig
Datenmaterial vorhanden ist. Die im folgenden beschriebene Modellkombination ist
daher auch im Hinblick auf ihren spéteren Einsatz in einer multilingualen Anwen-
dung und zur Portierung auf neue Sprachen konzipiert.

Zur Beurteilung der Modellkombinationsmethoden werden mehrere Kriterien
beriicksichtigt:

e Wortfehlerrate
e Parameterzahl
e Datenausnutzung

e Grofle des Phoneminventars

Eines der wichtigsten Kriterium im Kontext der Spracherkennung ist die Wortfeh-
lerrate. Mittels dieses Kriteriums werden die multilingualen mit den monolingualen
Modellen verglichen und die Eignung zur Portierung auf neue Sprachen ermittelt.
Ein weiteres Kriterium, nach dem die Effizienz der Modelle beurteilt werden kann,
ist die Zahl der Parameter, die vom Modell zu lernen sind. Die Ausnutzung von
Daten bezieht sich auf den Aspekt, wie sich die Daten auf die einzelnen Modelle
verteilen. Die Gesamtgréfie des Phoneminventars ist deshalb von Interesse, weil sie
Riickschliisse auf die Systemkomplexitéit zulassen.

6.2 Stand der Forschung

Der Forschungsbereich , multilinguale Spracherkennung® ist sehr aktuell und hat
gerade erst begonnen sich zu entwickeln. Daher gibt es derzeit noch keinen einheitli-
chen Fachjargon und es finden sich kaum einfiihrende Darstellungen publizierter
Forschungsansétzen. Es wird daher in diesem Abschnitt zundchst versucht, eine
Strukturierung der derzeitigen Forschungsansitze vorzunehmen und die wesentli-
chen Begriffe zu definieren. Dazu sind die aus der Literatur bekannten Forschungs-
arbeiten bis Marz 2000 eingeflossen und beziehen auch diejenigen Arbeiten mit ein,
die entweder parallel oder aufbauend auf den Publikationen der Autorin entstanden
sind. Die Strukturierung orientiert sich daran, welche der in Kapitel 3 ausgefiihrten
Wissensquellen von mehreren Sprachen gemeinsam genutzt werden.
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6.2.1 Multilinguale Sprachmodelle

Multilinguale Sprachmodelle werden derzeit zur Sprachenidentifizierung und zur
multilingualen Diktiererkennung eingesetzt. Im letztgenannten Bereich ist der Spra-
chenwechsel innerhalb eines Satzes erwiinscht, der nach [Hun97] vorrangig zur Ein-
bettung anderssprachiger Phrasen verwendet wird, wie beispielsweise in Sprache ist
nicht einfach, wie man an ,time flies like an arrow” sieht. Dennoch gibt es bisher
erst wenige publizierte Arbeiten, die sich mit der Kombination von Sprachmodellen
beschiftigen. In den bekannten Arbeiten werden N-Gramm-Modelle verwendet, die
nach der Art der Kombinationsmethode unterschieden werden kénnen:

1. Berechnung der N-Gramme auf einem vereinten multilingualen Textkorpus;
Spracheniibergéinge innerhalb einer Auflerung werden mit speziellen Uber-
gangsstrafen kontrolliert, d.h. erschwert [CDG197, WRN*98].

2. Berechnung der N-Gramme ) auf monolingualen Textkorpora; Spra-
cheniibergéinge innerhalb einer Auflerung werden durch einen gemeinsamen
Backoff-Knoten realisiert [WBNS97, HNN98, AHG198].

3. Berechnung der N-Gramme auf monolingualen Textkorpora, Verkniipfung
durch ein gemeinsames Satzanfangs- und Satzendesymbol; Spracheniibergénge
innerhalb einer Auflerung sind nicht méglich [WBNS97, HNN97].

Neti und seine Arbeitsgruppe erstellten in [CDGT97, WRN'98] ein bilinguales
klassenbasiertes Trigramm-Backoff-Sprachmodell auf den Sprachen Englisch und
Franzosisch, indem sie die Textkorpora beider Sprachen zu einem Korpus vereinen
(Methode 1). Dieses Sprachmodell fithrte zu grofien Leistungsverlusten, die durch
einen Backoff auf Unigramme der falschen Sprache entstanden, was mit einem Un-
gleichgewicht der monolingualen Textmaterialien begriindet wird. Zur Losung des
Problems fiihrten sie in das Sprachmodell eine Spracheniibergangsstrafe ein. Diese
Mafinahme fiihrte zu Leistungsverbesserungen, konnte aber die Gesamtleistungsein-
buflen gegeniiber zwei monolingualen Sprachmodellen nicht ausgleichen.

In [AHGT98, HNNOg| stellt Harbeck ein vierlinguales Sprachmodell auf den Spra-
chen Slowenisch, Slowakisch, Tschechisch und Deutsch vor, das Code-Switching
durch einen gemeinsamen Backoff-Knoten erméglicht (Methode 2). Der Backoff-
Knoten ist als gemeinsame Pause-Kategorie realisiert, so da der Ubergang zwi-
schen zwei Sprachen immer durch den Einschub einer Pause erfolgt. Im Vergleich
zum monolingualen Erkenner verliert der multilinguale Erkenner im Schnitt 3.25
Prozentpunkte, wobei die Verluste ungleich auf die Sprachen verteilt sind.

In [WBNS97] vergleicht Weng auf den Sprachen Englisch und Schwedisch die Kom-
binationsmethoden 2 und 3 miteinander. Die Modellkombination durch ein gemein-
sames Satzanfangs- und -endesymbol fiihrte zu Einbuflen, die aber durch Ausbalan-
cieren der Textmaterialien eliminiert werden konnten. Dagegen zeigten die Experi-
mente zum Sprachmodell mit gemeinsamen Backoff-Knoten eine dramatische Ver-
schlechterung der Erkennungsraten. Zur Verbesserung der Erkennungsraten wurde



150 Kapitel 6: Multilinguale Spracherkennung

eine Nachbewertung der N-Bestenliste durchgefiihrt, bei der sprachengemischte Hy-
pothesen entsprechend dem Mischungsverhiltnis bestraft werden. Diese Mafinahme
fiihrte zu kleinen, aber nicht signifikanten Verbesserungen.

Harbeck erstellt in [HNN97] ein bilinguales Bigramm-Sprachmodell auf den Sprachen
Slowenisch und Slowakisch nach der Kombinationsmethode 3. Dieses Sprachmodell
erlaubt kein Code-Switching, hat aber den Vorteil, dal der Dekodieraufwand in der
Sprachenidentifizierung reduziert werden kann. Anhand von Laufzeituntersuchun-
gen weist [HNN97| nach, dafl innerhalb der ersten zwei Sekunden alle Suchpfade der
nicht hypothetisierten Sprache weggeschnitten werden. Dies verhindert lange Deko-
dierzeiten, die entstehen, weil einer der beiden Erkenner stets die , falsche“ Sprache
dekodiert.

6.2.2 Multilinguale Ausspracheworterbiicher

Wie bereits im Abschnitt 3.1 beschrieben, wird der Begriff multilinguales
Aussprachewdrterbuch zum einen fiir die Verzahnung monolingualer Ausspra-
cheworterbiicher verwendet, zum anderen fiir das Problem die Aussprachen von
Wortern, die im Phonemset einer Sprache beschrieben sind, auf das Phonemset ei-
ner anderen Sprache abzubilden.

Bei der Zusammenfiigung monolingualer Ausspracheworterbiicher kann man im all-
gemeinen davon ausgehen, dafl das resultierende multilinguale Ausspracheworter-
buch aus einem Nebeneinander verschiedensprachiger Worter besteht, die in einen
gemeinsamen Rahmen gebracht werden. Daneben sind aber auch Anwendungen
denkbar, in denen das Ausspracheworterbuch verzahnt wird, weil die Worter ver-
schiedener Sprachen als Aussprachevariante eines gemeinsamen Wortes realisiert
werden. Dies ist dann sinnvoll, wenn die zu sprechenden Einheiten gemeinsamen Ge-
setzméBigkeiten gehorchen, wie beispielsweise in der Ziffernerkennung, der Buchsta-
biererkennung, oder Anwendungen, die in der Hauptsache Eigennamen verwenden,
wie Navigationssysteme im Auto [Sho99], Informationssysteme im Bereich Finanz-
wesen oder Flugauskunft [MPF99] oder im Katasterwesen [USN98].

Das Problem der Abbildung von Aussprachen entsteht bei der Portierung auf neue
Sprachen. Dabei miissen die Aussprache der Worter der Zielsprache moglichst
addquat durch die Phoneme der Quellsprache(n) ausgedriickt werden. Micca
[MPF99] stellt zur Losung des Problems ein Konzept der stationér-transitorischen
akustischen Einheiten vor, das auch als kontextabhéingige Subwortmodellierung be-
zeichnet wird [SJR*95]. Die Aussprache eines Wortes wird dabei nicht nur durch
die Konkatenation von Phonemen (dem stationiren Anteil), sondern auch durch die
explizite Formulierung des Ubergangs von einem zum anderen Phonem (dem tran-
sitorischen Anteil) beschrieben. Die stationdren Anteile bleiben sprachenspezifisch,
die transitorischen Anteile dagegen konnen iiber Sprachen hinweg vermischt werden.
Dazu werden die stationdren Einheiten heuristisch in wenige Grundklassen einge-
teilt und auf dieser Basis Transitionsklassen durch ein Ballungsverfahren [BGM97]



6.2 Stand der Forschung 151

gebildet. Die Resultate aus [MPF99] zeigen, dafl durch dieses Verfahren Leistungs-
gewinne erzielt werden konnen, sofern ausreichend Adaptionsmaterial in der neuen
Sprache vorhanden ist. Falls nur wenige oder keine Daten vorhanden sind, mit de-
nen die Transitionsklassen auf die neue Sprache adaptiert werden konnen, ergibt sich
allerdings eine drastische Leisungseinbufle. Dies ist vermutlich die Folge der Tatsa-
che, daf} durch die Modellierung der transitorischen Einheiten die Anzahl benétigter
Grundmodelle deutlich ansteigt, was viel mehr Trainingsdaten erfordert.

6.2.3 Multilinguale akustische Modelle

Diese Arbeit beschéftigt sich schwerpunktméfig mit der Kombination akustischer
Modelle basierend auf der Modellierung von Woértern auf Phonembasis. Daher ist der
Darstellung relevanter Forschungsarbeiten an dieser Stelle ein breiter Raum gewid-
met. Am Ende dieses Abschnittes werden zwei alternative Vorschldge beschrieben,
die phonologisch motivierte distinktive Merkmale zur Modellierung verwenden.

6.2.3.1 Phonembasierte Verfahren

Die Idee, akustische Phonemmodelle {iber Sprachen hinweg gemeinsam zu nutzen,
wurde in der Spracherkennung erstmals von Dalsgaard, Andersen und Barry [DA92]
formuliert. Sie pragten den Begrift Polyphoneme fiir Phoneme, die einander so dhn-
lich sind, daf} ihre Modelle von mehr als einer Sprache verwendet werden kénnen,
und den Begriff Monophoneme fiir solche Phoneme, die fiir genau eine Sprache
spezifisch sind. Das von [ADB93| definierte Polyphonem ist nicht mit dem in Ab-
schnitt 3.2.2.2 beschriebenen Polyphon zu verwechseln, das ein Phonem im Kontext
seiner angrenzenden Nachbarn bezeichnet. Der Ansatz von [DA92] war vom Pro-
blem der Sprachenidentifizierung motiviert und wurde zu diesem Zweck als erstes
eingesetzt. Daalsgard und Andersen nutzten sowohl Monophoneme als auch Po-
lyphoneme zur Identifizierung [DA94, AD97] und andere iibernahmen diese Idee
[CAGADLY7, KH97]. Wieder andere Forscher konzentrierten sich auf die Monopho-
neme, mit dem Argument, daf} diese sprachdiskriminierende Informationen enthalten
[BABCY94, ZS95]. Multilinguale Phonemmodelle verbesserten die Leistungen bei der
Sprachenidentifizierung [CAGADL97, AD97] und n#hrten die Hoffnung, dafi sich
diese Verbesserung auch bei der Spracherkennung einstellen wiirde.

In diesem Abschnitt werden die bisherigen Arbeiten skizziert, in denen die Kombina-
tion akustischer Modelle beschrieben sind. Es werden drei Methoden unterschieden,
nach denen monolinguale Lautinventare zu multilingualen Lautinventaren kombi-
niert werden:

e Heuristische Kombination auf der Basis linguistischen Wissens:

. Phonetisch/artikulatorisch [DA92, CDG197, WRN198, WBNS97]
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. IPA-basiert [Koh97, Koh98, Koh99, SW98c|] oder Sampa-basiert
[AAB*96, AAB*+97, SN9S]

e Rein datengetriebene Kombination:

. Bestimmung von Phonemaéhnlichkeiten auf Basis einer Phonemverwechs-
lungsmatrix [ADB94, DA94, ADB93, Imp99]

« Bestimmung von Phoneméhnlichkeiten auf Basis einer Kombination ver-
schiedener Distanzmafie [ BGM97, MPF99]

. Agglomeratives Ballungsverfahren basierend auf:

* Likelihood-Distanzen [AD97, K6h99|
* A-posteriori-Distanzen [CAGADL97|

e Hierarchische Kombination:

1. Schritt: Heuristische Einteilung der Phoneme in Phonemklassen

2. Schritt: Datengetriebene Ballung innerhalb der definierten Klassen
[K6h99, Koh96, WBNS97, CDGT97, WRNT98 SW98c, SWI8b)|

Heuristische Kombination

Daalsgard und Andersen bildeten in [DA92] multilinguale Phonemklassen nach audi-
tiven phonetischen Kriterien. Diese Ansatz wurde unter anderem von [CDG197] und
[WRN*98] iibernommen. Andere Gruppen lieen sich ebenfalls von phonetischen
Kriterien leiten, verwendeten aber zur Phonemklassifizierung entweder grobe Arti-
kulationsklassen [WBNS97]| oder Referenzschemata, wie IPA [K6h97, K6h98, Kh99]
oder Sampa [AAB196, AAB+97, USN9S].

Bei allen genannten Arbeiten wird nach der Einteilung in Ahnlichkeitsklassen ein
gemeinsames Modell fiir jede Phonemklasse trainiert, indem die Daten aller Spra-
chen, die ein Phonem in der jeweiligen Klasse haben, zum Training dieses Modells
verwendet werden (Prinzip der gemeinsamen Nutzung von Daten). In allen genann-
ten Arbeiten werden auf den multilingualen akustischen Modellen schlechtere Er-
gebnisse als auf den monolingualen Modellen erzielt, wenn man sie zur Erkennung
der Trainingssprachen einsetzt. Eine Ausnahme ist die Anwendung multilingualer
Modelle auf akzentbehaftete Sprache, die Ubler in [AAB*96, AAB*97, USN98| be-
schreibt. Im Rahmen des EU-Projekt SPEEDATA hat sie Sprache von uni- und
bilingualen Personen aus Siidtirol verarbeitet. Infolge der besonderen sprachlichen
Situation konnen dort dialekt- und akzentbehaftete Sprache in Deutsch und Italie-
nisch studiert werden. Diese Situation macht die Mischung von akustischen Modellen
iiber beide Sprachen besonders attraktiv. Durch die heuristische Kombination von
49 italienischen und 62 deutschen Phonemmodellen zu 87 multilingualen Modellen
gelang eine Verbesserung der Erkennungsleistungen auf den Sprechern, die eine der
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Sprachen nur schlecht beherrschten. Bei Muttersprachlern waren dagegen die mono-
lingualen Modelle besser als die multilingualen, was die Ergebnisse anderer Arbeiten
bestétigt.

Datengetriebene Kombination

Andersen prisentierte in [ADB93| den ersten datengetriebenen Ansatz zur Kom-
bination von Phonemmodellen fiir vier europiische Sprachen. Dazu ermittelte er
eine Phonemverwechslungsmatrix zwischen allen Phonemen und berechnete dar-
auf ein AhnlichkeitsmaB. Die ihnlichsten Phoneme wurden zu Polyphonemen
zusammengefaflt. Diese Polyphoneme wurden in Phonemerkennungsexperimenten
[ADB93, ADB94, DA94] gegen ihre monolingualen Pendant ausgetauscht, wodurch
eine signifikante Verbesserung der Erkennungsleistung erzielt wurde. Die Annahme
der Autoren, dafl eine zunehmende Robustheit der Modelle diese Verbesserung zu-
standebrachte, konnte bis heute jedoch nicht bestétigt werden. Tatséichlich stellen
sich Verbesserungen durch multilinguale Modelle hiufig als Konsequenz aus mehr
Daten heraus. In [ADB93] waren zum Training der sprachenspezifischen Modelle nur
sechs Minuten Sprache verfiigbar, durch die gemeinsame Nutzung von Daten konn-
ten die Polyphonemmodelle mit bis zur vierfacher Datenmenge trainiert werden. Die
Resultate beweisen, dafl multilinguale Modelle das Problem von untertrainierten Mo-
dellen beheben konnen. Sie beweisen aber nicht, daf die multilinguale Modellierung
generell zu besseren Erkennungsleistungen fiihren, als die monolingualen Modelle.

Imperl [Imp99, THI9| erweiterte das Verfahren von [ADB93] auf kontextabhéingige
Modelle. Dazu definiert er die Ahnlichkeit zwischen zwei Triphonen verschiedener
Sprachen als eine Kombination der Ahnlichkeiten zwischen deren Zentralphonemen
und den beiden jeweiligen Monophonen des linken und rechten Kontextes. Der an-
schlielende Ballungsprozefy basiert auf einem Distanzmaf, das als eine gewichtete
Summe der beschriebenen Triphondhnlichkeiten definiert ist. Triphone verschiede-
ner Sprachen, deren Ahnlichkeit iiber einer empirisch bestimmten Schwelle liegen,
werden zu gemeinsamen Modellen geballt. Imperl erreichte auf drei Sprachen im be-
sten Fall eine Reduktion der Anzahl der Triphon-Modelle um 40% gegeniiber dem
monolingualen Fall bei gleichzeitigem relativem Wortfehleranstieg um 9%.

Corredor stellt in [CAGADL97] ein hierarchisches agglomeratives Ballungsverfahren
vor, in dem ein unsymmetrisches AhnlichkeitsmaB zwischen Phonemen verwendet
wird, das die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten approximiert. Mit diesem Ahnlich-
keitsmafl werden 148 sprachenspezifische Phoneme aus vier Sprachen (Englisch, Spa-
nisch, Franzosisch, Deutsch) zu 83 Klassen geballt, von denen 48 Monophoneme und
35 Polyphoneme sind. Es wurden 7 Polyphoneme gefunden, die sich alle 4 Sprachen
teilen: die stimmlosen Plosive /p/, /t/, /k/ sowie die Frikative /s/ und /f/ und die
Nasale /n/ und /m/.

Auch Kohler schligt in [K6h96, K6h99] ein agglomeratives Ballungsverfahren vor,
verwendet aber als Ahnlichkeitsmafi zwischen zwei Phonemen deren Likelihood-
Distanz und wendet sie auf sechs Sprachen an. Das datengetriebene Verfahren er-
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reicht gegeniiber dem heuristischen IPA-basierten Verfahren eine bessere Leistung,
bleibt aber hinter der monolingualen Modellierung zuriick. Interessanterweise fin-

det Kohler durch das agglomerative Ballen dieselben Polyphoneme wie Corredor
[CAGADL97|.

Andersen und Daalsgard verwenden in [AD97, DAB98]| ebenfalls Likelihood-basierte
Distanzen zum datengetriebenen agglomerativen Ballen von Phonemmodellen aus
drei Sprachen. In [DAB98| wird die Bedeutung der entstandenen Modellklassen
analysiert. Danach kénnen viele Ballungen zwischen Phonemen artikulatorisch-
phonetisch begriindet werden, was impliziert, dafl das Mischen von Phonemen iiber
Sprachen hinweg nicht grundsétzlich falsch ist. Es bleiben allerdings eine Reihe von
Phonemklassen, deren Gemeinsamkeiten nicht phonetisch begriindbar sind.

In [BGM97] prisentiert Bonaventura ein Distanzmaf, das auf der Kombination von
fiinf unterschiedlichen Ahnlichkeitsmafen auf Gaufschen Mischverteilungen basiert.
Zwei Phoneme verschiedener Sprachen werden einer gemeinsamen Klasse zugeord-
net, sofern deren Distanz unter einen empirisch bestimmten Schwellwert fillt. Das
Zusammenlegen der Phoneme geschieht iterativ auf vier Sprachen beginnend mit
133 Modellen. Wie Kohler und Corredor erhilt er die vierlingualen Polyphoneme
/u/, /m/, /t/, /k/ und /s/. Zusétzlich findet Bonaventura die Vokalklassen /o/, /e/
und /a/. In verschiedenen Erkennungsexperimenten setzt er die gewonnenen Poly-
phonemmodelle ein, was zu einem grofien Leistungsverlust fiihrt, der mit wachsender
Anzahl beteiligter Sprachen gréfler wird. Dagegen zeigt er die Vorteile multilingualer

Modelle im Vergleich zu schlecht generalisierten und untertrainierten monolingualen
Modellen.

Hierarchische Kombination

Rein datengetriebene agglomerative Kombinationsmethoden haben neben dem ho-
hen Berechnungsaufwand zwei wesentliche Nachteile. Erstens sind die entstehenden
Klassen nicht immer einsichtig, und zweitens fehlt eine Abbildungsfunktion von die-
sen Klassen auf Phoneme, die beispielsweise fiir die Portierung auf neue Sprachen
wiinschenswert wire. Eine hierarchische Kombination kann die genannten Nachteile
beheben. Dazu wird ein Zweischritt-Verfahren durchgefiihrt: Im ersten heuristischen
Schritt werden Phonemkategorien festgelegt, im zweiten datengetriebenen Schritt
werden innerhalb dieser Phonemkategorien Modelle zusammengeballt.

Weng [WBNS97] experimentiert mit zwei Sprachen. Zur Modellkombination legt sie
im ersten Schritt 11 Phonemkategorien nach phonetischen Gesichtspunkten fest und
evaluiert zundchst den Effekt der gemeinsamen Datenausnutzung. Dazu vergleicht
sie innerhalb einer Phonemkategorie das Mischen der Daten von Phonemen inner-
halb der Sprachen (11411 Modelle) zu Phonemen verschiedener Sprachen (1x11 Mo-
delle). Die Erkennungsleistungseinbulen beim Datenmischen iiber Sprachen hinweg
betragen 5%. Im zweiten Schritt entwickelt Weng auf der Basis der Phonemkategori-
en ein System, bei dem sich alle Phoneme derselben Phonemkategorie dieselben Co-
debooks teilen. Durch ein agglomeratives Ballungsverfahren wird bestimmt, welche
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HMM-Zustinde sich dieselben Mixturgewichte teilen. Die multilingualen Modelle
zeigen durchweg schlechtere Erkennungsraten als monolinguale Modelle beim Test
auf den Trainingsprachen.

[CDGT97, WRN'98] fiihrten eine Methode des divisiven Ballens durch. Dazu fiigten
sie neben den Fragen nach phonetischen Kontexten zusétzlich Fragen nach der Spra-
che eines Modells hinzu. Anhand der Analyse des entstandenen Fragenbaums ent-
wickelten sie zwei Systeme: eines, bei dem Phoneme, an denen Sprachenfragen wur-
zelnah auftauchten, als monolinguale Phoneme modelliert werden und ein zweites
System, bei dem die final geballten Phonemmodelle verwendet werden. Diese beiden
Ansitze verglichen sie mit dem oben beschriebenen heuristischen Ansatz. Das Ge-
samtergebnis zeigt bei allen Kombinationsarten einen Performanzverlust gegeniiber
den monolingualen Systemen. Die Einbuflen liegen beim besten System, das auf
den von Sprachenfragen geballten Modelle basiert, bei 5-9% im Vergleich zu den
monolingualen Systemen, allerdings enthélt diese Fehlerrate den Verlust durch eine
Kombination des Sprachmodells.

Kohler definiert in [K6h99| eine hierarchische Kombinationsmethode, bei der im
ersten Schritt alle Phoneme anhand des IPA-Schemas zu Phonemklassen zusam-
mengefafit werden. Im zweiten Schritt wird innerhalb dieser Phonemklassen eine ag-
glomerative Ballung der Gaufischen Mischverteilungen durchgefiihrt, bei der je zwei
hinreichend #hnliche Verteilungen verschiedener Sprachen zu einer Verteilung geballt
werden, bis eine definierte Zahl von Verteilungen erreicht ist. Die Mixturgewichte
bleiben sprachenspezifisch. Kohler vergleicht diese Methode mit der heuristischen
IPA-basierten Modellkombination und mit dem rein datengetriebenen agglomerati-
ven Ballen. Seine Resultate zeigen, dafl die heuristische Kombinationsmethode am
schlechtesten, die hierarchische Methode am besten abschneidet. Trotzdem sind alle
drei Verfahren den monolingualen akustischen Modellen unterlegen.

6.2.3.2 Nicht-phonembasierte Verfahren

Die Leistungsfahigkeit des phonembasierten Ansatzes hat in den letzten 20 Jah-
ren rasant zugenommen und dabei von der wachsenden Zahl von Datenbasen und
von neuen Algorithmen profitiert, die zum Modellernen aus Daten entwickelt wur-
den. Allerdings vertreten immer mehr Forscher die Meinung, dafl die phonembasierte
Technologie auf einem blinden datengetriebenen Prinzip mit unstrukturierten Basis-
spracheinheiten fufit, deren Leistung durch die Generalisierungsfihigkeit begrenzt ist
[Den97a]. Die Grenzen einer addquaten Modellierung durch Phoneme werden mit zu-
nehmenden Anforderungen an die Robustheit von Spracherkennungssystemen immer
deutlicher. Da man in der klassischen Spracherkennung Sétze bzw. Worter durch eine
sequentielle Abfolge von Phonemen bildet, miissen diese Phonemmodelle eine wach-
sende Zahl von Parametern durch immer groflere Datenmengen lernen. Die Zahl der
zu lernenden Modellparameter wird immer grofler, die Modelle immer spezifischer
und somit die Generalisierung immer kleiner [Den97a, Van99]. Die Probleme wer-
den deutlich, sobald Trainingsdaten und Testsituation nicht mehr iibereinstimmen.
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Diese fehlende Ubereinstimmung manifestiert sich in einer breiten Palette von Fak-
toren wie wechselnde Sprecher-, Kanal-, Kontext-, oder Sprechstilbedingungen. Die
multilinguale Spracherkennung kann als eine extreme Variante einer fehlenden Uber-
einstimmung zwischen Trainingsdaten und Testdaten aufgefaft werden. [WTK98]
fiihren die Probleme der phonembasierten multilingualen Spracherkennung nicht
nur auf die begrenzte Generalisierungsfahigkeit zuriick, sondern darauf, daffi Pho-
neme sprachenkontrastierend definiert und daher inhirent sprachenabhéngig sind.
Nach ihrer Meinung ergibt sich daher immer das Problem der Abwigung zwischen
Modellierungsgenauigkeit und Portierungsfihigkeit.

Die Lésung fiir dieses Dilemma sehen manche in der Abkehr von der phonemba-
sierten Modellierung. Im Kontext der multilingualen Spracherkennung haben dies
Deng [Den97b] und Williams [WTK98]| formuliert. Williams schligt als Spracherken-
nungseinheiten sub-segmentale Elemente vor, die in allen Sprachen vorkommen und
die auf dem linguistischen Modell der ,,Government Phonologie“ basieren. Danach
lassen sich alle Laute durch eine Kombination von sieben sogenannten distinktiven
Merkmalen bilden. Nach Williams sind diese distinktiven Merkmale zuverlissiger
zu erkennen als Phoneme (85-90% Klassifikationsrate auf verschiedenen Sprachen).
Ihrer Ansicht nach miiite anhand einer multilingualen Datenbasis nur ein einziger
Erkenner trainiert werden, der alle Sprachen zukiinftig abdeckt. Ihr Vorschlag sieht
vor, die Ausgabe von sieben Merkmalsdetektoren in einem hybriden System als Ein-
gabe in ein segmentbasiertes HMM zu fithren. Eine Implementierung des Systems
ist allerdings noch nicht realisiert und es konnten bisher keine Ergebnisse prisentiert
werden, die den Erfolg dieses Ansatzes nachweisen.

Deng [Den97b] schligt eine strukturierte Modellierung des Sprachgenerierungsme-
chanismus nach dem Produktionsmodell von Saltzmann vor. Dabei werden Merk-
male definiert, die mit Parametern assoziiert sind, welche die dynamischen Eigen-
schaften von Vokaltraktvariablen kontrollieren. Dies entspricht im wesentlichen dem
Konzept der distinktiven Merkmale. Eine Menge von Regeln legt fest, wie sich diese
Merkmale zeitlich iiberlappen diirfen. Mittels eines endlichen Zustandsautomaten,
dessen Zustidnde eine Merkmalssequenz repréisentieren, werden Worter oder ganze
Sdtze produziert. Deng berichtet, dafl die Zahl zu modellierender Parameter ge-
geniiber der phonembasierten Modellierung drastisch sinkt. Insbesondere verringere
sich der Aufwand des Ubergangs von einer zur nichsten Sprache. Nach Deng muf-
te die Merkmalsmenge, die urspriinglich fiir Englisch entwickelt worden war, nur
geringfiigig erweitert werden, um Mandarin-Chinesisch abzudecken. Aufgrund der
Beschrénktheit der Lautbildungsmoglichkeiten wiirde nach seiner Annahme bald
die Menge aller Merkmale definiert sein, die alle Sprachen abdeckt.

Obwohl die Revision des klassischen Ansatzes einleuchtend klingt, konnte bis dato
noch nicht belegt werden, dafl ein derart konzipierter Erkenner tatsichlich spra-
chenunabhéngig funktioniert und bei der Portierung auf neue Sprachen die erhoffte
Leistung und Effizienz zeigt.
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6.2.4 Zusammenfassung

In der multilingualen Spracherkennung hat sich bisher gezeigt, dafl es durch die
Kombination akustischer Modelle und Sprachmodelle zwar einerseits zu einer enor-
men Parameterreduktion kommt, die besonders fiir speicherlimitierte Anwendungen
wichtig sind. Andererseits zeigen die Ergebnisse verschiedener Forschungsgruppen,
daf} die Datenmischung iiber Sprachen hinweg zu einer Reduktion der Gesamtlei-
stung fiihrt.

Zur Kombination akustischer Modelle wurden die heuristische, die datengetriebene
und die hierarchische Methode erprobt. Der Vorteil der ersten Methode liegt in
ihrer Einfachheit und der direkten Abbildungsmd&glichkeit auf eine neue Sprache.
Die Nachteile liegen in der Notwendigkeit von Expertenkenntnissen iiber Quell- und
Zielsprachen. Die datengetriebene Methode beseitigt diese Nachteile, allerdings sind
die aus der Ballung resultierenden Klassen oft schwer zu interpretieren. Auflerdem
wird zur Ubertragung auf neue Sprachen Datenmaterial der Zielsprachen benétigt.
Aus diesem Grund eignet sich die datengetriebenen Methode nicht zur Portierung
auf neue Sprachen, wenn keine Daten in der Zielsprache vorliegen.

Die hierarchische Methode verbindet die Vorteile der heuristischen und datenge-
triebenen Variante miteinander. Sie erméglicht die Ubertragung von Modellen ohne
Daten der Zielsprache, trotzdem sind die Phonemkategorien datengetrieben trai-
niert. Eine Leistungssteigerung durch die Kombination akustischer Modelle wurde
bisher bei akzentbehafteter Sprache [USN98], bei dialektbehafteter Sprache [FGJ98]
und bei durch Datenmangel untertrainierten Modellen [ADB93, GG97] beobachtet.
Die Kombination von Sprachmodellen ermdéglicht den Wechsel von Sprachen inner-
halb einer AuBerung und kann vorteilhaft in der Sprachenidentifizierung eingesetzt
werden. Die Idee eines nicht-phonembasierten Ansatzes klingt vielversprechend, es
wurde aber bis dato noch nicht experimentell bestétigt, ob dieser Ansatz vergleich-
bare oder bessere Leistungen erbringt als der phonembasierte Ansatz.

6.3 Multilinguale akustische Modellkombination

In diesem Abschnitt werden die Ansdtze und Methoden zur statistischen Modellie-
rung multilingualer Modelle dargelegt, die in dieser Arbeit entwickelt wurden. Dabei
werden die Ziele und Kriterien beriicksichtigt, wie sie im Abschnitt 6.1 definiert wor-
den sind. Nach einer Beschreibung der entwickelten Ansitze werden diese anhand
von Experimenten analysiert und evaluiert.

6.3.1 Globales Phonemset

Als Folge der geplanten Nutzung multilingualer Modelle kommt eine rein datenge-
triebene Kombination akustischer Modelle aus zwei Griinden nicht in Betracht: Er-
stens besteht dabei grundsétzlich das Problem, dafl Laute derselben Sprache in eine
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gemeinsame Klasse fallen. Dieses Phianomen kommt nicht selten aufgrund von Da-
tenartefakten (vgl. etwa [ADB93, K6h96]) zustande und bewirkt, da§ der Phonem-
satz einer Sprache kollabieren kann. In diesem Fall ist keine optimale Modellierung
der einzelnen Sprache mehr mdoglich. Zweitens resultieren datengetriebene Verfah-
ren in Klassen, die keine eindeutige Zuordnung zu Phonemen zulassen (vgl.[DAB9S§|)
und daher eine Portierung auf neue Sprachen ohne Datenmaterial unmoglich ma-
chen. Da in dieser Arbeit unter anderem Ansétze vorgestellt werden, bei denen keine
Daten vorhanden (siehe Kapitel 7) sind, sind die heuristischen und hierarchischen
Kombinationsmethoden von besonderer Bedeutung fiir diese Arbeit.

Als Ausgangsbasis dieser Kombinationsmethoden wird ein Phonemset entwickelt,
das einen moglichst breiten Sprachraum abdeckt. In dieser Arbeit wird dabei von
der Annahme ausgegangen, dafl die artikulatorischen Reprisentationen von Pho-
nemen verschiedener Sprachen hinreichend &hnlich sind, so dafl man Phoneme als
von der Sprache unabhéngig betrachten kann. Auf der Grundlage dieser Annahme
kann das sprachenspezifische Phoneminventar von N Sprachen zu einem universellen
Phoneminventar Y vereinigt werden: Y =Y, UY,, U...UTp,.

Nach [ADB93] wird zwischen der Menge sprachenunabhingiger Polyphoneme Y,
die nur solche Phoneme enthilt, die in mehr als einer Sprache vorkommen, und N
verbleibenden Mengen sprachenabhingiger Monophoneme Ypp, ,...Yrp, —diffe-
renziert. Die Menge Trp, ~enthélt die Phoneme, die nur in Sprache L, vorkom-
men. Daher ist [Yrp, | = 0, wenn jedes Phonem der Sprache L,, ein Gegenstiick
in mindestens einer der restlichen N — 1 Sprachen hat.

Das Polyphonem ist nicht mit dem in Abschnitt 3.2.2.2 beschriebenen Polyphon zu
verwechseln, das ein Phonem im Kontext seiner angrenzenden Nachbarn bezeichnet.

Die Erstellung eines globalen Phonemsets erfordert eine Charakterisierung von Lau-
ten und ein Ma8B fiir die Ahnlichkeit zwischen Lauten verschiedener Sprachen. In
dieser Arbeit wird dazu als Referenzschema das in Kapitel 2 erlduterte IPA-System
[IPA93] verwendet. Die sprachenspezifischen Laute werden damit auf der Basis pho-
netischen Wissens eingeteilt.

Definition des globalen Phonemsets

Die Definition des globales Phonemsets basiert auf den Lauten von 12 GlobalPhone-
Sprachen. Alle Laute, die durch dasselbe IPA-Symbol reprisentiert sind, werden
einer gemeinsamen Lautklasse im globalen Phonemset zugeordnet. Dazu wird fiir
zwei Laute v;, v; die Funktion samelPA (v;, v;) definiert:

samelPA (vs, v;) = { 1, veTrr:vxvAv;j~vfiri#j

0, sonst
Da die optimale Modellierung jeder individuellen Sprache im Sinne der monolingua-
len Spracherkennung erhalten bleiben soll, werden die Phoneminventare der besten
Erkennersysteme bewahrt, wie sie in Tabelle 5.11 (S. 110) beschrieben sind. Eine
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Ausnahme bildet die chinesische Sprache, bei der auf die explizite Tonh6henmodel-
lierung verzichtet wird, um eine hohere Kompression des Phonemsets zu erreichen.

Tabelle 6.1 zeigt das entstandene globale Phonemset fiir die 12 Sprachen. In der
oberen Halfte der Tabelle befinden sich alle Polyphoneme, also alle v; zu denen
ein v; existiert mit samelPA(v;,v;) = 1. Fiir jedes Polyphonem ist in der Tabelle
die Zahl der Sprachen belegt, die sich dieses Polyphonem teilen. In der unteren
Tabellenhélfte sind die Monophoneme jeder Sprache beschrieben, also alle v; mit
Vv;,i # j : samelPA(v;, v;) = 0.

Die urspriinglich 485 sprachenspezifischen Phoneme aus allen GlobalPhone-Sprachen
werden durch die Abbildungsfunktion samelPA in 162 Phonemkategorien eingeteilt.
Von diesen 162 Phonemkategorien werden 83 Kategorien durch die Daten mehrerer
Sprachen trainiert. Die restlichen 79 Phonemkategorien bestehen aus Einzelphone-
men, die jeweils nur durch die Daten einer Sprache trainiert werden.

Als Ma# fiir die Ausnutzung der Daten, d.h. der zuséitzlichen Menge an Daten, die
im Mittel auf ein multilinguales Modell entfallen, wird der share factor sfy fiir N
Sprachen definiert als die Relation zwischen der Summe sprachenspezifischer Pho-
neme und der Grofe des globalen Phonemsets. sfy gibt die durchschnittliche Anzahl
der Sprachen an, die ein Phonem des globalen Phonemsets gemeinsam nutzen:

Z%\I:l |TL1|

N
|T| ) ‘T| = ‘TLI‘ + z |TLDLi‘ (61)

i=1

SfN =

Es gilt die Bedingung 1 < sfy < N. sfy ist eins, wenn kein einziges Polyphonem
existiert, und N, wenn alle NV Sprachen dasselbe Phoneminventar haben.

|Ich‘+‘xde‘+---+‘xtu| 485
flo = = —— =12.99 6.2
Sh2 |T| 162 (6.2)

Fiir den vorliegenden Fall, mit N = 12, erhilt man mit 485 sprachenspezifi-
schen Modellen einen Faktor sfi, nahe drei. Das bedeutet, dafl jedes Phonem
des globalen Phonemsets im Mittel von drei Sprachen genutzt wird und entspre-
chend mit der dreifachen Datenmenge trainiert wird. Um herauszufinden, wie stark
sf von den beteiligten Sprachen abhingt, wird sfy iiber alle moglichen k-Tupel
(k =1,---,12) der 12 Sprachen (1192) berechnet. Zusitzlich wird der mittlere Quo-

tienten pmy = |Yri|/ XN, |Tip,, | zwischen der Anzahl der Polyphoneme und der
Anzahl der Monophoneme fiir alle k-Tupel ermittelt. Die Ergebnisse fiir sf, und pmy
sind in Abbildung 6.1 zu sehen.
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Genutzt Modellierte Phoneme (IPA Symbole)
von #
83 Polyphoneme: verwendet von > 2 Sprachen

Konsonanten Vokale

Allen 4| m,n,s,] -

11 7| p,b,t,d . k,g.f -

10 31 - i,u,e

9 6 || y,v,z,] a,0

8 [ -

7 3| r,h,tf -

6 1] - €

5 9 || n,3,x,ts,d3 i1,y,9,0

4 4| - 1,0,a,ei

3 11 || £,w,¢ 1,U:,e:,08,0:,8,al,au

2 34 | pb,th,di kb gl w, e, 1Ly:,u,u,'e,e:,0:,a:,'a,a:,
0,d,9,7),5,1,ts%,t 0 'u,'0,a1,au,ia,io,eu,0i,0u

79 Monophoneme: gehéren zu genau einer Sprache

Konsonanten Vokale

CH 15 || ts,tPs,cc,cqh iv,ie,ua,ue,uo,ya,ye,

iao,uei,uai,iov

KR 1] d3 -

EN 5| £q A,3v,01,9¢

FR 5 q €,@,d,5

DE 31 - ®,Y,0Y

JA 217 ur:

KO 14| p,ptt kK, sch ie,io,iu,ii,0a,us

PO 8| - 1,1,8,6,8,ew,0w,aw

RU 15 || pl, bt md v vi [ =0 1 [t [t | jaje,jo,ju

SP 2| B,y -

SW 9| t,d,n,l,ks oe:,a:,4:,0

TU 0] - -

> 162 || Stille und 2 Gerédusche werden von allen Sprachen genutzt

Tabelle 6.1: Globales Phonemset fiir 12 Sprachen
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26
2.4
2.2 : -

18
16
14

12 4 7

K vk

06 o SF fuer eine feine Klasseneinteilung ——
0.4 SF Range fuer eine feine Klasseneinteilung =<
02t Poly/Monophoneme fuer eine feine Klasseneinteilung - -
O . | | | | 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Zahl involvierter Sprachen (k)

Mittlerer Sharefaktor SF

Abbildung 6.1: sfy und pmy fiir (1;) Sprachtupel fiir feine Klassengranularitét

Die wesentlichen Beobachtungen aus Abbildung 6.1 sind: Erstens wéchst sfy erwar-
tungsgemaf mit der Zahl k£ der involvierten Sprachen, allerdings ist das Wachstum
eher linear, d.h. daf} sich auch mit 12 Sprachen noch keine Séttigung des Phonemin-
ventars einstellt. Zweitens zeigt sich, dal die Spannweite des mittleren Faktors sf
enorm grof} ist. So hat beispielsweise aus allen 6-Tupeln der (162) = 924 Paarungen
das Tupel RU-PO-KO-JA-CH-SW den geringsten Faktor mit sfg = 1.8 bei einem
Poly- zu Monophonemquotienten von pmg = 0.5, wihrend das Tupel KR-JA-FR-

DE-TU-SW das Maximum mit sfg = 2.7 und pmg = 1.4 hat.

Insgesamt bleibt pm im Mittel relativ konstant. Die Anzahl der Polyphoneme iiber-
steigt die der Monophoneme erst nachdem 11 Sprachen involviert sind, was die
ausbleibende Sattigung unterstreicht. Dagegen hatten die Beobachtungen aus Un-
tersuchungen wie etwa [K6h99, CAGADL97| die Hoffnung geweckt, daf} die Zahl der
Polyphoneme mit wachsender Sprachenzahl stirker zunimmt als beobachtet. Aller-
dings basierten die aus der Literatur bekannten Untersuchungen auf homogeneren
und deutlich weniger Sprachen.

Die Beobachtungen fiihren zu der Frage, ob eine grobere Klasseneinteilung der Pho-
neme den Nutzungsgrad erheblich steigern wiirde, oder ob das Verhéltnis zwischen
den Poly- und Monophonemen durch die breite Streuung der Sprachen zustande-
kommt, die sich in sehr divergenten Phonemen ausdriickt. Es werden daher sfy und
pmy fiir grobere Phonemklasseneinteilungen berechnet. Die Abbildung 6.2 zeigt das
Ergebnis einer Einteilung, welche die Gesamtgréfle des globalen Phonemsets um
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40% reduziert. Entsprechend hat sich sf im Mittel von 3 auf 5 vergréfert. pm bleibt
aber unter 1, selbst nachdem alle 12 Sprachen involviert sind. Durch die grobere
Klasseneinteilung wird demzufolge der Anteil an Modellen, die gemeinsame Daten
ausnutzen konnten, nicht erhoht. Aus dem hoheren Nutzungsfaktor sf kann somit
kaum Gewinn erzielt werden, da nach wie vor etwa die Hélfte aller Modelle nur mit
Daten einer Sprache trainiert werden.

5.2
4.8
4.4

3.6
32
2.8

24

Mittlerer Sharefaktor SF

16

-

SF fuer eine grobe Klasseneinteilung —— |

- SF Range fuer eine grobe Klasseneinteilung =
12+ Poly/Monophoneme fuer eine grobe Klasseneinteilung - w
e .
0.4 o

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

Zahl involvierter Sprachen (k)

rrrrrrr D R S

Abbildung 6.2: sf, und pmy fiir (1,3) Sprachtupel fiir grobe Klassengranularitit

Da bei der groberen Klasseneinteilung die Granularitdt der Modelle keine optimale
monolinguale Modellierung mehr gewihrleistet, wird im Hinblick auf eine gute Mo-
dellierungsfihigkeit zur multilingualen Anwendung der feineren Klasseneinteilung
der Vorzug gegeben.

6.3.2 Multilinguale Kontextmodellierung

Auf der Basis des beschriebenen globalen Phonemsets werden verschiedene Metho-
den zur Kombination der akustischen Modelle vieler Sprachen untersucht. Bisheri-
ge Ansitze in der Literatur blieben auf kontextunabhingige multilinguale Modelle
beschrinkt. Da fiir die monolinguale Spracherkennung bewiesen ist, da} die Mo-
dellierung breiterer Kontexte einen grofien Erkennungsleistungszuwachs zur Folge
hat, ist ein Ziel dieser Arbeit, dieses Konzept auf die multilinguale Modellierung
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zu iibertragen. Dazu werden drei verschiedene Methoden zur Kombination multilin-
gualer kontextabhéngiger akustischer Modelle eingefiihrt und anschlieend an den
resultierenden multilingualen Erkennern evaluiert:

e Die sprachenseparate Kontextmodellierung ML-SEP
e Die sprachenvermischte Kontextmodellierung ML-MIX
e Die sprachenmarkierte Kontextmodellierung ML-TAG

ML-SEP ML-MIX ML-TAG
Abbildung 6.3: Methoden zur multilingualen Kontextmodellierung

6.3.2.1 Sprachenseparate Kontextmodellierung ML-SEP

Bei der sprachenseparaten Kontextmodellierung ML-SEP handelt es sich nicht um
multilinguale akustische Modelle im eigentlichen Sinn. Es werden nédmlich zwei Pho-
neme verschiedener Sprachen separat modelliert, auch dann wenn beide in eine ge-
meinsame Phonemkategorie fallen. Die multilinguale Komponente bei der Methode
ML-SEP ist die Merkmalsextraktion. Denn zur der Berechnung der LDA-Matrix
werden die Phonemmodelle aller Sprachen beriicksichtigt. Dadurch entsteht ein ein-
ziges monolithisches akustisches Modul, das beliebig zwischen den Sprachen hin- und
herschalten kann. Gleichzeitig werden die sprachenspezifischen Besonderheiten kon-
serviert. Der Nutzen der sprachenseparaten Modellierung wurde bereits in Kapitel 5
vorgefiihrt, als mit einem akustischen Modul bestehend aus vier Sprachen die Initia-
lisierung durch QUICKBOOT durchgefiihrt wurde. Eine weitere Einsatzmoglichkeit
ist die Sprachenidentifizierung, wie in Abschnitt 6.4.1 gezeigt werden wird.

Wie bereits in Kapitel 5 erldutert, wird die Wahrscheinlichkeit p(x|s;), mit der
vom akustischen Modell des Zustands s; emittiert wird, durch voll kontinuierliche
Gauflsche Mischverteilungen berechnet, wobei K; die Anzahl der im akustischen
Modell des Zustands s; verwendeten Normalverteilungen ist:

K;
p(x|8i) = Z csikGaU’ﬁ (x‘usik’ Esik) (63)
k=1
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Dann hat die sprachenseparate Kontextmodellierung ML-SEP die Eigenschaft:

CSi # CSJ' ) VZ # ]
ML-SEP : Psik 7 Ms; ks ViF ]
Zsi,k 7é ESj,lm Vi 7£ .7

6.3.2.2 Sprachenvermischte Kontextmodellierung ML-MIX

Die wohl naheliegendste Methode, multilinguale akustische Modelle zu realisieren,
besteht darin, fiir jede Phonemkategorie des globalen Phonemsets ein Modell be-
reitzustellen und dieses Modell mit allen verfiigbaren Daten zu trainieren. Sofern
die Phonemkategorie zwei Phoneme unterschiedlicher Sprachen enthélt, wird das
Modell durch einfache Mischung der Daten beider Sprachen trainiert. Diese Form
der Modellierung wird daher als ML-MIX bezeichnet. Das Wissen dariiber, zu wel-
cher Sprache ein jeweiliges Phonem gehort, wird aufgegeben. Zur kontextabhéingi-
gen Modellierung werden die entstandenen multilingualen Subphoneme nach dem
Prinzip des entscheidungsbaumbasierten divisiven Ballungsverfahrens auf Basis der
Entropie-Distanz (vgl. Abschnitt 3.2.2.3) geballt. Dazu wird ein multilingualer Fra-
genkatalog erstellt, der die linguistisch motivierten Fragen aller beteiligten Sprachen
kombiniert. Beim Ballungsvorgang wird nicht unterschieden, aus welchen Sprachen
die Phonemkontexte stammen. Es kann daher vorkommen, dafl ein Polyphon in
Abhéngigkeit der Kontexte aus verschiedenen Sprachen modelliert wird. Der Vorteil
der ML-MIX Modellierung liegt darin, dafl man neben den Einsparungen durch die
multilinguale LDA auch eine Einsparung der Modellparameter y, > hat. Der einfache
Ansatz der Datenmischung, der auf den IPA-definierten Phonemkategorien aufsetzt,
erlaubt eine sehr einfache Portierung auf neue Sprachen. Zudem wird erwartet, dafl
durch das Mischen der phonetischen Kontexte verschiedener Sprachen innerhalb
eines Polyphons die Robustheit gegeniiber den extremen Kontextwechseln bei der
Portierung erhéht wird. Diese Mischung phonetischer Kontexte mehrerer Sprachen
geschieht allerdings rein heuristisch und beachtet keine statistischen Gegebenheiten
oder Ahnlichkeiten zwischen den Kontexten verschiedener Sprachen.

Mit der vorher eingefiihrten Funktion samelPA 148t sich die sprachenvermischte
Modellierung ML-MIX beschreiben als:

Cs; = Cs; , Vi,j:samelPA(s;,s;) =1
ML-MIX : MHs; k = NSj,k ) Vl,] : SameIPA(Si’ sj) =1
Ysik = Ys; ks Vi, samelPA(s;, s;) =1

6.3.2.3 Sprachenmarkierte Kontextmodellierung ML-TAG

Mit der sprachenmarkierten Kontextmodellierung ML-TAG soll die blinde, rein heu-
ristische Mischung von Kontexten unterbunden werden. Dazu wird jedes Phonem
mit einer Markierung (engl. TAG) versehen, welche die Sprachenzugehorigkeit des
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Phonems anzeigt. Die Codebooks aller Phoneme einer Kategorie werden wie beim
ML-MIX Verfahren von allen beteiligten Sprachen gemeinsam trainiert, die Mixtur-
verteilungen sind jedoch sprachenspezifisch realisiert. Das Ballungsverfahren, wel-
ches bei ML-MIX angewendet wird, wird erweitert, indem Fragen nach der Sprache
eines Phonems zum multilingualen Fragenkatalog hinzugefiigt werden. Beim Bal-
lungsvorgang entscheiden daher die Daten dariiber, ob Fragen nach der Sprache
bedeutungsvoller sind als Fragen nach dem phonetischen Kontext. Somit werden
Trainingsdaten verschiedener Sprachen nur dann miteinander vermischt, wenn ei-
ne hinreichende Ahnlichkeit zwischen den Polyphonemmodellen festgestellt werden
kann. Dieser Ansatz realisiert eine datengetriebene multilinguale akustische Mo-
dellierung, ohne den Vorteil der Parametereinsparung aufzugeben. Die ML-TAG
Methode 148t sich beschreiben als:

ooy, Vid]

ML-TAG : Ms; k = sk \Vll,j . sameIPA(si, Sj) =1
sk = Us; k, Vi, J : samelPA(s;, 5;) =1

Abbildung 6.3 zeigt eine schematische Darstellung der drei erlduterten Modellkom-
binationsmethoden. Die Mixturgewichte sind in der Abbildung als Histogramm dar-
gestellt und die Codebooks durch eine Anordnung von Merkmalsvektoren in einem
gerundeten Rechteck symbolisiert.

6.3.2.4 Analyse des Kontextentscheidungsbaums

Die Analyse der kontextabhingigen multilingualen akustischen Modellierung wird
an den fiinf Sprachen Japanisch, Koreanisch, Kroatisch, Spanisch und Tiirkisch
durchgefiihrt. Das Ballungsverfahren beginnt fiir diese fiinf Sprachen mit 650,000
verschiedenen Sub-Quintphonmodellen und wird nach Erreichen von 3000 Sub-
Quintphonmodelle beendet. Eine Analyse der beim Ballen verwendeten Fragen soll
Aufschluf} iiber die Bedeutung von Sprachenfragen geben, insbesondere interessiert
der Vergleich zu sonstigen Kontextfragen. Zu diesem Zweck wird der erzeugte Ent-
scheidungsbaum von ML-TAG herangezogen, der durch den divisiven Ballungsvor-
gang anhand des multilingualen Fragenkatalogs entstanden ist. Auf der Basis dieses
Entscheidungsbaums wird eine entropiebasierte Distanz Dy zwischen den Sprachen
berechnet. Dazu wird in jedem Ballungsknoten die Sprachenverteilung der zugehori-
gen Polyphone ermittelt, wie in Abbildung 6.4 veranschaulicht ist. Die entropie-
basierte Distanz Dy der Sprachen ergibt sich aus der Entropie eines Knotens vor
seiner Aufspaltung H,., und der Entropie der beiden Nachfolgerknoten nach der
Aufspaltung Hye; und Hp:

DH - p(Kyes) . Hyes + p(Kno) . Hno - (p(Kyes) +p(Kno)) : Horg (64)
wobei Hy die Entropie der Verteilung im Knoten K € {org, yes, no} ist

Hy = ipK(i) -logypk (i) und [ =5 (6.5)

=1
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Abbildung 6.4: Ballungsknoten mit Sprachenverteilung

Der Entscheidungsbaum wird nun, am Wurzelknoten beginnend, traversiert und die
berechnete Distanz Dy der Sprachen aufsummiert. Abbildung 6.5 zeigt die summier-
te Distanz aufgetragen iiber alle Ballungsknoten. Die Kurve Summe aller Fragen
zeigt den gesamten Entropiegewinn, der durch simtliche Fragen des Fragenkatalogs
erzielt wird, wohingegen die Kurve Phonetische Konteztfragen die Distanz aufsum-
miert, die durch phonetische Kontextfragen entstehen. Der grofle Abstand zwischen
beiden Kurven impliziert, daf} ein Grofiteil der Entropiegewinne auf Fragen nach
der Sprachenzugehérigkeit eines Phonems zustandekommen. Insbesondere féllt auf,
daf} gerade zu Beginn des Aufspaltungsvorgangs Fragen nach der Sprache gestellt
werden. Die fiinf unteren Kurven zeigen die Beteiligungsraten aufgeteilt nach den
einzelnen Sprachen.

Tabelle 6.2 verdeutlicht den Stellenwert, den die Sprachenfragen im Verhéltnis zu
phonetischen Kontextfragen einnehmen. In dieser Tabelle wird die Haufigkeit, mit
der die Sprachfragen wihrend des Ballungsvorgangs gestellt wurden, zusammenge-
fafit und an vier Abbruchstellen nach jeweils 500, 1000, 1500 und 3000 geballten
Polyphonmodellen analysiert.

Bei der Erweiterung des multilingualen Fragenkatalogs sind zu den Fragen nach
einer Sprache auch Fragen nach Sprachengruppen hinzugefiigt worden. Tabelle 6.2
zeigt, dafl die Sprachgruppe Koreanisch+Tiirkisch (KO+TU) dominiert. Bereits die
Analyse von Abbildung 6.5 legt dieses Ergebnis nahe. Offensichtlich unterscheiden
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sich die koreanischen und tiirkischen Modelle stark von denen der anderen Sprachen,
daher taucht die Frage nach diesen beiden Sprachen insbesondere zu Beginn des
Ballungsverfahrens hiufig auf. Es folgen die Frage nach Koreanisch und mit einigem
Abstand die nach Japanisch und Kroatisch.

1e+07 F T T T T T
1et+06 F
c
£
o
2 100000 +
Q.
o ' P
0 Summe aller Fragen ———
i T Phonetische Kontextfragen ---------
10000 b Sprachenfrage Koreanisch - il
] P Sprachenfrage Tuerkisch - ]
Sprachenfrage Kroatisch ------
Sprachenfrage Japanisch -----
Sprachenfrage Spanisch -~
1000 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Anzahl der Aufspaltungen

Abbildung 6.5: Analyse der Sprachenfragen

Die Resultate aus Abbildung 6.4 und Tabelle 6.2 zusammengenommen ergeben das
Bild, dafl Sprachenfragen sehr haufig und besonders zu Beginn des Ballungsprozesses
gestellt werden. Es zeigt sich, dafi der grofite Anteil an Spracheninformation nach et-
wa 2000 Aufspaltungen ausdifferenziert ist. Ein multilinguales Erkennersystem, das
bei 5 Sprachen mehr als 2000 Polyphone modelliert, besteht demnach groftenteils
aus monolingualen Modellen. Dieses Resultat ist ein deutlicher Hinweis darauf, daf
sich die phonetischen Kontexte zwischen Sprachen signifikant unterscheiden. Fiir ei-
ne gewinnbringende kontextabhingige Modellierung iiber Sprachen hinweg miissen
daher besondere Mafinahmen getroffen werden, die im Kapitel 7 beschrieben werden.

6.3.3 Evaluation der multilingualen Modellierung

Die beschriebenen Methoden zur Kombination akustischer Modelle werden im fol-
genden evaluiert. Dazu werden die genannten Kriterien Wortfehlerrate, Parameter-
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# 500 Modelle | # 1000 Modelle | # 1500 Modelle | # 3000 Modelle
76 KO+TU 92 KO+TU 100 KO+TU 146 word bound
38 KOREAN 54 KOREAN 73 KOREAN 131 back-vow
30 front-vow 48 back-vow 73 back-vow 130 front-vow
27 back-vow 45 front-vow 65 front-vow 128 consonant
23 vowel 38 unvoiced 61 word bound |113 KO+TU
22 unvoiced 37 word bound 53 consonant 98 KOREAN
20 silence 36 vowel 48 unvoiced 97 voiced
19 fric-sibil 32 consonant 48 alveodental 90 vowel
16 word bound |29 silence 46 vowel 88 unvoiced
14 nasal 28 voiced 42 voiced 85 mnasal
10 voiced 26 nasal 42 nasal 84 alveodental
10 round 25 frik-sibil 36 silence 79 JAPANESE
10 JAPANESE |24 plos-unvoic 36 plos-unvoic 63 plos-unvoic
10 consonant 23 alveodental 35 frik-sibil 59 frik-sibil

9 plos-unvoic |22 round 32 JAPANESE 59 close-vow

9 open-vow 19 plosive 29 round 56 silence

9 CR+JA+SP |19 JAPANESE 28 plosive 55 round

8 vow-a 16 open-vow 24 CR+SP 54 plosive

8 plosive 16 CR+JA+SP | 23 open-vow 47 CROATIAN

Tabelle 6.2: Haufigkeiten von Kontextfragen beim divisiven Ballen

reduktion und Portierbarkeit herangezogen, um die multilingualen Systeme auf ihre
Brauchbarkeit hin zu iiberpriifen und miteinander zu vergleichen.

6.3.3.1 Multilinguale LDA

Zunéchst wird im folgenden Experiment der Effekt der sprachenunabhéngigen Vor-
verarbeitung untersucht. Zum Training der multilingualen LDA wurden die Daten
der sieben Sprachen Chinesisch, Deutsch, Franzosisch, Japanisch, Kroatisch, Spa-
nisch und Tiirkisch verwendet. Gegeniiber der jeweiligen monolingualen LDA, in
der jeweils nur die sprachenspezifischen Klassen zur Diskriminierung herangezogen
werden, miissen in der multilingualen LDA wesentlich mehr Klassen beriicksichtigt
werden, auch dann, wenn sie in einer bestimmten Sprache nicht enthalten sind. Es
kommt dabei zu zwei gegenliufigen Effekten: Einerseits konnte aus der Erh6hung
der zu beriicksichtigenden Klassen eine Verringerung der Erkennungsleistung resul-
tieren. Andererseits stehen zur Schitzung der LDA-Parameter mehr Sprachdaten
zur Verfiigung, was auf eine Verbesserung der Erkennungsleistung hoffen 1:8t.

Die in Tabelle 6.3 dargestellten Erkennungsergebnisse zeigen, dafl sich durch die
multilinguale LDA nur geringfiigige Leistungsverluste gegeniiber der monolingualen
LDA ergeben. Es kann daher davon ausgegangen werden, dafl es durch die spra-
chenunabhéngige Vorverarbeitung zu keinen erheblichen Erkennungsleistungseinbu-
Ben kommt. Somit sind die Voraussetzungen fiir eine spracheniibergreifende einheit-
liche Vorverarbeitung gegeben. Da die sprachenseparate Modellierung ML-SEP sich
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‘ Sprache H Monolinguale LDA ‘ Multilinguale LDA ‘ A ‘

Chinesisch || 22.8 22.9 0.4%
Deutsch 15.6 16.0 2.5%

Tabelle 6.3: Multilinguale LDA [WE in %)

nur in dieser multilingualen LDA von der monolingualen Modellierung unterscheidet,
kann damit davon ausgegangen werden, dafl die Ergebnisse der nach der ML-SEP
Methode kombinierten Erkenner sich nicht signifikant von denen der monolingualen
Erkenner abheben.

6.3.3.2 Vergleich zwischen mono- und multilingualen Modellen

Grundlage der Untersuchung zum Vergleich zwischen der monolingualen und den
multilingualen Modellierungen sind mono- und multilinguale Erkenner, die auf den
fiinf Sprachen Japanisch, Koreanisch, Kroatisch, Spanisch und Tiirkisch entwickelt
wurden. Fiir die vorgestellten Kombinationsmethoden wurden multilinguale Erken-
ner nach dem in Abschnitt 5.3.9 beschriebenen Verfahren entwickelt. Alle Erkenner
sind in Vorverarbeitung, HMM-Struktur und Trainingsverfahren identisch zu den
monolingualen Ausgangssystemen. Die zugrundeliegenden monolingualen Erkenner
sind CDHMM Systeme. Jedes monolinguale System wurde auf 1500 Polyphon Mo-
delle geballt, wobei jedes Subpolyphon-Modell 16 Gauflsche Mischverteilungen auf
den in Abschnitt 5.3.9.1 beschriebenen Mel-cepstral-Koeffizienten verwendet, die
durch eine LDA auf 24 Dimensionen reduziert wurden. Es handelt sich um Systeme,
die bereits in einem frithen Stadium entwickelt wurden, daher sind die Erkennungs-
leistungen geringer als in den finalen Erkennern.

Zusétzlich zu den verschiedenen Kombinationsmethoden wurde mit einer unter-
schiedlichen Modellanzahl experimentiert. Zur Unterscheidung der verschiedenen
Systeme sind sie mit Namen gekennzeichnet, aus denen die Kombinationsmetho-
de sowie die Zahl der Modelle ersichtlich werden. Beispielsweise bezeichnet ML-
TAG7500 das multilinguale System, welches aus der sprachenmarkierten Kombina-
tionsmethode entstand und 7500 Subpolyphone modelliert.

Im folgenden Experiment wird gepriift, wie sich die monolinguale zur multilingualen
Modellierung vergleicht. Dazu wurde ein multilingualer Erkenner mittels der Kom-
binationsmethode ML-TAG gebaut. Dieser Erkenner modelliert 7500 Polyphonmo-
delle, die Zahl der Systemparameter ist daher bis auf die Einsparung durch die
multilinguale LDA identisch mit der Summe der Parameter der fiinf monolingua-
len Systeme. Leistungsunterschiede sind daher nicht in der unterschiedlichen Zahl
gelernter Parameter begriindet. Der Vergleich der Wortfehlerraten in Tabelle 6.4
zeigt, dafl durch die multilinguale Modellierung ML-TAG eine mittlere Leistungs-
einbufle von 1.66 Prozentpunkten oder 5.8% relative Einbuflen ermittelt werden.
Diese Einbufe ist aufgrund der Erkenntnisse aus Tabelle 6.3 nicht vollstdndig durch
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Monolingual ML-TAG7500

Sprache | © 1500 1 x 7500 A

Kroatisch || 26.9 30.2 10.9%
Japanisch || 13.0 14.0 7.1%
Koreanisch || 47.3 47.7 0.8%
Spanisch 27.6 30.0 8.0%
THirkisch 20.1 21.3 5.6%
Gesamt 26.98 28.64 5.8%

Tabelle 6.4: Vergleich zwischen mono- und multilingualen Modellen [WE in %]

die multilinguale LDA zu erkléren, sondern muf8 durch das Mischen der Daten ver-
schiedener Sprachen entstehen.

Im fiinflingualen Fall wurde die Zahl des Phoneminventars von 171 auf 81 reduziert.
Der Faktor sf liegt damit bei sfs; = 2.1. Das Verhéltnis pm liegt bei pms = % = 0.76.
So verdoppelt sich zum Training der Codebooks die Datenausnutzung nahezu. Trotz-
dem fiihrt die Zunahme der Daten nicht zu einer Leistungsverbesserung gegeniiber
dem monolingualen Fall. Diese Tatsache wird auf dem Umstand zuriickgefiihrt, daf§
die Datenmischung in einer generalisierten Modellierung iiber Sprachen hinweg re-
sultiert, die zu Lasten der Modellgenauigkeit geht. Der Umstand, dafl multilinguale
Modelle schlechtere Erkennungsraten auf einer der Trainingssprachen im Vergleich
zu monolingualen Modellen zur Folge haben, wird auch in anderen Forschungsarbei-
ten wie etwa [BGM97, CDG*97, Ksh98] berichtet.

6.3.3.3 Parameterreduktion

Sprache ML-TAG7500 ML-TAG3000| A

Kroatisch |[ 30.2 31.9 5.3%
Japanisch || 14.0 15.0 7.3%
Koreanisch || 47.7 49.0 2.6%
Spanisch 30.0 32.4 7.4%
Tiirkisch 21.3 21.3 0%

Gesamt 28.64 29.92 4.3%

Tabelle 6.5: Reduktion der Parameterzahl fiir ML-TAG [WE in %]

Mit dem folgenden Experiment wird untersucht, wie sich die Reduktion der Mo-
delle im multilingualen Fall auf die Erkennungsleistung auswirkt. Zu diesem Zweck
wurde ein fiinflingualer Erkenner ML-TAG3000 entwickelt, der 3000 Subpolypho-
ne statt bisher 7500 Subpolyphone modelliert. Das entspricht einer Reduktion der
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Parameterzahl um 40% (mit 3000/(5 x 1500) = 0.4). Tabelle 6.5 zeigt die Erken-
nungsleistungen beider Systeme ML-TAG3000 und ML-TAG7500 im Vergleich.

Der mittlere Leistungsverlust von ML-TAG7500 nach ML-TAG3000 betriagt 1.28
Prozentpunkte oder 4.3% relativ. Wie beim Vergleich der monolingualen zur multi-
lingualen Modellierung unterscheiden sich die Verluste je nach Sprache, was dadurch
erklart werden kann, dafl Sprachen, deren Phoneminventare im multilingualen Pho-
nemset besser abgedeckt werden, mit mehr Modellen reprisentiert sind als solche,
die viele Monophoneme besitzen. Die mittlere Leistungseinbufie von ML-TAG3000
gegeniiber der Leistung der monolingualen Erkenner addiert sich somit auf 2.94
Prozentpunkte oder fast 10% relativ bei einer Einsparung der Parameter um etwa

40%.

6.3.3.4 Vergleich der Kombinationsvarianten

Tabelle 6.6 zeigt die Erkennungsresultate der beiden Methoden ML-MIX und ML-
TAG zur multilingualen Kontextmodellierung mit reduzierter Parameterzahl fiir die
simultane Erkennung aller Trainingssprachen im fiinflingualen Fall. Der Vergleich
der beiden Methoden zeigt, dafi die sprachenmarkierte Kontextmodellierung ML-
TAG in allen untersuchten Sprachen signifikant bessere Erkennungsleistungen er-
zielt, als die sprachenvermischte Kontextmodellierung ML-MIX. Im Schnitt ergibt
sich eine 5.28 Prozentpunkte bessere Erkennungsleistung fiir ML-TAG, das sind 15%
relative Verbesserung durch die sprachenmarkierte Modellierung. Das Ergebnis 1463t
darauf schlieflen, das sich im Hinblick auf die Erkennung von Sprachen auf denen
die Modelle trainiert wurden, signifikant bessere Resultate ergeben, wenn man die
Information iiber die Sprachenzugehorigkeit der Modelle bewahrt.

Sprache ML-TAG3000 ML-MIX3000| A
Kroatisch || 31.9 35.0 8.8%
Japanisch || 15.0 20.0 25%
Koreanisch || 49.0 55.0 10.9%
Spanisch 32.4 37.0 12.4%
Tiirkisch 21.3 29.0 26%
Gesamt 29.92 35.2 15%

Tabelle 6.6: Vergleich der Kombinationsmethoden [WE in %]
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6.4 Anwendungen multilingualer akustischer Mo-
delle

In diesem Abschnitt werden zwei wesentliche Anwendungen multilingualer akusti-
scher Modelle beschrieben. Wéhrend der Sprachenidentifizierung in der vorliegenden
Arbeit als erwiinschtes Nebenprodukt nur eine kleine Rolle zukommt, liegt der Fokus
auf der Portierung auf neue Sprachen, auf die im Vorgriff auf das nichste Kapitel
an dieser Stelle kurz eingegangen werden soll. Dieser Vorgriff dient zur Klérung der
Frage, welche der Kombinationsmethoden fiir die jeweilige Anwendung am besten
geeignet sind.

6.4.1 Sprachenidentifizierung

Die Erkennung vieler Sprachen erfordert in diversen Anwendungen die Identifizie-
rung der Eingabesprache. Dies ist Aufgabe der Sprachenidentifizierung (Language
IDentification = LID), deren Ziel die méglichst effiziente und korrekte Bestimmung
der gesprochenen Sprache ist. Ein typisches Anwendungsbeispiel ist das mehrsprachi-
ge Ubersetzungssystem Verbmobil. Wie bereits in Abschnitt 3.1 beschrieben wurde,
unterscheidet man die nachgeschaltet von der vorgeschalteten LID. Die nachgeschal-
tete LID verwendet als Entscheidungsgrundlage die Ausgaben von monolingualen
Erkennern. Dies hat den Vorteil, dafl Wissen auf der Wortebene genutzt werden
kann oder zusitzlich geeignete Nachberechnungen auf dem WHG durchgefiihrt wer-
den konnen. In friiheren Arbeiten der Autorin konnte gezeigt werden, dafl dies zu
signifikanten Verbesserungen fiihrt [SR95]. Diese Vorgehensweise geht allerdings zu
Lasten der Berechnungszeit. Insbesondere wenn viele Eingangssprachen zur Auswahl
stehen, muf} die Eingabeduflerung von zahlreichen ,falschen“ Erkennern dekodiert
werden, was hohe Laufzeiten zur Folge hat.

Die vorgeschaltete LID kann dagegen mit einem dedizierten Phonemerkenner er-
folgen, der nach der Identifizierung der Sprache die Eingabe auf den entsprechen-
den monolingualen Erkenner durchschaltet. Insbesondere der Einsatz multilingualer
Phonemerkenner ist in diesem Zusammenhang von Interesse. Die Leistungsfihigkeit
von Phonemerkennern zur LID wurde bereits mehrfach nachgewiesen [ZB99].

In friiheren Experimenten hatte sich gezeigt, daf§ die sprachenseparaten Phonem-
modelle fiir die Sprachenidentifizierung am besten geeignet sind. Dies 148t sich da-
mit begriinden, dafl sie sprachenrelevante Informationen besser konservieren, was
im Kontext der Identifizierung eine erwiinschte Eigenschaft ist. In den folgenden
Experimenten wird ein achtlingualer Phonemerkenner mit insgesamt 296 sprachen-
spezifischen Modellen verwendet. Die FEingabeduflerung wird durch einen frei lau-
fenden Phonemerkenner dekodiert. Die beste hypothetisierte Phonemsequenz wird
nachbearbeitet, indem die Sprachenmarkierungen der Phoneme ausgezihlt werden.
Diejenige Sprache, deren Markierungen am h#ufigsten in der Hypothese vorkommt,
wird als die gesprochene Sprache identifiziert.
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| Sprache | ohne LM LM-noSwitch LM-Switch |
Ch-Mandarin 70.3 69.2 70.3
Englisch 100.0 100.0 100.0
Franzosisch 98.2 100.0 100.0
Deutsch 90.4 76.3 94.7
Japanisch 67.8 69.4 71.1
Kroatisch 52.1 58.9 87.4
Spanisch 77.0 78.9 83.4
Tiirkisch 62.1 71.0 71.1
Gesamt 77.2 78.0 84.8

Tabelle 6.7: Sprachenidentifizierungsleistung auf 8 GlobalPhone-Sprachen [LID-Rate
in %]

Tabelle 6.7 vergleicht die Identifizierungsraten auf kompletten AuBerungen aus acht
GlobalPhone-Sprachen. Im ersten Experiment basiert die Identifizierung ausschlie3-
lich auf akustischen Entscheidungen, d.h. es wird kein Sprachmodell verwendet (oh-
ne LM). Im zweiten Experiment wird ein Phonemsprachmodell verwendet, das kei-
ne Ubergiinge zwischen Sprachen erlaubt (LM-noSwitch). Im dritten Experiment
erlaubt das Sprachmodell explizit den Ubergang zwischen Sprachen (LM-Switch).
Die beste Identifizierungsrate mit 84.8% ergibt sich fiir das System, in dem Spra-
cheniibergiinge innerhalb einer Aufierung erlaubt sind. Wird in diesem Fall die De-
kodierung auf die ersten 3-Sekunden der Auflerung beschriinkt, liegen die Resultate
bei 81%, was einem relativen Leistungsverlust von 20% entspricht.

Auffallend sind die 100% LID-Raten fiir Englisch und Franzosisch. Dies sind die
beiden Sprachen, die zwar mit demselben Mikrophon, nicht aber exakt unter den
GlobalPhone-Bedingungen gesammelt wurden. Diese Ergebnisse implizieren, daf} die
Sprachenidentifizierungsleistung durch Kanal- oder sonstige Charakteristika iiberla-
gert wird. In fritheren Arbeiten der Autorin [ST95] war diese Beobachtung bereits
gemacht worden und auch im Rahmen der Verbmobil Anwendung war dies als ein
Problem der Sprachenidentifizierung aufgefallen. Gemeinsam mit Kollegen wurde
am ILKD jiingst ein konfidenzbasiertes Verfahren entwickelt, das eine weitgehend
kanalunabhiingige Sprachenidentifizierung ermoglicht [MKS™00].

6.4.2 Erkennung neuer Sprachen: Vorexperimente

Eine wesentliche Anwendung der multilingualen akustischen Modellkombination ist
die Nutzung fiir die Portierung auf neue, im Training nicht prisentierte Sprachen. Im
Vorgriff auf das néichste Kapitel zeigen die folgenden Experimente den Nutzen der
multilingualen Kontextmodellierung fiir die Dekodierung einer Sprache auf, die im
Training nicht présentiert wurde. In diesen Vorexperimenten werden die beschriebe-
nen mono- und fiinflingualen Erkenner dazu verwendet, deutsch gesprochene Aufie-
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Sprache Wortfehlerrate
Baseline-Erkenner Deutsch | 15.8
Monolinguale Erkenner
Japanisch 78.1
Koreanisch 90.2
Kroatisch 76.2
Spanisch 76.7
Tiirkisch 74.5
Multilinguale Erkenner
ML-MIX3000 63.0
ML-TAG3000 69.4
ML-TAGT7500 69.1

Tabelle 6.8: Vergleich zwischen mono- und multilingualen Modellen zur Erkennung
deutscher Auflerungen [WE in %]

rungen zu erkennen. Im nichsten Kapitel wird der Nutzen multilingualer Modelle
fiir Sprachen demonstriert, die bisher nicht gut erforscht sind und daher nur wenige
Quellen bekannt sind, so daf} eine Portierung auf diese Sprachen interessant ist.

6.4.2.1 Vergleich zwischen mono- und multilingualen Modellen

Fiir die folgenden Experimente wurde die Erkennungsaufgabe erleichtert, indem
das zu erkennende deutsche Vokabular auf 1625 Worter beschrankt wurde. Das
Vokabular enthélt alle Worter der Testduflerungen. Der deutsche Basiserkenner er-
reicht auf diesem Testset mit einem 60K-Erkennervokabular unter realen Bedin-
gungen eine Fehlerrate von 15.8%. Tabelle 6.8 vergleicht die Erkennungsleistungen
der fiinf monolingualen Erkenner mit den Leistungen der multilingualen Erkennern
ML-TAG3000 und ML-MIX3000 auf deutschen Daten ohne deutsches Material zum
Training présentiert zu haben.

Die Ergebnisse zeigen, daf die drei multilingualen Erkenner deutlich besser abschnei-
den als die monolingualen Erkenner. Auffallend ist die grole Schwankungsbreite bei
den monolingualen Erkennern. Der multilinguale Erkenner ML-MIX ist deutlich bes-
ser als der ML-TAG Erkenner. Auch nachdem die Parameterzahl des ML-TAG Er-
kenners mehr als verdoppelt wurde, ist ML-MIX signifikant besser. Diese Resultate
stiitzen die These, dafl die Mischung der Kontexte iiber Sprachen hinweg die Robust-
heit der Modelle beim Wechsel auf eine unbekannte Sprache verbessert. Wahrend
in den vergangenen Experimenten zur Erkennung bekannter Sprachen die sprachen-
markierte Kontextmodellierung eindeutig bessere Erkennungsleistungen gegeniiber
der sprachenvermischten Kontextmodellierung zeigte, kehrt sich dieser Sachverhalt
bei der Erkennung unbekannter Sprachen um.
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6.4.2.2 Multilinguales Aussprachewdorterbuch

Zur Erkennung der deutschen Auflerung wird davon ausgegangen, da bereits ein
Ausspracheworterbuch vorliegt. Allerdings wird zur Beschreibung der Aussprache
von deutschen Wortern ein deutsches Phoneminventar verwendet. Zur Dekodierung
der deutschen AuBerungen durch einen anderssprachigen Erkenner muf daher der
deutsche Phonemsatz des Ausspracheworterbuchs auf den Phonemsatz des dekodie-
renden Erkenners moglichst passend abgebildet werden.

Sofern keine Trainingsdaten in der zu erkennenden Zielsprache vorhanden sind, kann
diese Abbildung nur durch Heuristiken durchgefiihrt werden. Fiir die Abbildung
eines monolingualen Phonemsatzes auf den deutschen Phonemsatz wurde das IPA-
Referenzschema verwendet. Jedes deutsche Phonem wurden dabei durch den jeweils
nihsten IPA-Nachbarn der Quellsprache ersetzt.

Bei der Abbildung des multilingualen Phoneminventars auf das deutsche Inventar
besteht die Moglichkeit, ein deutsches Phonem durch bis zu fiinf IPA-Gegenstiicke
zu ersetzen, eines von jeder Quellsprache. Zur Abbildung des multilingualen Pho-
neminventars werden daher zwei Methoden eingefiihrt: Die parallele (Dict-5L) und
die spracheniibergreifende (Dict-ML) Aussprachenmodellierung.

Parallele Aussprachen

QL,QA,QL,Q_’[,Q

o AN

o KRy X . g8 .0l .o0l.0 %o

4 A,

oN.ogA.ol.ogl.g

Sprachenibergreifende ’Best match’ Aussprache

Abbildung 6.6: Parallel und spracheniibergreifende Modellierung von Aussprachen

Die Abbildung 6.6 veranschaulicht beide Methoden und zeigt deren Unterschiede
am Beispiel des deutschen Wortes hart. Die Aussprachereprisentation von hart im
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Deutschen ist [h a r t]. Wiirde man diese Aussprache durch ein tiirkisches Phonemset
ausdriicken, dann wire die Reprisentation [h a r t], weil es im Tiirkischen nur das
hintere ,a“ (a=A) gibt. Im Japanischen gibt es ebenfalls nur das hintere [a], zusétz-
lich sind r und 1 Allophone, meist liegt die Aussprache dazwischen. Im vorliegenden
japanischen Phonemset ist nur das [I] modelliert, daher ist die Reprisentation von
hart im japanischen Phonemset [h a 1 t]. Im Kroatischen gibt es zwar ein [a] und ein
[r] aber kein [h], das durch den n#hsten IPA-Nachbarn [x] ersetzt wird.

In der parallelen Aussprachemodellierung wird jede sprachenspezifische Abbildung
als Aussprachevariante in das Ausspracheworterbuch eingefiigt. Im fiinflingualen
Erkenner wird also jedes deutsche Wort durch maximal 5 Aussprachevarianten re-
présentiert (Dict-5L). In der spracheniibergreifenden Aussprachemodellierung wird
jedes deutsche Wort durch genau eine Aussprache reprisentiert, in der jeweils das
im IPA-Sinn am besten passende Phonem gesetzt wird (Dict-ML). Im Beispiel wird
das deutsche Wort hart durch die tatsichliche Phonemsequenz [h a r t] représentiert.

Die Vorteile von Dict-5L liegen in der grofleren Flexibilitdt der akustischen Model-
lierung. Durch die Modellierung als Aussprachevarianten entscheidet der Erkenner
wahrend der Dekodierung, welche der moglichen Varianten am besten zum akusti-
schen Signal pafit. Ein weiterer Vorteil liegt darin, dafl die phonotaktischen Ge-
setzméfigkeiten nicht verletzt werden. Es koénnen nur Kontexte von Phonemen
einer Sprache beobachtet werden. Der Nachteil liegt in der Aufblihung des Aus-
spracheworterbuches um den Faktor der beteiligten Sprachen. Daher wichst mit
steigender Anzahl beteiligter Sprachen die Verwechselbarkeit des Vokabulars an.

Die Methode der spracheniibergreifenden Aussprachemodellierung hélt dagegen den
Umfang des Ausspracheworterbuches konstant auf der urspriinglichen Gréfle. Aller-
dings werden die phonotaktischen Regeln, die beim Training gelernt wurden, ver-
letzt, weil Phonemiibergéinge entstehen konnen, die in keiner der Trainingssprachen
vorkommen. Dadurch kann es zu einer sehr ungeschickten Modellwahl im Baum
kommen.

Sprache Worterbuch Wortfehlerrate A
ML-MIX3000 || Dict-ML 66.7 5.5%
ML-MIX3000 || Dict-5L 63.0 o

Tabelle 6.9: Vergleich der Ausspracheabbildungen [WE in %]

Tabelle 6.9 zeigt die Resultate des Vergleichs der beiden Aussprachemodellierungen.
Die Ergebnisse zeigen, daf sich die Flexibilitéit der Aussprachen in 3.7 Prozentpunk-
ten oder 5.5% Fehlerreduktion niederschlégt.
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Sprache Wortfehlerrate
ohne Training ‘ mit Training
Baseline-Erkenner Deutsch H 15.8
Monolinguale Erkenner
Japanisch 78.1 50.5
Koreanisch 90.2 42.4
Kroatisch 76.2 31.3
Spanisch 76.7 31.9
Tiirkisch 74.5 28.4
Multilinguale Erkenner
ML-MIX3000 63.0 271
ML-TAG3000 69.4 35.7
ML-TAG7500 69.1 35.4

Tabelle 6.10: Vergleich zwischen mono- und multilingualen Modellen nach dem Trai-
ning auf 1000 AuBerungen [WE in %]

6.4.2.3 Training mit limitiertem Datenmaterial

Im néchsten Experiment wurde die Frage untersucht, wie sich die Ergebnisse der
monolingualen und multilingualen Erkenner durch das Training auf einer begrenz-
ten Menge deutscher Sprachdaten verindern. Dazu wurden die akustischen Modelle
durch zwei Iterationen Viterbi-Training auf 1000 deutschen Sétzen von 13 Sprechern
auf der deutschen Sprache trainiert.

Die Ergebnisse aus Tabelle 6.10 zeigen fiir die monolingualen Erkenner eine enorme
Spannweite von Verbesserungen. Wéhrend sich der tiirkische Erkenner auf 28.4%
Fehlerrate verbessert, bleibt der japanischen Erkenner mit 50.5% deutlich zuriick.
Eine mogliche Erkldrung ist die eingeschréinkte Phonotaktik der japanischen Spra-
che, die keine Konsonantencluster kennt. Die deutsche Sprache ist aber fiir ihre
grofle Zahl von Konsonantenclustern bekannt. Abgesehen von Japanisch 148t sich
eine gewisse Korrelation zwischen Fehlerrate und Grofle des Phoneminventars einer
Sprache erkennen. Die grofle Diskrepanz zwischen den Fehlerraten der monolingualen
Erkenner 148t darauf schlieBen, daff es beim Ubergang auf eine unbekannte Sprache
zu erheblichen Problemen durch unpassende Kontextmodelle kommt. Solche Feh-
ler lassen sich nur durch eine Verdnderung der Kontextentscheidungsbédume, nicht
jedoch durch Anpassung der bestehenden Kontextmodelle beheben.

Keiner der monolingualen Erkenner iibertrifft den multilingualen Erkenner ML-MIX.
Dieses Ergebnis bestétigt die Hypothese, dafl sprachenvermischte Modelle robuster
gegen einen Sprachenwechsel sind, als sprachenspezifische. Die Ergebnisse aus Ta-
belle 6.8, die bereits nahegelegt hatten, dal die sprachenvermischte Kontextmodel-
lierung zur Portierung auf neue Sprachen besser geeignet sei, werden hier erneut
bestéatigt.
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Wortfehlerrate
. h
Sprache Worterbuc ohne Training mit Training
ML-MIX3000 || Dict-ML 66.7 27.1
ML-MIX3000 || Dict-5L 63.0 29.2

Tabelle 6.11: Vergleich der Ausspracheabbildungen mit 1000 Aufierungen [WE in %)

Die monolingualen Erkenner erreichen im Schnitt eine Fehlerrate von 36.9%. Damit
liegt der multilinguale Erkenner ML-TAG zwar immer noch leicht besser als die
mittlere Fehlerrate der monolingualen Erkenner, aber deutlich unter dem besten
monolingualen, dem tiirkischen Erkenner.

Wie der Vergleich der Tabelle 6.9 mit der Tabelle 6.11 zeigt, kehrt sich der positive
Effekt der parallelen Aussprachemodellierung nach dem Training um. Ein Grund
konnte sein, dafl sich die ohnehin limitierten Trainingsdaten nun auf mehr Modelle

verteilen, so dafl daraus eine weniger gute Anpassung der einzelnen Modelle resul-
tiert.

100

Monolinguales tuerkisches System —+—
Monolinguales koreanisches System --—--x---
90 *. ML-MIX mit sprachenuebergreifendem Woerterbuch - -

ML-MIX mit fuenflingualem Woerterbuch o

Wortfehlerrate [ %]

20 i i

0 100 500 1000
Anzahl deutscher Trainingsaeusserungen

Abbildung 6.7: Effekt verschiedener Trainingsmenge zur Portierung auf Deutsch

Abschlieflend soll die Leistungsentwicklung in Abhéngigkeit der zur Verfiigung ste-
henden Trainingsdaten gemessen werden. Dazu wird auf einer verschieden groflen
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Zahl deutscher AuBerungen trainiert. Es werden die Leistungen auf Modellen vergli-
chen, die auf keinen AuBerungen, 100 Auflerungen (1500 gesprochene Worter), 500
AuBerungen (8000 gesprochene Wérter) und 1000 AuBerungen (14000 gesprochene
Worter) gesprochen von einer konstanten Zahl von 13 deutschen Sprechern, trainiert
wurden. Die Abbildung 6.7 zeigt die Resultate.

Verglichen werden das zur Portierung auf Deutsch am besten geeignete monolin-
guale tiirkische System und das am wenigsten geeignete monolinguale koreanische
System mit dem multilingualen ML-MIX System einmal mit paralleler und einmal
mit spracheniibergreifender Aussprachemodellierung. Die Ergebnisse zeigen, dafl das
multilinguale System ML-MIX die Leistungen der monolingualen Systeme iiber-
trifft, sofern man beim Training ein spracheniibergreifendes Ausspracheworterbuch
verwendet. Der Verlauf der Leistungsverbesserungen in Abhéingigkeit des Trainings-
materials entspricht den Erwartungen. Es gibt keine signifikanten Unterschiede im
Entwicklungsverlauf zwischen mono- und multilingualen Systemen.

6.5 Zusammenfassung

Die in diesem Kapitel beschriebenen Arbeiten konzentrieren sich auf die Entwick-
lung von Methoden zur multilingualen akustischen Modellierung unter besonderer
Beriicksichtigung der kontextabhingigen Modellierung. Die Motivation der multilin-
gualen akustischen Modellierung liegt in der spracheniibergreifenden Nutzung von
Daten und in der Moglichkeit zur Reduktion der insgesamt zu modellierenden Pa-
rameter. Um die Nutzung von Daten vieler Sprachen zu erméglichen, wurde ein
globales Phonemset auf 12 Sprachen auf dem IPA-Referenzschema entwickelt.
Fiir 12 Sprachen ergibt sich ein mittlerer Nutzungsfaktor von 3, d.h. im Schnitt wird
ein Phonem von drei verschiedenen Sprachen verwendet und kann somit potentiell
mit den Daten von drei Sprachen trainiert werden.

Auf Basis des globalen Phonemsets wurden drei Kombinationsmethoden implemen-
tiert und evaluiert, die es ermdglichen, akustische Modelle iiber viele Sprachen zu
mischen und dabei kontextabhingig zu modellieren. In der sprachenseparaten
Kontextmodellierung bleiben die akustischen Modelle der einzelnen Sprachen
getrennt. Der multilinguale Aspekt dieser Kombinationsmethode liegt in der Vor-
verarbeitung, in der zur Berechnung der LDA die Phoneme aller Sprachen als zu
diskrimierende Klassen herangezogen werden, und damit eine multilinguale LDA rea-
lisieren. Die Ergebnisse zeigen, dafl es im Vergleich zur monolingualen LDA durch die
multilinguale LDA nur zu geringfiigigen 0.4% bis 2.5%-igen relativen Leistungsein-
buflen kommt und somit eine spracheniibergreifende Vorverarbeitung gerechtfertigt
ist.

In der sprachenvermischten Kontextmodellierung entstehen multilinguale
akustische Modelle dadurch, daf} alle Polyphoneme durch die Mischung der Sprach-
daten trainiert werden. Das Wissen dariiber, zu welchen Sprachen die jeweiligen
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Phoneme gehéren, wird aufgegeben. Zur Erzeugung kontextabhéngiger Modelle wird
beim Ballen der Subpolyphone nicht unterschieden, aus welchen Sprachen die Pho-
nemkontexte stammen. In der sprachenmarkierten Modellierung dagegen bleibt
die Information iiber die Sprachenzugehorigkeit eines Phonems erhalten. Beim Bal-
lungsvorgang entscheiden die Daten dariiber, ob Fragen nach der Sprachenzugehérig-
keit bedeutungsvoller sind als Fragen nach dem phonetischen Kontext. Die Ana-
lyse des entstandenen Kontextentscheidungsbaumes ergab, dafl der grofite Anteil
an Spracheninformationen nach etwa 2000 Aufspaltungen ausdifferenziert ist. Diese
Ergebnisse sind ein deutlicher Hinweis darauf, dafl sich die phonetischen Kontexte
zwischen Sprachen unterscheiden.

Die multilingualen akustischen Modelle wurden anhand der Kriterien Wortfehlerra-
te und Parametereinsparung mit den monolingualen Modellen verglichen. Der Ver-
gleich ergibt, dafl die sprachenmarkierte Kombinationsmethode 15% bessere Erken-
nungsleistungen zeigt als die sprachenvermischte Methode, sofern man sie auf die
Erkennung der Sprachen verwendet, die im Training prisentiert wurden. Diese Ver-
besserung wird auf den Erhalt der Spracheninformation in der sprachenmarkierten
Kontextmodellierung zuriickgefiihrt. Bei der Evaluation der Parameteranzahl zeigt
sich, daf eine Reduktion um 40% auf der sprachenmarkierten Modellierung eine
relative Einbufie von 4.3% zur Folge hat.
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Abbildung 6.8: Vergleich der Kombinationsmethoden [WE in %)

Im Vergleich zu den monolingualen Modellen schneiden die multilingualen Modelle
schlechter ab, sofern man sie zur Erkennung der beim Training présentierten Spra-
chen heranzieht. Die vorliegenden Experimente ergaben eine relative Leistungsein-
bufle von 5.8% fiir die sprachenmarkierte Modellierung. Ein solches Resultat iiber-
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rascht nicht, da bisherige Erfahrung beispielsweise mit sprecherabhingigen oder ka-
nalabhéngigen Erkennungssystemen zeigen, daf} spezifische akustische Modelle stets
bessere Leistungen erzielen als stéirker generalisierende Modelle. Abbildung 6.8 stellt
die erzielten Resultate zum Vergleich nochmals einander gegeniiber.

Die Erkenntnis, daf§ multilinguale Modelle den monolingualen Modellen unterlegen
sind, gilt unter der Voraussetzung, dafl zum Training der monolingualen Model-
le umfangreiches Datenmaterial zur Verfiigung steht. Diese Voraussetzung ist aber
h&ufig nicht gegeben, entweder weil eine Datensammlung zu aufwendig und deshalb
unerwiinscht ist oder weil sie ganz unmaoglich ist. Liegen keine oder nur limitierte Da-
ten vor, konnte in den Experimente gezeigt werden, dafi die multilingualen Modelle,
insbesondere die sprachenvermischten Modelle, den monolingualen Modellen iiber-
legen sind. Bei der Anwendung der multilingualen Modelle auf eine neue Sprachen
ergaben sich 15.4% bessere Erkennungsleistungen als mit dem besten monolingualen
System.

Insgesamt konnte gezeigt werden, dafi die multilingualen Modelle einen hohen prak-
tischen Nutzen haben: Sie kénnen zur Sprachenidentifizierung eingesetzt wer-
den, in der sich die sprachenseparate Modellierung als vorteilhaft erweist, weil diese
Modellierung die sprachenspezifischen Besonderheiten einer Sprache konservieren
oder zur Portierung auf neue Sprachen, in der die sprachenvermischte Kon-
textmodellierung die besten Leistungen zeigte und zuletzt zur simultanen Er-
kennung mehrerer Sprachen, wobei der Erhalt der Spracheninformation in der
sprachenmarkierten Kontextmodellierung sinnvoll ist. Diese Resultate legen nahe,
die Entscheidung fiir eine der multilingualen Kontextmodellierungsmethoden davon
abhéngig zu machen, fiir welchen Zweck die entstehenden Modelle eingesetzt werden
sollen.

Diese Ergebnisse und die Resultate aus der Analyse des Kontextentscheidungsbaums
lassen den Schluf} zu, dafl die Erkennungsleistungen bei der Portierung auf neue Spra-
chen durch eine addquate Kontextmodellierung weiter verbessert werden koénnen.
Die Analyse und ein Vorschlag zur Losung dieses Problems wird im folgenden Ka-
pitel beschrieben.



Kapitel 7

Portierung auf neue Sprachen

Der Begriff Portierung bezieht sich auf die Ubertragung von Wissen, das auf vie-
len Sprachen gelernt wurde, auf neue, im Training nicht prisentierte Sprachen. Je
nachdem, wieviel Datenmaterial in der neuen Sprache verfiigbar ist, werden die Tech-
niken Uberkreuzsprachlicher Transfer, Bootstrapping und Adaption unterschieden.
In diesem Kapitel wird zundchst der Stand der Forschung skizziert. Anschlieffend
werden eitgene Lisungen zur Adaption von Kontextmodellen eingefiihrt, deren Lei-
stungsfihigkeit 1tm experimentellen Abschnitt evaluiert wird. Zur Portierung werden
miat Schwedisch und Portugiesisch zwei Sprachen ausgewdhlt, die bisher wenig er-
forscht und beachtet sind.

7.1 Ziele und Kriterien

Der Begriff Portierung bezieht sich auf den Vorgang der Ubertragung eines bestehen-
den Spracherkenners auf eine neue Sprache. Die Forschung beschéftigt sich mit der
Frage, ob sich Informationen aus vielen Sprachen auf eine neue noch nicht présen-
tierte Sprache transferieren lassen, und wie sich das auf den bisherigen Sprachen
erworbene Wissen gewinnbringend einsetzen l&83t.

Es sei an dieser Stelle nocheinmal ausdriicklich betont, daf§ die Untersuchungen zur
Portierung eines Spracherkenners in der vorliegenden Arbeit auf die Ubertragung der
Lautinventare bzw. deren akustischen Modelle konzentrieren wird. Es ist offensicht-
lich, daf3 bei der Portierung eines Systems nicht nur die akustischen Modelle, sondern
alle sprachenspezifischen Wissensquellen wie Vokabular, Ausspracheworterbuch und
Sprachmodelle portiert werden miissen. Hier wird allerdings davon ausgegangen, daf§
Ausspracheworterbiicher und ausreichende Textdaten zur Sprachmodellierung vor-
handen sind. Wie bereits in Kapitel 5 beschrieben, wurde die GlobalPhone-Domine
unter dem Gesichtspunkt ausgewéhlt, dal ausreichendes Textmaterial verfiigbar ist.
Fiir die Aussprachewdorterbiicher wurde in Kapitel 5 fiir viele Sprachen die automa-
tische Generierung von Aussprachen durch Graphem-zu-Phonem Regeln vorgestellt.

182
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Da der Hauptzeit- und -kostenfaktor bei der Neuentwicklung eines Spracherkenners
in einer neuen Sprache die verschrifteten Sprachdaten zum Training der akustischen
Modelle sind, verspricht die Aussicht auf die Einschrinkung der Sprachdaten den
grofiten Nutzen.

Der Begriff Portierung wird in dieser Arbeit als Uberbegriff fiir drei Kategorien
von Ubertragung verwendet, die sich nach der Menge der in der neuen Sprachen
verfiigbaren Daten unterscheiden:

e Bootstrapping: es sind grofle Datenmengen in der Zielsprache vorhanden
e Adaption: es steht nur sehr limitiertes Datenmaterial zur Verfiigung

e Uberkreuzsprachlicher Transfer: es existieren iiberhaupt keine Daten

Entsprechend unterschiedlich sind die mit der Forschungsrichtung verbundenen Pro-
bleme. Beim Bootstrapping steht die Frage nach der bestmoéglichen Modellinitiali-
sierung im Mittelpunkt. Losungen zu diesem Problem wurden bereits in Abschnitt
5.3.8 und Abschnitt 6.4 behandelt. Die Forschung im Bereich Adaption konzentriert
sich auf die Fragen, wieviele Adaptionsdaten benttigt werden und welche Modelle
sich als Ausgangsbasis am besten eignen. Forschungsthemen in diesem Bereich iiber-
kreuzsprachlicher Transfer sind, ob die Ubertragung zwischen zwei nahverwandten
Sprachen besser funktioniert als zwischen nicht verwandten, und ob die Anzahl an
Sprachen, mit denen die urspriinglichen akustischen Modelle trainiert sind mit der
Leistung in der Zielsprache korrelieren.

7.2 Stand der Forschung

Das Forschungsthema Portierung ist genauso wie die Forschung zur multilingualen
Spracherkennung ein sehr aktuelles Forschungsthema, in dem noch keine einheitli-
chen Begriffe gepriigt wurden. Ahnlich wie beim Thema der multilingualen Spracher-
kennung soll in diesem Kapitel versucht werden, die wesentlichen Begriffe zu definie-
ren und geleistete Forschungsarbeiten zu strukturieren. Dabei wird entsprechend der
definierten Einteilung vorgegangen. Es werden dazu auch solche Arbeiten genannt,
die auf Vorarbeiten der Autorin aufbauen oder zeitlich parallel stattfanden.

7.2.1 Bootstrapping

Die Ziele des Bootstrappings liegen darin, moglichst effizient einen Erkenner in einer
neuen Sprache zu erstellen. Da ausreichend Material in der neuen Sprache vorhanden
ist, reduziert sich das Problem auf die Frage nach der besten Initialisierung, d.h. der
Berechnung initialer Zeitzuordnungen. Die Modelle, die zur Initialisierung eingesetzt
werden, bezeichnet man als Keim-Modelle (engl. seed models). Diese Keim-Modelle
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fungieren nur als Startbasis, denn nach der Initialisierung wird das System mit
viel Daten der Zielsprache trainiert, das Wissen der Keim-Sprachen geht verloren
[Zue93], [WKAM94|, [CCM98|, [OAMT92].

Wheatley et al. analysierte in [WKAM94] ausfiihrlich die Moglichkeiten des Boot-
strapping. Die Idee, akustische Modelle der einen Sprache auf eine andere Sprache
anzuwenden, schreibt sie Zue zu, der dies in [Zue93] erprobt, allerdings noch nicht
systematisch evaluiert hat. Tatsdchlich haben wohl viele Arbeitsgruppen parallel
diese Technik angewendet, als der Wunsch nach Spracherkennern in vielen Sprachen
aufkam.

Am ILKD wurde dieser Ansatz in [OAM™92] bereits mit Erfolg dazu eingesetzt,
einen deutschen Erkenner von englischen Modellen zu bootstrappen. In eigenen Ar-

beiten konnte die Portierung eines deutschen Erkenners auf Japanisch gezeigt werden
[SKWO7].

In der Untersuchung von [WKAM94| werden zur Initialisierung eines japanischen
Erkenners drei Methoden erprobt: die Initialisierung von handerzeugten phoneti-
schen Transkripten, die Initialisierung durch ein ,,Flat-Start“ Modell (Silence) und
die Initialisierung durch englische Keim-Modelle, die heuristisch auf japanische Pen-
dant abgebildet worden waren. Die Flat-Start Modelle benotigten viel mehr Trai-
ningsiterationen, bis sie zu verniinftigen Ergebnissen fiihrten, was durch die in Ab-
schnitt 5.3.8 vorgestellten Ergebnisse bestitigt wird. Die englischen Modelle zeig-
ten signifikant bessere Ergebnisse als die phonetischen Transkripte. Dieses Ergebnis
war besonders erfreulich, da der Aufwand der Transkriptionen weit grofler ist, als
die Nutzung von Daten aus anderen Sprachen. Der Versuch mit geringfiigig unter-
schiedlichen Abbildungen zwischen Quell- und Zielphonem zeigte keine signifikanten
Unterschiede. In einem weiteren Versuch wurde die trainierten japanischen Modelle
mit den urspriinglichen Keim-Modellen geglittet, in der Hoffnung, dafl die spre-
cherunabhéingigen Modelleigenschaften der englischen Modelle auf die japanischen
Modelle abfirben. Die Resultate zeigten kleine aber unbedeutende Verbesserungen.

In der Arbeitsgruppe von Zue [GFG'95, ZSP96] wird ebenfalls vom erfolgreichen
Einsatz englischer Keim-Modelle berichtet. Sie initialisierten damit einen italie-
nischen und einen japanischen Erkenner, verdffentlichten allerdings keine konkre-
ten Ergebnisse. Ihrer Erfahrung nach ist es einem bilingualen Entwickler mit der
Bootstrapping-Technik moglich, eine Spracherkennungssystem innerhalb von sechs
Monaten von einer in die andere Sprache zu transferieren.

Kohler vergleicht in [K6h98| wie Wheatley verschiedene Keim-Modelle zur Initiali-
sierung miteinander. Eine Form der Initialisierung besteht in der Verwendung von
phonetisch transkribiertem Material wie bei [WKAM94], in der zweiten Form ver-
wendet er sechslinguale Modelle zur Erzeugung initialer Transkripte und drittens
verwendet er die Maximum Aposteriori (MAP) Adaptionstechnik, um diese mul-
tilingualen Modelle auf die neue Sprache zu adaptieren. Sind ausreichend Daten
vorhanden, ergibt sich, dafl die Methode mit phonetisch transkribiertem Material
zwar am zeitintensivsten sind, aber am besten funktioniert, die multilingualen Mo-
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delle und die adaptierten sind gleich gut. Mit abnehmender Zahl an Datenmaterial
zeigt die MAP-Adaption zunehmend Vorteile (siehe unten).

7.2.2 Adaption

Bei der Sprachenadaptionstechnik wird ein Erkenner auf die neue Zielsprache an-
gepaflt, indem sehr limitiertes Trainingsmaterial zum Adaptieren der akustischem
Modelle zur Verfiigung gestellt wird. Die Forschung konzentriert sich dabei auf zwei
Fragen: wieviele Adaptionsdaten werden bendétigt, um verniinftige Resultate zu er-
zielen, und welche akustischen Modelle eignen sich als Ausgangsbasis fiir eine Ad-
aption [WKAMO94, K6h98, SW98b, BBH'99]. Wie man erwarten wiirde ist die Ad-
aptionsperformanz stark korreliert mit der Menge an Trainingsmaterial mit der die
Modelle adaptiert werden. Die Ergebnisse von [WKAMO94| zeigen auflerdem, daf} die
Anzahl der Trainingssprecher kritischer ist als die Anzahl von Trainingséduflerungen.
Es ist also wichtiger mehr Variabilitét zu préisentieren. In eigenen Arbeiten [SW98b]
wurde die Frage untersucht, welche akustischen Modelle zur Adaption besonders ge-
eignet sind. Dazu wurde die Effektivitdt von multilingualen gegeniiber monolingua-
len Modellen untersucht. Aus den Ergebnissen wird geschluf3folgert, dafl multilingual
Modelle besser funktionieren als monolinguale, was von [K6h98] bestétigt wird.

Bei der Adaption werden Modelle an eine neue Sprache angepafit, in der nur sehr
limitiertes Datenmaterial zur Verfiigung steht. In den wenigen bisher vorhandenen
Publikationen zu diesem Thema wird Adaption auf eine neue Sprache analog zum
Problem der Sprecheradaption betrachtet. Entsprechend befafit sich die Forschung
zunéchst mit der Erstellung moglichst generalisierter (sprachenunabhiingiger) Mo-
delle. AnschlieBend werden diese Modelle entweder durch ,Preclustering” (Bestim-
mung des am besten passenden Subsets) oder durch schnelle Adaptionstechniken wie
Bayessche Adaption [K6h98, FML99, NB99| oder die MLLR Transformation[NB99]
auf die neue Sprache angepafit.

In der Arbeit von Bub [BKI97] werden auf Deutsch, Englisch und Spanisch dreilin-
guale Keim-Modelle durch datengetriebene Modellkombination erstellt mit dem Ziel,
diese auf die slowenische Sprache zu portieren. Dazu wird heuristisch eine Abbildung
zwischen den Keim-Phonemen und den Phonemen der slowenischen Sprache erstellt.
Die akustischen Modelle fiir Slowenisch werden anhand ihrer dreilingualen Pendant
initialisiert und anschlieBend durch einen Bayesschen Update der Mittelwerte ad-
aptiert. Die Ergebnisse zeigen, dafl dreilingualen Modelle sowohl beim iiberkreuz-
sprachlichen Transfer als auch bei der Adaptionsmethode bessere Leistungen zeigen,
als die jeweiligen monolingualen deutschen, englischen und spanischen Modelle.

[K6h98] verwendet zur Mittelwertsadaption der Gaufischen Mischverteilungen die
MAP-Technik und vergleicht sie mit einem Systemstart von phonetischen Transkrip-
tionen. Seine Ergebnisse zeigen, dafl MAP bessere Ergebnisse liefert, wenn man von
einer limitierten Menge von Adaptionsdaten ausgeht. Stehen mehr als 30 Minu-
ten Daten in der Zielsprache zur Verfiigung, werden mit herkémmlichem Viterbi-
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Training gleichwertige oder bessere Zahlen erreicht. Fung vergleicht in [FML99] die
MAP-Adaption mit dem Transfer von monolingualen Modellen mit datengetriebener
Modellabbildung und stellt fest, dal MAP besser funktioniert.

In [WKAM94| wird der Effekt von unterschiedlich vielen Adaptionsdaten fiir den
Transfer von Englisch nach Japanisch untersucht. Dazu wurden Untermengen gebil-
det, die sowohl in der Anzahl der Trainingsduflerungen als auch in der Anzahl der
Trainingssprecher variieren. Die Ergebnisse zeigen, daf fiir kleine Adaptionsmengen
die Erhohung der Sprecherzahl eine signifikante Verbesserung der Erkennungslei-
stung zur Folge hat. Die Verdoppelung der TrainingsduBerungen (1000 auf 2000)
bringt ebenfalls einen signifikanten Gewinn. Die Erh6hungen des Trainingsmaterials
der bisher enthaltenen Trainingssprecher ist allerdings lange nicht so effektiv, wie
die Erhohung der Sprecherzahlen. Zavialogkos war in [ZC98| zu entgegengesetzten
Ergebnissen gelangt. Beide Ergebnisse konnen jedoch durch Artefakte bedingt sein.
So rdumte [ZC98]| ein, dafl die Erhhung des Materials von einem Sprecher auch eine
bessere Abdeckung der Dialoge und damit den Kanaleigenschaften, Vokabular und
Sprachmodellen gewé&hrleisten.

In [NB99] werden die bayessche Adaptionstechnik MAP mit der transformationsba-
sierten Technik MLLR verglichen. Bei den Experimenten, in denen englische Mo-
delle auf die Sprache Afrikaans adaptieren werden, kommen sie zu dem Ergebnis,
dal MLLR bessere Leistungen als MAP fiir die Adaption auf neue Sprachen zeigt.
Wie viele andere Autoren stellen sie fest, dafi eines der Hauptprobleme der Sprache-
nadaption in der fehlenden Ubereinstimmung phonetischer Kontexte begriindet ist.
Dies ist eines der wesentlichen Unterschiede zum Problem der Sprecheradaption.

7.2.3 Uberkreuzsprachlicher Transfer

Mit dem Begriff iiberkreuzsprachlicher Transfer wird eine Technik bezeichnet, bei der
akustische Modelle, die fiir eine bestimmte Sprache oder Sprachgruppe trainiert wur-
den, ohne vorherige Manipulation zum Erkennen einer neuen Sprache angewendet
werden. Der iiberkreuzsprachliche Transfer kommt dann zum Einsatz, wenn iiber-
haupt keine Daten in der Zielsprache vorhanden sind. In einem solchen Fall liegt die
einzige Moglichkeit in der Schaffung initialer Zuordnungen, um mit uniiberwach-
ten Trainingsmafinahmen eine iterative Verbesserung zu erwirken [ZC98]. Auf diese
Weise kénnte ein Spracherkennungssystems von Grund auf ohne menschliches Zutun
entstehen [CC97, CuC*97].

Die Hauptfragestellungen beim iiberkreuzsprachlichen Transfer im Kontext vieler
Sprachen lassen sich in drei Gruppen einteilen: Erstens, welche Keim-Modelle eig-
nen sich am besten, zweitens gibt es einen Zusammenhang zwischen Transferlei-
stung und der Sprachenihnlichkeiten bzw. der Anzahl von Sprachen auf denen die
Keim-Modelle trainiert worden waren, und drittens wie kann die Abbildung auf ein
Ausspracheworterbuch realisiert werden.
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Zur Klarung der Frage, welche Modelle sich am besten als Keim-Modelle eignen,
wendete [CC97| schweiz-franzosische (Swiss French - Polyphone) und amerikanische
(American English - Timit) Modelle auf franzdsisch, britisch, deutsch, spanisch und
italienisch gesprochene Zahlen an. Die Ergebnisse zeigen, dafl Franzosisch am be-
sten mit den schweiz-franzosischen Modellen erkannt wird. [CC97] schlieflen daraus,
daB Modelle deren Sprachen Ahnlichkeiten aufweisen, sich besser als Keim-Modelle
eignen. Fiir das Paar britsch-amerikanisches Englisch kann diese Hypothese in ihren
Experimenten allerdings nicht bestétigt werden.

[BKI97] verglichen drei verschiedene sprachenspezifische Keim-Modelle mit multilin-
gualen Keim-Modellen um slowenisch gesprochene Zahlen zu erkennen. Die multilin-
gualen Modelle erreichten dabei die besten Leistungen. [K6h98] hat den iiberkreuz-
sprachlichen Transfer auf Deutsch anhand von multilingualen Modelle mit denen
von ,Flat-Start“ und gebootstrapten Modellen verglichen. Er kommt ebenfalls zu
dem Ergebnis, daf§ die multilingualen Modelle beste Leistungen zeigen. Sie wer-
den erst iibertroffen, nachdem die , Flat-Start® Modelle mit 10 Minuten deutscher
Sprache, die gebootstrapten Modelle mit 5 Minuten Sprache trainiert wurden. Auch
[GGI7] zeigen, daB multilinguale Keim-Modelle zu besseren Ergebnissen fithren als
monolinguale. Auflerdem stellen sie fest, dal die Resultate verbessert werden, wenn
mehr Sprachen in die Modelle einflieen. Allerdings rdumen sie ein, daf} dies vermut-
lich ein Effekt des Datenzuwachses ist, aufgrund dessen die multilingualen Modelle
akkurater geschétzt werden.

Die Frage, wie ein Ausspracheworterbuch fiir die Zielsprache gefunden werden kann,
wurde bereits im vorigen Abschnitt angeschnitten. Die meisten Arbeiten gehen
davon aus, dal ein Aussprachelexikon in der Zielsprache vorhanden ist. In die-
sem Fall fiihrt man beim iiberkreuzsprachlichen eine heuristische Abbildung von
den Quellphonemen zu den Zielphonemen durch. Viele Forschungsgruppen treffen
keine Aussagen zu diesem Problem. [BKI97] und [K6h98] haben jeweils eine IPA-
Abbildung durchgefiihrt. [CC97] schlagen eine umfassende Losung vor, anhand de-
rer ein Ausspracheworterbuch der Zielsprache in universellen Einheiten ausdriicken
werden soll. Dazu entwickeln sie einen Algorithmus, der die Basiseinheiten daten-
getrieben bestimmt. Dieser Algorithmus setzt allerdings das Vorhandensein von auf
Phonemebene transkribierten AuBerungen voraus. Durch die Dekodierung der gege-
benen Auferungen mittels eines Phonemerkenners der Quellsprachen werden initiale
Aussprachesequenzen bestimmt. Die beste Aussprache wird nach dem Prinzip des
genetischen Algorithmus gefunden, indem die Aussprachesequenzen halbiert und zu
neuen Sequenzen zusammengesetzt werden. Die vorldufigen Ergebnisse von Schwei-
zer Franzosisch nach Franzésisch sind recht vielversprechend [CC97].

7.3 Sprachenadaptive Kontextmodellierung

In den folgenden Abschnitten werden die multilingualen Modelle, die nach den in
Kapitel 6 vorgestellten Methoden der sprachenvermischten Kontextmodellierung er-
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stellt wurden, auf neue, im Training nicht reprisentierte Sprachen angewendet. Die
Ergebnisse der Experimente aus Abschnitt 6.4.2 haben bereits vermuten lassen,
daB es beim Ubergang auf neue Sprachen zu fehlenden Kontextiibereinstimmungen
kommen wiirde. Im folgenden soll daher zunéchst ermittelt werden, wie grofl die
Uberlappungen der phonetischen Kontexte verschiedener Sprachen sind.

7.3.1 Abdeckung phonetischer Kontexte

Um die Uberlappung der Kontexte zwischen verschiedenen Sprachen zu messen, wird
das Mafl des Abdeckungskoeffizienten cc (engl. coverage coefficient) eingefithrt. Der
Koeffizient cc(Ly), mit der eine Zielsprache Ly durch das Phoneminventar Y einer
zur Verfiigung stehenden Quellsprache abgedeckt wird, berechnet sich zu:

Y0 [Tiny|

cen(L =—=1 7.1
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Es gilt die Bedingung 0 < cc(Lt) < 1. cc ist Null, wenn kein Phonem der Zielsprache
Ly ein Gegenstiick im Phonemset der Quellsprachen hat und cc ist eins, wenn je-
des Zielsprachenphonem abgedeckt ist. Wahrend der in Kapitel 6 eingefiihrte share
factor sf ein mittleres Mafl der gemeinsamen Nutzung der Phoneme eines globalen
Phonemsets angibt, mifit der Abdeckungskoeffizient cc den Anteil der Phoneme der
Zielsprache Ly, der von Phonemen des globalen Phonemsets abgedeckt wird.

Die Idee der Phonemabdeckung kann sehr einfach auf die Abdeckung von Modellen
mit variabler Kontextbreite erweitert werden. Anstelle der Phoneme in Form der
Monophone treten nun Triphone, Quintphone und allgemein Polyphone. Dariiber
hinaus wird zwischen der Abdeckung von Polyphontypen und der von Polyphonvor-
kommen differenziert. Im letzteren Fall wird zur Berechnung des Abdeckungskoeffizi-
enten eines Polyphons dessen Auftrittshiufigkeit mitgewichtet. Das gewichtete Maf
reflektiert die Tatsache, daf} es fiir die Erkennungsleistung von groflerer Bedeutung
ist, haufig auftretende Polyphone abzudecken als seltene.

Tabelle 7.1 zeigt die Triphonabdeckung im ungewichteten (oberer Eintrag) und ge-
wichteten Fall (unterer Eintrag) fiir Sprachpaare aus 10 GlobalPhone-Sprachen. Die
Ergebnisse zeigen, dafl es bereits bei einer Kontextbreite von £1 zu sehr geringen
Abdeckungsraten kommt.

Um zu untersuchen, wie sich die Abdeckungsraten mit steigender Kontextbreite
verhalten, wird cc fiir einzelne Sprachen, hier exemplarisch an Portugiesisch gezeigt,
berechnet. Dazu wird gemessen, wie gut das Lautinventar einer Sprache, hier Portu-
giesisch mit 46 Phonemen von dem globalen Phonemset des gegebenen Sprachpools
(hier 9 Sprachen) abgedeckt wird. In Abbildung 7.1 ist die prozentuale Abdeckung
cc(Po) x 100 gegen die Anzahl der beteiligten Sprachen aufgetragen. Es werden drei
Kurven fiir die Kontextbreiten 0 (Monophone), +1 (Triphone) und £+2 (Quintphone)
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B/C||CH DE EN FR JA KO KR PO SP TU

01 03 01 01 00 01 01 01 0.2

CH ] 100 53 6.8 58 42 53 42 54 53 49

DE 0.1 100 5.5 19.8 9.3 7.2 186 13.6 129 129

3.9 19.6 41.6 19.5 18.2 349 28.0 28.3 26.1

0.6 54 6.0 1.8 34 15 09 13 3.8

EN 5.2 18.1 100 186 89 116 7.7 6.6 6.6 9.2

FR 0.1 29.0 9.7 100 10.2 11.2 25.8 184 174 23.1

3.9 53.3 164 22.7 2877 45.5 36.4 41.3 35.6

JA 0.2 22.3 4.5 16.8 100 9.8 16.0 11.0 13.6 25.9

25 336 9.9 374 25.6 29.2 276 31.2 525

KO 0.1 10.3 49 109 5.8 100 10.2 8.0 93 9.1

4.1 36.3 16.1 35.0 24.9 38.6 30.8 384 26.1

KR 0.2 39.0 3.2 37.0 14.0 15.0 100 31.0 34.3 31.5

1.8 68.8 5.0 64.7 28.2 34.5 63.0 61.8 50.4

PO 0.4 30.2 2.0 28.0 10.2 12.5 32.9 100 33.5 19.8

23 579 4.6 49.5 26.7 37.5 62.5 57.5 39.9

Sp 0.2 254 2.7 235 11.2 129 322 29.7 100 17.5

25 60.2 5.6 60.1 34.0 40.1 64.2 58.2 41.0

TU 0.8 29.6 8.9 36.3 24.8 14.6 344 204 20.3 100
5.4 46.0 18.3 52.0 46.1 33.0 50.1 38.6 39.6

Tabelle 7.1: Triphonabdeckung fiir Sprachpaare aus 10 GlobalPhone-Sprachen

berechnet. Die Berechnung der Abdeckung wurde folgendermafen durchgefiihrt: Zu-
erst wird diejenige Sprache aus dem Sprachenpool ausgewéhlt, die die héchste Ab-
deckungsrate auf Portugiesisch erzielt. Diese Sprache wird aus dem Sprachenpool
entfernt. Danach wird aus den im Sprachenpool verbliebenen Sprachen diejenige
ausgewahlt, die gemeinsam mit der entfernten Sprache die héchste Abdeckung auf
Portugiesisch erreicht. Die ausgewéhlte Sprache wird aus dem Pool entfernt und die
Prozedur fiir Sprachentripel, dann fiir Sprachenquadrupel usw. fortgesetzt. In je-
dem Schritt wird somit diejenige Sprache ausgewihlt, die das Polyphonset maximal
komplementiert.

Abbildung 7.1 zeigt, daf}, wie erwartet, die Abdeckung fiir wachsende Kontextbreite
dramatisch absinkt. Mit einem Phonempool von 9 Sprachen wird eine Abdeckung
auf portugiesischen Monophonen von 91% erreicht, diese sinkt auf 73% fiir Triphone
und auf 47% fiir Quintphone. Fiir die Monophonabdeckung geniigt der Beitrag der
drei wichtigsten Sprachen, um das Maximum der Abdeckungsrate zu erreichen. Bei
Triphonen sind es bereits vier Sprachen bevor die Saturierung eintritt. Bei Quint-
phonen leisten fiinf Sprachen einen mefibaren Beitrag zur Abdeckung. Daraus kann
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Abbildung 7.1: Abdeckungsrate portugiesischer Polyphone durch 9 Sprachen

gefolgert werden, dal mit wachsender Kontextbreite mehr Sprachen eingesetzt wer-
den sollten.

In den folgenden Experimenten wird untersucht, welche Auswirkung die Entfernung
derjenigen Sprachen hat, die zur Abdeckung den Hauptbeitrag leisten. Im Beispiel
mit Portugiesisch, werden abwechselnd die Sprachen Spanisch, Deutsch, Kroatisch
und Franzosisch entfernt. Der Beitrag des Spanischen kann fast vollstdndig durch
deutsche plus kroatische Phoneme kompensiert werden. Die gilt ebenfalls fiir das
Entfernen von Deutsch, bzw. Kroatisch. Dies impliziert, daf} diese drei Sprachen
die gleichen portugiesischen Polyphone abdecken. Dagegen kann der Wegfall der
franzosischen Phoneme nicht kompensiert werden, d.h. Franzosisch deckt einzigar-
tige Phoneme des Portugiesischen ab. In diesem Fall sind es die nasalen Vokale, die
im Portugiesischen sehr hiufig auftreten aber in keiner der anderen Sprachen aufler
Franzésisch vorhanden sind.

Daraus 1483t sich schlieflen, daf} es bei der Auswahl von Sprachen fiir eine multilingua-
le Datenbasis wichtig ist, auf dessen Komplementaritéit zu achten. Diese Eigenschaft
ist im Hinblick auf die Portierung auf neue Sprachen vermutlich wichtiger als die
reine Anzahl der beteiligten Sprachen. Die Berechnung des Abdeckungskoeffizienten
cc tragt dazu bei, dieses komplementére Sprachenset zu finden.
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7.3.2 Polyphone Decision Tree Specialization (PDTS)

Die zweite und wichtigere Schlufifolgerung aus den Ergebnissen der Polyphonab-
deckungsraten ist, dafl man bei der Modellierung mit kontextabhéngigen akustischen
Modellen auf neue Sprachen mit sehr niedrigen Uberlappungen rechnen muf. Als
Folge davon ist zu erwarten, dafl ein Kontextentscheidungsbaum, der auf N Spra-
chen erstellt wurde, nicht sehr gut auf die N +1-te Sprache passen wird. Andererseits
sollte man nicht auf die Modellierung des Kontextes verzichten, weil prinzipiell ein
Gewinn daraus gezogen werden kann. Zur Neuberechnung eines Kontextentschei-
dungsbaumes ist allerdings eine grofle Menge Sprachdatenmaterial erforderlich. Um
den Vorteil der Kontextmodellierung auch dann nutzen zu koénnen, wenn nur sehr
wenig Material in der neuen Sprache zur Verfiigung steht, wird in der vorliegenden
Arbeit eine Technik eingefiihrt, die es erlaubt, einen bestehenden Kontextentschei-
dungsbaum mit limitiertem Material entsprechend anzupassen. Diese Methode wird
im folgende als Spezialisierung von Kontextentscheidungsbdumen (engl. Polyphone
Decision Tree Specialisation (PDTS)) bezeichnet.

Mit der Methode PDTS wird ein Kontextentscheidungsbaum auf die neue Sprache
spezialisiert, indem zunichst alle Aste aus dem Baum entfernt werden, die in der
Zielsprache nicht vorhanden sind. Im zweiten Schritt wird der beschnittene Baum

in einem erneuten Wachstumsprozef auf die gesehenen Modelle der Zielsprache spe-
zialisiert [SW99, Wol99, SW00].

1 Back vowel’>

/ \

+1 =open vowel? -1=a?
D-m(0) D-m(1) D-m(2) D-m(3)

Abbildung 7.2: Entscheidungsbaum vor Polyphone Decision Tree Specialization

Abbildung 7.2 zeigt einen Ausschnitt aus einem Entscheidungsbaum fiir das Sub-
polyphone /di-m/ vor der Anwendung von PDTS. Der urspriingliche Baum hatte
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nur drei Aufspaltungen erfahren, die in vier Blatt-Knoten resultieren. Offensichtlich
spielt dieses Phonem in den Quellsprachen keine besonders wichtige Rolle. Dagegen
kommt dieses Phonem im Portugiesischen sehr hiufig vor. Wenn man nun mit die-
sem Baum portugiesische Sprache erkennen mochte, gelangt man beim Traversieren
des Baumes wihrend des Dekodierens zu schlecht modellierten Restklassen, weil die
Kontextfragen nicht die portugiesischen Kontextregeln reflektieren. Dies fiihrt zu
suboptimalen Erkennungsergebnissen fiir die portugiesische Sprache.

ElzBack vowel? ]

2
DU AT

Z\Y N/ Y

Abbildung 7.3: Entscheidungsbaum nach Polyphone Decision Tree Specialization

Abbildung 7.3 zeigt denselben Ursprungsbaum des mittleren Zustandes des Pho-
nems /di-m/ nach der Anwendung von PDTS. Der urspriingliche Entscheidungs-
baum wurde durch 14 zuséitzliche Fragen in insgesamt 18 Blétter aufgespaltet. Der
Wachstumsprozel des Entscheidungsbaumes wurde abgebrochen, nachdem eine zu-
vor definierte Anzahl Blattknoten erreicht war. Die Zahl der Blétter hingt daher
auch von der vorhandenen Trainingsmenge ab. Der adaptierte Entscheidungsbaum
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repriisentiert nun passende Kontexte des portugiesischen Phonems /dJ/. Es wird von
einem System mit diesem Baum eine verbesserte Erkennungsleistung bei der Anwen-
dung auf portugiesische Sprache erwartet. Diese Hypothese soll in den Experimenten
in Abschnitt 7.5 evaluieren werden.

7.4 Uberkreuzsprachlicher Transfer und Boot-
strapping auf Schwedisch

In diesem Abschnitt wird anhand mono- und multilingualer Systeme auf der Ba-
sis von sieben Sprachen der iiberkreuzsprachliche Transfer und Bootstrapping auf
Schwedisch untersucht. Mit Schwedisch wurde bewufit eine Sprache ausgewihlt,
die im Rahmen der Spracherkennung noch wenig erforscht ist und fiir die kaum
Wissensquellen vorliegen. Das Ausspracheworterbuch wurde durch die in Abschnitt
5.3.5 beschriebene Graphem-zu-Phonem-Konvertierung generiert, wobei Schwedisch
mit etwa 250 Graphem-zu-Phonem-Regeln zu den schwierigeren Sprachen zihlt. Es
sind derzeit noch keine groflen Textkorpora gesammelt und aufbereitet worden und
die wortbasierten Erkennungsleistungen sind nicht sehr zuverldssig. Das eingesetz-
te Sprachmodell hat eine Trigramm-Perplexitit von 1000 bei einem Vokabular von
24000. Es werden daher die Ergebnisse der Experimente in Phonemerkennungsfeh-
lern gebundener Phonemerkennungsldufe beschrieben. Zum Training der schwedi-
schen Modelle beim Bootstrapping werden etwa 17 Stunden Sprachmaterial ver-
wendet.

Grundlage der Untersuchungen sind mono- und multilinguale Erkenner auf den sie-
ben Sprachen Chinesisch, Deutsch, Franzosisch, Japanisch, Kroatisch, Spanisch und
Tiirkisch. Dabei handelt es sich um die besten verfiigbaren Erkenner, wie sie in
Abschnitt 5.6 beschrieben sind.

Der Fokus der Experimente liegt zum einen auf dem Vergleich monolingualer Er-
kenner zum iiberkreuzsprachlichen Transfer und zum Bootstrapping. Zum anderen
werden verschiedene Methoden zur Phonemabbildung eingefiihrt und evaluiert. In
Abschnitt 6.2.2 wurden bereits zwei Verfahren definiert, allerdings unter der Préamis-
se, da} keine Trainingsdaten in der neuen Sprachen verfiigbar sind. Hier werden
nun Methoden vorgestellt, die die vorhandenen Trainingsdaten ausnutzen. Desweite-
ren wird die Eignung monolingualer kontextabhéingiger Phonemmodellen zum iiber-
kreuzsprachlichen Transfer untersucht.

7.4.1 Monolingualer iiberkreuzsprachlicher Transfer

Im folgenden Experiment wird evaluiert, ob sich Ahnlichkeiten oder Sprachver-
wandtschaften zwischen der Quell- und Zielsprache beim iiberkreuzsprachlichen
Transfer in Erkennungsleistungen wiederspiegeln. Es werden die monolingualen Er-
kenner der sieben Sprachen auf Schwedisch angewendet, ohne dafl deren akustische
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Sprache Uberkreuzsprachlicher Transfer
Chinesisch 75.2
Deutsch 64.9
Franzosisch 69.6
Japanisch 76.0
Kroatisch 59.0
Spanisch 69.6
Tiirkisch 59.9
Mittel L7 67.8

Tabelle 7.2: Monolingualer iiberkreuzsprachlicher Transfer auf Schwedisch [PE in %]

Modelle auf Schwedisch adaptiert oder trainiert werden. Die Abbildung der Aus-
spracheworterbiicher geschieht iiber das IPA-Referenzschema. Tabelle 7.2 zeigt fiir

alle sieben Sprachen die Resultate dieses iiberkreuzsprachlichen Transfers auf Schwe-
disch.

Die Auswertung zeigt, dafl sich im wesentlichen 3 Leistungsgruppen ergeben. Die
besten Leistungen beim iiberkreuzsprachlichen Transfer ergeben der kroatische und
der tiirkische Erkenner, mit einigem Abstand der deutsche Erkenner, mit weiterem
Abstand folgt dann die Gruppe Franzosisch und Spanisch. Weit abgeschlagen liegen
Japanisch und Chinesisch. Beriicksichtigt man den Verwandtschaftsgrad zwischen
Schwedisch und den einzelnen Sprachen, dann miiite der deutsche Erkenner die be-
sten Leistungen zeigen. Deutsch liegt aber erst an dritter Stelle, allerdings vor allen
anderen indoeuropéischen Sprachen. Die Spracherkenner mit den besten Leistun-
gen wurden auf Sprachen anderer Sprachfamilien trainiert. Insgesamt 148t sich aus
diesen Ergebnissen kein Zusammenhang zwischen Sprachverwandtschaft und Tran-
fereignung erkennen.

Fiir Schwedisch wurde durch die in Abschnitt 7.3.1 beschriebene Methode die Pho-
nemabdeckungsrate berechnet. Fiir Monophone ergab sich als Reihenfolge der Ahn-
lichkeiten DE-JA-FR-EN-CH-{SP,KR,TU,KO,PO}. Fiir Triphone ergab sich mit
DE-JA-FR-EN-KR eine auf den ersten Positionen identische Reihenfolge. Auch der
Zusammenhang mit der Abdeckung der Monophone 148t keinen eindeutigen Zu-
sammenhang zwischen Transferleistung und Ahnlichkeiten erkennen. Ein Zusam-
menhang mit der Gréfle des Phoneminventars wiirde zwar das gute Abschneiden
von Kroatisch und Tiirkisch erkldren, aber nicht das von Deutsch. Auch pafit das
schlechte Abschneiden von Japanisch nicht zu dieser Hypothese.

Der Vergleich der Ergebnisse des iiberkreuzsprachlichen Transfers zwischen der am
schlechtesten geeigneten Sprache Japanisch (76.0) und der am besten geeigneten
Sprache Kroatisch (59.0) zeigen einen enorm grofien Unterschied von 17.0 Prozent-
punkten, was einem relativen Leistungsunterschied von 22% entspricht. Beim iiber-
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Kontext-

Sprache unabhéngig abhingig A
Chinesisch 75.2 76.0 -1.0%
Deutsch 64.9 63.2 2.6%
Franzosisch 69.6 70.3  |-0.7%
Japanisch 76.0 74.1 2.5%
Kroatisch 59.0 58.1 1.5%
Spanisch 69.6 67.1 3.6%
Tiirkisch 59.9 59.9 0%
Mittelr; 67.8 67.0 1.2%

Tabelle 7.3: Kontextunabhéngige gegeniiber kontextabhingigen Modellen zum tiber-
kreuzsprachlichen Transfer auf Schwedisch [PE in %)

kreuzsprachlichen Transfer macht es also einen signifikanten Unterschied, ob die zum
Transfer am besten geeignete Sprache bekannt ist.

7.4.2 Eignung monolingualer kontextabhingiger Modelle

Im vorherigen Experiment wurden monolinguale Spracherkenner mit kontextun-
abhéngigen Phonemmodellen eingesetzt. Das folgende Experiment soll kliren, ob
kontextabhingige Modelle beim iiberkreuzsprachlichen Transfer eine &hnliche Lei-
stungsverbesserung zeigen wie bei monolingualen Experimenten. Tabelle 7.3 enthilt
fiir die sieben Sprachen die Phonemerkennungsleistungen beim iiberkreuzsprachli-
chen Transfer auf Schwedisch. Es zeigt sich, daf eine Leistungsverbesserung durch
kontextabhéngige Modelle bei der Anwendung zum iiberkreuzsprachlichen Transfer
ausbleibt. Kontextabhingige Modelle erzielen im Mittel nur 1.2% bessere Leistun-
gen. Diese Beobachtung wurde bereits fiir die Erkennung von stark akzentbehafte-
ter Nichtmuttersprache berichtet ([Van99]). Der Grund, daf sich die Gewinne durch
Kontextmodellierung nahezu auswaschen, liegt nach der Auffassung der Autorin in
der fehlenden Uberlappung der Kontexte zwischen verschiedenen Sprachen. Wie Ta-
belle 7.3 zeigt, gehoren die Sprachen Deutsch und Japanisch zu denjenigen Sprachen,
bei denen etwas hohere Gewinne durch die Kontextmodellierung beobachtet werden.
Diese beiden Sprachen hatten die hiochsten Abdeckungsraten mit schwedischen Tri-
phone.

Aus den Beobachtungen ist zu folgern, dafl aus einer monolingualen Kontextmodel-
lierung keine Gewinne erwartet werden kénnen, wenn die Modelle ohne vorherige
Anpassung zur Erkennung neuer Sprache eingesetzt werden sollen. In Abschnitt 7.5
wird dieses Problem mit der PDTS-Methode angegangen.
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Abbildung 7.4: Monolinguales Bootstrapping auf Schwedisch [PE in %]
7.4.3 Bootstrapping auf Schwedisch

In Abbildung 7.4 sind die Ergebnisse nach einem bzw. zwei Zyklen des
QUICKBOOQOT-Verfahrens dargestellt. Dabei wurden die schwedischen akustischen
Modelle nach der Initialisierung mit dem schwedischen Trainingsdatenmaterial trai-
niert. Aus den abgebildeten Ergebnissen des Bootstrapping wird ersichtlich, daf} sich
die anfinglich stark variierenden Fehlerraten des iiberkreuzsprachlichen Transfers
durch das Training auf schwedischen Daten zwar einebnen aber nicht ganz nivellie-
ren. Die Spannbreite reduziert sich von 22% auf 5% nach dem ersten Bootstrapping-
Zyklus und auf 6% nach dem zweiten Zyklus. Die Differenz der Phonemerkennungs-
leistungen zwischen dem besten und dem schlechtesten monolingualen Erkenner
bleibt konstant auf 2.4 Prozentpunkten in beiden Bootstrapping-Zyklen. Damit
kann durch die Auswahl der am besten geeigneten Sprache der Erkennungsfehler
im Extremfall somit um 6% relativ gegeniiber der schlechtesten Wahl reduziert wer-
den. Insgesamt ist die Auswahl der ,richtigen“ Sprache beim iiberkreuzsprachlichen
Transfer wesentlich bedeutsamer als beim Bootstrapping.

7.4.4 Multilinguale Phonemabbildungen

Im folgenden sollen zum iiberkreuzsprachlichen Transfer und zum Bootstrapping
multilinguale akustische Modelle eingesetzt werden. Wie die Vorexperimente auf
Deutsch in Abschnitt 6.4.2 bereits gezeigt haben, sind fiir diesen Zweck die sprachen-
vermischten Modelle am besten geeignet. Im Fall der multilingualen Modelle stehen
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im Gegensatz zur monolingualen Modellierung nun eine ganze Reihe von Phonemen
zur Auswahl, die auf die schwedischen Phoneme abgebildet werden kénnen. Es er-
hebt sich daher die Frage, wie man die Abbildung der Phoneme geeignet bestimmt.
Die Phonemabbildung kénnen dann zu folgenden Zwecken eingesetzt werden:

e Uberkreuzsprachlicher Transfer: Abbildung des Aussprachewdrterbuchs
e Bootstrapping: Geeignete Initialisierung der Modelle der Zielsprache

e Adaption: Nutzung geeigneter Daten aus mehreren Sprachen.

In bisherigen Experimenten war die Phonemabbbildung unter dem Aspekt betrach-
tet worden, dafl keine Daten der Zielsprache vorhanden sind. Daher kam nur ei-
ne heuristische, wissensbasierte Phonemabbildung in Betracht. Beim Bootstrapping
steht dagegen ausreichend Trainingsmaterial zur Verfiigung, daher bietet sich neben
der wissensbasierten Phonemabbildung die Méglichkeit einer automatischen, daten-
getriebenen Bestimmung der Phonemabbildung. Es werden hier zwei Methoden zur
datengetriebenen Bestimmung der multilingualen Phonemabbildung eingefiihrt und
mit der wissensbasierten Abbildungsmethode verglichen.

7.4.4.1 Wissensbasierte Phonemabbildung

In Abschnitt 6.2.2 wurden zwei Methoden eingefiihrt, mit denen anhand des IPA-
Referenzschemas eine wissensbasierte Abbildung der Phoneme vorgenommen wurde.
Unter der Voraussetzung, dafl Trainingsmaterial in der Zielsprache vorhanden ist,
hat sich die spracheniibergreifende Abbildungsmethode (IPA-ML) als leistungsfihi-
ger erwiesen (siehe Tabelle 6.11) als die parallele Aussprachemethode. Daher wurde
hier die spracheniibergreifende Methode als Grundlage zum Vergleich der Phone-
mabbildungsmethoden herangezogen. In Tabelle 7.4 sind die Abbildungen der mul-
tilingualen Phoneme auf die schwedischen Phoneme aufgefiihrt. Die zweite Spalte
»<IPAMap* zeigt, welche Phonemabbildungen sich aus der IPA-ML-Abbildung fiir die
schwedische Sprache ergeben. Bis auf die neun mit der Markierung ,,(-)* gekennzeich-
neten Phoneme konnten alle schwedischen Phoneme durch passende TPA-Pendant
aus dem siebenlingualen Phoneminventar ersetzt werden.

7.4.4.2 Datengetriebene Phonemabbildung

Fiir die datengetriebene Methode soll die Tatsache ausgenutzt werden, dafi Trai-
ningsmaterial in der Zielsprache vorhanden ist. An dieser Stelle wird vorausgesetzt,
da8 fiir eine limitierte Menge von 500 Auflerungen (etwa 1 Stunde Sprachdaten) pho-
netisch transkribiertes Material zur Verfiigung steht. Dies kann entweder durch eine
phonetische Transkription erreicht werden, die von Experten durchgefiihrt wird, oder
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Zielphonem || IPAMap | PhonMap bS ubPh&nMap .
p p p p-b  p-m p-e
b b b b-b  b-m b-e
t t t t-b t-m t-e
d d d d-b d-m d-e
t t (-) t t-b  t-m  t-e
d d (-) d b-b d-m d-e
k k k k-b  k-m k-e
g g g gbh gm ge
m m m m-b m-m m-e
n n n n-b n-m n-e
n, n (-) n n-b  n-m n-e
| | iy ei-e N-m 1€
r r r r-b r-m r-e
f f f f-b f-m f-e
v v v v-b  v-m  v-e
S S S s-b s-m s-e
J J J Jb Jm ke
5 s J b [-m [
¢ C X 0-b w-m x-e
h h h h-b h-m  h-e
J J J &b jm  j-e
| | | I-b l-m l-e
1 1(-) l I-b I-m l-e
ks x (-) S ts-b  sm  s-e
i i e i-b  i-m  e-e
i: 1: 1 A-b 1:-m i-e
y y e: e-b e-m i-e
y: y: e: uei-m e:-m  e:-e
®: u (-) @ g-m w-m w-m
u u U 2-b u-b  u-m
u: u: u u-b  u-m u-e
e e e: e-m e-m  e-e
e: e: e e-b e-m e-e
@ @ ® -6 e-m ;e-e
@: @: ® o-m  oe-m oe-e
9 9 e i-e uei-m e-e
e o (-) 6) y-m o-m  0-e
o: o: o: 0o:-b  o:-m o:-e
€ € e e-b em e-e
€: € e e-b em e-e
e ® ® e-b  e-m  e-e
e @ (-) eu eu-b  eu-b eu-m
o) o) 0: 0:-b  o:-m o:-e
x x e e-b e-m ai-m
: & (-) ‘a b em ’ab
a a a a-b a-m ’a-m
a: a: a: ce-m 1ao-m au-m
a: a a a:-b  a-m ’a-e

Tabelle 7.4: Multilinguale Phonemabbildungen auf Schwedisch
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durch die automatische Zeitzuordnung mittels eines Phonemerkenners. In den vorlie-
genden Experimenten wurden die Zeitzuordnungen durch den Viterbi-Algorithmus
mittels eines Phonemerkenners automatisch berechnet.

Zur datengetriebenen Bestimmung der Phonemabbildung wird auf 500 AuBerungen
eine Viterbi-Zuordnung der Phoneme durch den besten Phonemerkenner ermittelt,
der durch das Bootstrapping auf IPA-Abbildungen entstanden ist. Die Ausgabe
des Phonemerkenners besteht aus schwedischen Phonemen und wird im folgenden
als Referenz bezeichnet. Dieselben 500 AuBerungen werden mit dem multilingua-
len Phonemerkenner dekodiert, der aus den sprachenvermischten Modellen von sie-
ben Sprachen besteht. Die Ausgabe wird im folgenden als Hypothese bezeichnet.
Im Anschlu werden die Referenz und die Hypothese frame-weise verglichen und
damit eine Phonemverwechslungsmatrix zwischen den schwedischen Referenzpho-
nemen und den multilingualen hypothetisierten Phonemen berechnet. Diese Matrix
enthilt fiir jedes Phonempaar einen Wert, der die Haufigkeit der Verwechslungen der
Phoneme dieses Phonempaars angibt. Dieser Wert wird mit der jeweiligen Gesamt-
auftrittszahl des hypothetisierten Phonems normiert. Aus der entstehenden Matrix
wird fiir jedes Referenzphonem dasjenige hypothetisierte Phonem ausgewihlt, des-
sen normierter Eintrag den hochsten Wert hat. Tabelle 7.4 enthilt in der dritten
Spalte ,PhonMap“ die Ergebnisse fiir die so entstandene Abbildung der Phoneme.

Das schwedische Phoneminventar ist relativ umfangreich und hat insbesondere vie-
le Vokale. Um zu erreichen, dafl diese Vokale besser durch initiale Modelle abge-
deckt werden, wird die phonembasierte Abbildung auf Subphoneme erweitert. Da-
zu wurden die Referenzen und Hypothesen in die jeweiligen Subphonemsequenzen
zerlegt und eine neue Phonemverwechslungsmatrix berechnet. Die Ergebnisse der
Subphonembasierten Phonemabbildung sind in Tabelle 7.4 in der vierten Spalte
y,oubPhonMap“ eingetragen.

Diese subphonembasierte Abbildung ist besonders niitzlich, wenn ein unbekanntes
Phonem ersetzt werden soll, das sich moglicherweise aus mehreren bekannten zusam-
mensetzen 1dft. In der heuristischen Abbildungsmethode wurde diese Vorgehenswei-
se fiir die Initialisierung der chinesischen Modelle eingesetzt. Da es im Chinesischen
besonders viele Triphthonge gibt, die in anderen Sprachen nicht vorkommen, wurden
diese aus den Subphonemen der jeweiligen Monophthonge zusammengesetzt.

Der Vergleich der resultierenden Abbildungen in Tabelle 7.4 zeigt, dafl die schwe-
dischen Konsonanten von allen drei Verfahren weitgehend iibereinstimmend abbge-
bildet werden. Bei den Vokalen gibt es aber grofle Unterschiede. Die Analyse der
Konfusionsmatrix spiegelt dieses Resultat eindeutig wieder. Die Verwechslung des
besten Kandidaten mit dem Zielphonem war bei Konsonanten um Gréfenordnun-
gen héufiger als Verwechslungen mit dem zweitbesten Kandidaten, wihrend bei den
Vokalen die Haufigkeiten sehr nahe aneinander lagen. Diese Beobachtungen deutet
darauf hin, da} Konsonanten iiber Sprachen hinweg konstanter sind als Vokale. Bary
hat im Kontext von akzentbehafteter Sprache gezeigt, dafl sich in Vokalen stéirkere
Variationen zeigen, als in Konsonanten [BHN89]. In der bekannten Literatur wurden
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auch eher von Ubereinstimmungen zwischen Konsonanten, nicht jedoch zwischen
Vokalen berichtet. Méglicherweise ist dies dadurch bedingt, dal Vokale aufgrund
der graduellen Zungenbewegungen schwerer zu klassifizieren sind als Konsonanten.
Moglicherweise wird das Ergebnis aber auch durch das auffallend grole schwedische
Vokalinventar hervorgerufen.

Sprache UT Boot-1 Boot-2

IPAMap 65.8 43.9 40.2
PhonMap 60.9 43.8 39.7
SubphonMap || 61.8 42.3 39.5

Tabelle 7.5: Vergleich der Phonemabbildungen [PE in %]

Tabelle 7.5 vergleicht die Phonemfehlerraten der drei Abbildungsmethoden fiir den
iiberkreuzsprachlichen Transfer und das Bootstrapping miteinander. Es zeigt sich,
dafl die datengetriebene Bestimmung beim iiberkreuzsprachlichen Transfer zu si-
gnifikant besseren Leistungen fiihrt. Die Abbildung auf Phonemebene ist um 7.4%
besser als die heuristische Abbildungsmethode, die Abbildung auf Subphonemebene
um 6% besser. Durch das Training auf schwedischen Daten nivellieren sich diese
Unterschiede, die datengetriebene Abbildung ist nach einem Zyklus noch um 3.6%
besser, nach dem zweiten Zyklus nur noch insignifikant um etwa 1.7% besser als
die heuristische Methode. Auffallend ist, dal die anfinglich bessere Methode auf
Phonemebene nach dem Training schlechter ist als die Subphonem-Methode.

Sprache UT Boot-1 Boot-2
Bestr; 59.0 41.5 38.8
Mittely; 67.8 44.5 40.2

PhonMap 60.9 43.8 39.7
PhonMap128 || 58.7 36.6 34.3

Tabelle 7.6: Vergleich mono- vs multilinguale Modelle [PE in %)]

In den multilingualen Modellen werden die Daten von sieben Sprachen vermischt.
Dadurch stehen pro Modell mehr Daten zur Schiatzung der Parameter zur Verfiigung.
Dieser Sachverhalt kann dazu genutzt werden, eine héhere Zahl an Parametern zu
modellieren. Bisher wurden die multilingualen Modelle mit der gleichen Zahl an Pa-
rametern modelliert wie die monolingualen Modelle. Im vorliegenden Experiment
wird die Anzahl der Parameter im Verhiltnis der zusitzlichen Daten erhoht. Ta-
belle 7.6 zeigt das Ergebnis eines multilingualen Phonemerkenners dessen Modelle
jeweils mit 128 Gaufischen Mischverteilungen statt der bisher 16 Mischverteilungen
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modelliert sind (PhonMap;28) und vergleicht die Erkennungsleistung mit dem Sy-
stem, das 16 Mischverteilungen modelliert (PhonMap). Beim tiberkreuzsprachlichen
Transfer ergibt sich dadurch eine 3.6% bessere Leistung, beim Bootstrapping erge-
ben sich 13.6% Verbesserungen, was aber angesichts der zum Training verwendeten
umfangreichen schwedischen Daten nicht verwundert.

Abschlieflend 148t sich sagen, daf die multilingualen Modelle in Kombination mit der
subphonembasierten Abbildung im {iberkreuzsprachlichen Vergleich in allen Fillen
bessere Leistungen erzielen als die monolingualen Modelle. Zwar sind die Unter-
schiede im Vergleich zum besten monolingualen System nicht signifikant, aber im
Mittel liefern die multilingualen Modelle eine signifikante Verbesserung von 13.4%
gegeniiber den monolingualen. Die Schwankungsbreite der monolingualen Systeme
ist mit 22% enorm grof. Der Einsatz der monolingualen Modelle zum iiberkreuz-
sprachlichen Transfer wiirde daher a-priori Wissen iiber die Eignung der einzelnen
Sprachen erfordern. Beim Einsatz der multilingualen Modelle ist dieses Wissen nicht
notwendig.

7.5 Adaption auf Portugiesisch

In den folgenden Experimenten wird der Nutzen der akustischen Modellkombinati-
on im Zusammenspiel mit der PDTS-Methode zur Adaption auf die portugiesische
Sprache untersucht. Der in Kapitel 6 beschriebene fiinflinguale Erkenner wird unter
Verwendung unterschiedlich grofler Datenmengen nach Portugiesisch adaptiert. Das
verwendete portugiesische Adaptionsmaterial ist in Tabelle 7.7 zusammengestellt.
Es werden zwischen 15 und 90 Minuten Sprachdatenmaterial von einer unterschied-
lichen Anzahl von Sprechern verwendet. Das geschieht vor dem Hintergrund, daf
es in einer Diktieranwendung schwieriger ist, wenige Séitze von vielen Sprecher als
viele Sétze von wenigen Sprechern zu erhalten. Dagegen ist zu erwarten, daf} die
Adaption mit mehr Sprechern zu besseren Leistungen fiihrt. Diese Erwartung soll
mit der verschiedenen Zahl von Adaptionssprechern iiberpriift werden.

Neben den limitierten Sprachdaten aus Tabelle 7.7, bei denen davon ausgegangen
wird, dafl die zugehorigen Verschriftungen verfiigbar sind, wird in den folgenden
Experimenten vorausgesetzt, dafl auch ein portugiesisches Aussprachewo6rterbuch
und ein Sprachmodell bereitstehen.

Im besten Fall stiinde fiir die Entwicklung eines Spracherkenners ausreichendes
Sprachmaterial zur Verfiigung. Als Idealziel wird daher die Wortfehlerrate ange-
nommen, die der beste portugiesische Erkenner erreicht, der auf allen verfiigbaren
portugiesischen Trainingsdaten des GlobalPhone-Korpus, das sind etwa 16.5 Stun-

den, trainiert wurde. Das Idealziel liegt damit bei einer Wortfehlerrate von 19.0%
(vgl. Abbildung 5.20, S. 144).

Die im folgenden beschriebenen Erkennungssysteme werden mit einer Systemiden-
tifizierungsnummer Sn belegt, die als Referenz in der Ubersichtsabbildung 7.5
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Lange [min] | #Sprecher | Gesprochene Worter
15 8 2050
25 8 3370
45 8 6283
45 16 6202
90 16 12649
90 32 12082
90 78 (alle) 11476

Tabelle 7.7: Portugiesische Adaptionsdaten

auf Seite 207 verwendet werden, in der alle erzielten Ergebnisse einander ge-
geniibergestellt sind. In der Abbildung werden einige Abkiirzungen verwendet. Das
Kiirzel ,,UT“ bezieht sich auf den iiberkreuzsprachlichen Vergleich und , Boot“ auf
das Bootstrapping-Verfahren. ,Vit“ bezeichnet das Training nach dem Viterbi-
Algorithmus, , MLLR® das im n#chsten Abschnitt 7.5.2 erlauterte Maximum Like-
lihood Linear Regression-Verfahren. Als Abkiirzung fiir Kontextentscheidungsbidume
wird , ML* fiir den fiinflingualen Kontextentscheidungsbaum verwendet, ,, CI* fiir ei-
ne kontextunabhéngige Modellierung, ,,PO* fiir einen Entscheidungsbaum, der aus-
schliellich auf portugiesischen Daten gelernt wurde und ,PDTS“ fiir einen adaptier-
ten multilingualen Entscheidungsbaum, der durch die PDTS-Methode entstanden
ist.

7.5.1 Portierungstechniken

Die ersten portugiesischen Erkenner werden durch den iiberkreuzsprachlichen Trans-
fer des fiinflingualen Erkenners entwickelt. System S1 entsteht aus dem multilingua-
len kontextabhiingigen System ML-MIX3000 (vgl. Abschnitt 6). System S2 entsteht
durch den iiberkreuzsprachlichen Transfer des kontextunabhéngigen fiinflingualen
Erkenners. Mit dem besseren der beiden Erkenner wurden initiale Labels von 15
Minuten portugiesischer Sprache geschrieben. Tabelle 7.8 zeigt den Effekt, den die

WE

System Portierungstechnik I CD A

S2 / S1 Uberkreuzsprachlicher Transfer | 69.1 72.0 174 30.7
S4 / S6 Adaption 571 499 6'8
S3 Bootstrapping - 46.5 ’

Tabelle 7.8: Vergleich der Portierungstechniken [WE in %]

Adaption bzw. das Training auf diesen initialen Labels hat, jeweils fiir die kon-
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textunabhingigen und kontextabhingigen multilingualen akustischen Modelle. Die
Ergebnisse der aus dem {iiberkreuzsprachlichen Transfer hervorgegangenen Erken-
ner S1 und S2 koénnen durch die Adaption auf den initialen Labels um etwa 30%
verbessert werden. Die Resultate der adaptierten Erkenner S4 und S6 zeigen, dafl
sich die positiven Effekte der Kontextmodellierung im multilingualen Fall nicht aus-
waschen, wie dies im monolingualen Fall beobachtet worden war. Dieses Ergebnis
deutet auf eine gewisse Robustheit der multilingualen Modelle gegeniiber Kontext-
wechseln hin. Durch das Bootstrapping- anstelle des Adaptionsverfahren erreicht
man eine Leistungssteigerung um 6.8%. Da der wesentliche Unterschied zwischen S3
und S6 im Kontextentscheidungsbaum liegt, der beim Bootstrapping auf den 15 Mi-
nuten Sprache gelernt wird, ist zu vermuten, daf} eine Adaption der Kontextbiume
des adaptierten Systems Gewinne erwarten 1af3t.

7.5.2 Trainingsmethoden

Unter dem Namen Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR) wurde von Le-
getter und Woodland [LW95] eine Methode eingefiihrt, die die akustischen Modelle
auf einen Testsprecher adaptiert, um durch die resultierenden, besser passenden Mo-
delle die Fehlerrate zu verringern. Die Methode geht davon aus, dafl die akustischen
Modelle durch Normalverteilungen modelliert werden.

L=
t

T
(@ — (Ap, +b))' 57 (z — (Ap, + b)) (7.2)
=1
wobei & der Beobachtungsvektor zum Zeitpunkt ¢ ist, s der diesem Zeitpunkt zuge-
ordnete Zustand und p,; der Mittelwertsvektor sowie Y5 die Kovarianz des Zustands
s. Die Transformationsmatrix A und der Verschiebungsvektor b werden so gewihlt,
daf} die Transformation u — Ap +b die Likelihood L auf dem Adaptionsmaterial
maximiert. Die MLLR ist sehr leistungsfiahig, weil die Transformation auf alle Mit-
telwertvektoren angewendet wird, nicht nur auf diejenigen, die im Adaptionsmaterial
beobachtet wurden.

System Trainingsmethode | WE A

S5 Viterbi 52.2

36 MLLR a9 THA%

Tabelle 7.9: Vergleich der Trainingsmethoden [WE in %]

Das urspriinglich fiir die Adaption auf unbekannte Sprecher konzipierte Verfahren
wird hier zur Adaption auf unbekannte Sprachen angewendet. Im folgenden Experi-
ment wird die MLLR-Methode mit dem herkémmlichem Viterbi-Training verglichen.
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Tabelle 7.9 zeigt das erzielte Ergebnis. Entsprechend den Erwartungen iibertrifft
MLLR die Leistungen von Viterbi-Training. Im vorliegenden Fall mit 15 Minuten
Sprachmaterial ergibt sich eine Verbesserung um 4.4%.

7.5.3 Anwendung von PDTS

Schliellich wird untersucht, wie sich das im Abschnitt 7.3.2 vorgestellte Verfah-
ren zur Spezialisierung gelernter Kontextentscheidungsbiume (PDTS) auf die Er-
kennungsleistung auswirkt. In Tabelle 7.10 werden die Resultate von PDTS (S10)
einerseits mit dem Bootstrapping-Verfahren (S9) verglichen, bei dem der Kontext-
entscheidungsbaum ausschliellich auf dem Adaptionsmaterial berechnet wird sowie
andererseits mit dem System S8, das aus der einfachen MLLR-Adaption der Model-
le des bestehenden multilingualen Systems ML-MIX mit multilingualem Kontext-
entscheidungsbaum ohne PDTS-Adaption entsteht. Tabelle 7.10 enthélt die Erken-

15 Min 25 Min
System  Verfahren initiale Labels gute Labels A
S6/S8  ML-Baum || 49.9 40.6
$3/S9  Boot 46.5 32.8 08 E?;Z’
S10  PDTS - 28.9 o

Tabelle 7.10: Die PDTS-Methode [WE in %)]

nungsleistungen jeweils nach dem Training bzw. der Adaption mit 15 Minuten bzw.
25 Minuten Sprache. In beiden Fillen ist das Bootstrapping-Verfahren der Modella-
daption ohne PDTS iiberlegen. Stehen mit 25 Minuten mehr Daten zur Portierung
zur Verfiigung, zeigt das Bootstrapping-Verfahren erwartungsgeméif eine hohere Lei-
stungsdifferenz.

Durch die Adaption des multilingualen Kontextentscheidungsbaumes mit der PDT'S-
Methode kann die Leistung des Bootstrapping-Verfahrens um 11.9% verbessert wer-
den. Damit ist gezeigt, dal durch die PDTS-Methode das Wissen anderer Sprachen
erfolgreich auf eine neue Sprache portiert werden kann.

7.5.4 Menge und Qualitit der Adaptionsdaten

Im folgenden Experiment wird untersucht, welchen Leistungszuwachs die Verbesse-
rung der Labelqualitit bringt. Es werden initiale von guten Labels unterschieden.
Die initialen Labels sind mit dem multilingualen System S2 erstellt, das aus dem
iiberkreuzsprachlichen Transfer hervorging. Gute Labels werden als gegeben voraus-
gesetzt. Sie konnen entweder manuell von Experten erstellt werden oder durch einen
existierenden Erkenner erzeugt werden. In diesem Fall sind sie durch den in Kapitel
5 beschriebenen portugiesischen Erkenner geschrieben worden.
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Adaptionsdaten WE A
System
S6 100 initiale Labels || 49.9
S7 100 gute Labels 43.3 +13.2%

Tabelle 7.11: Vergleich der Qualitit der Adaptionsdaten [WE in %]

Der Vergleich der Erkennungsergebnisse in Tabelle 7.11 zeigt, dafl sich durch die
Verbesserung der Labelqualitit eine Steigerung der Erkennungsleistung um 13.2%
ergibt.

Zuletzt wird untersucht, wie grofl der Leistungszuwachs durch mehr Adaptionsma-
terial und mehr Adaptionssprecher ist. Die Verdopplung der Adaptionsmenge ergab
eine Verbesserung von 16.6% bzw. 12.5%. Demgegeniiber stehen 7.1%, die durch
die Verdopplung der Anzahl an Adaptionssprechern erreicht wird. Die weitere Hin-
zunahme von Sprechern wirkt sich nicht mehr leistungssteigernd aus. Die gleiche
Beobachtung wurde von [ZC98] gemacht, der auf monolingualen Erkennersystemen
den Einfluf} der Sprecherzahl bei der Adaption untersucht hat.

System Methode WE| A

S10 200 von 8 Sprechern || 28.9 116.6
S11 400 von 8 Sprechern | 24.1 i 1
S12 400 von 16 Sprechern || 22.4 +12' 5

S14 800 von 16 Sprechern || 19.6

Tabelle 7.12: Vergleich der Menge der Adaptionsdaten [WE in %]

7.6 Zusammenfassung

Bislang gibt es erst sehr wenige Forschungsarbeiten zum Thema Portierung aku-
stischer Modelle auf neue Sprachen. Das liegt zum einen daran, dafl es bisher
keine geeigneten Datenbasen gab, anhand derer multilinguale und monolinguale Sy-
steme in vielen Sprachen gebaut werden konnten. Zum anderen sind die Techniken
zur Entwicklung multilingualer Modelle noch wenig erforscht. Mit der gesammel-
ten GlobalPhone-Datenbasis, den erstellten monolingualen Systemen in 10 Sprachen
und den eingefiihrten neuen Verfahren zur Kombination multilingualer akustischer
Modelle sind mit dieser Arbeit alle Voraussetzungen geschaffen worden, um die Por-
tierung auf neue Sprachen zu untersuchen und in die Praxis umzusetzen. Bei der
Untersuchung werden je nach vorhandenem Datenmaterial in der neuen Sprache
drei Aspekte der Portierung unterschieden: Der iiberkreuzsprachliche Transfer, die
Adaption und das Bootstrapping-Verfahren.



206 Kapitel 7: Portierung auf neue Sprachen

Am Beispiel der in der Spracherkennung bisher wenig erforschten Sprache Schwe-
disch wurde untersucht, wie gut sich monolingualer Systeme zum iiberkreuz-
sprachlichen Transfer eignen. Es stellte sich heraus, dafl die Erkennungsraten der
sieben monolingualen Spracherkenner auf Schwedisch stark variieren. Je nachdem,
von welcher Sprache der iiberkreuzsprachliche Transfer auf Schwedisch realisiert wur-
de, ergeben sich bis zu 22% relative Leistungsunterschiede der resultierenden Sprach-
erkenner. Das bedeutet, dafl es einen signifikanten Unterschied ausmacht, welche der
zur Auswahl stehenden Sprache zur Portierung verwendet wird. Fiir die multilin-
gualen Modelle zeigte sich, daf} sie in jedem Fall besser sind als alle monolingualen
Systeme. Im Mittel ergibt sich eine 13.4%-ige Verbesserung der Erkennungsleistung
der multilingualen Modelle zum iiberkreuzsprachlichen Transfer auf die schwedische
Sprache. Durch die Anwendung der multilingualen Modelle ist daher kein a-priori
Wissen dariiber erforderlich, welche Sprache beim Transfer die besten Ergebnisse
erzielt.

Zur Bestimmung geeigneter Abbildungen der multilingualen Phoneme auf
neue Sprachen werden heuristische und datengetriebene Ansétze vorgestellt und
miteinander verglichen. Die Phonemabbildungen bieten die Moglichkeit der geeigne-
ten Initialisierung akustischer Modelle, der Auswahl einer geeigneten Teilmenge des
globalen Phoneminventars und damit der gemeinsamen Nutzung von Daten sowie
der automatischen Anpassung vorhandener Ausspracheworterbiicher. Experimente
auf der schwedischen Sprache zeigen, dafl mit den datengetriebenen Verfahren die
Erkennungsfehler bei der Portierung um bis zu 7.4% gegeniiber dem heuristischen
IPA-Ansatz reduziert werden kénnen.

Bisher sind noch keine Arbeiten bekannt, die bei der Portierung auf neue Sprachen
das Problem einer geeigneten Kontextmodellierung betrachten. Da die Modellierung
breiter Kontexte im monolingualen Fall zu signifikanten Verbesserungen fiihrt, sollen
diese Verbesserungen auch bei der Portierung auf neue Sprachen nicht verloren ge-
hen. Die Limitierung der Daten 148t aber keine Neuberechnung des Kontextentschei-
dungsbaumes auf der neuen Sprache zu. Um dennoch passende Kontextbdume be-
reitzustellen, wurde mit PDTS (Polyphone Decision Tree Specialization) eine
Methode eingefiihrt, die eine Adaption multilingualer Kontextentscheidungsbidume
auch dann ermoglicht, wenn nur wenig Datenmaterial in der neuen Sprache verfiigbar
ist.

Der grofie Nutzen der PDTS-Methode wurde in zahlreichen Experimenten zur Ad-
aption auf der portugiesischen Sprache gezeigt. Die Abbildung 7.5 fafit die erreich-
ten Wortfehlerraten fiir alle beschriebenen Experimente zusammen. Das erste Sy-
stem (S1 siehe Abbildung 7.5) entsteht durch den iiberkreuzsprachlichen Transfer
und erreicht 69.1% Wortfehlerrate. Mit diesem System S1 werden initiale Labels von
15 Minuten Sprache geschrieben und zur Adaption verwendet. Die Adaption des
kontextunabhingigen Systems (— S4) und des kontextabhiéingigen Systems durch
einfaches Viterbitraining (— S5) sowie durch MLLR, (— S6) ergeben signifikante
Leistungsgewinne, die bei MLLR mit 27% am hochsten ausfallen. Verwendet man
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Abbildung 7.5: Adaption auf Portugiesisch

die Labels zum Bootstrapping des portugiesischen Systems (— S3), dann fiihrt dies
im direkten Vergleich mit S4 bis S6 zum besten Ergebnis. Dieses zeigt, dafl ohne eine
Anpassung der Kontextentscheidungsbiume die Bootstrapping-Technik bereits mit
15 Minuten Sprache die beste Losung bietet. Die erzielte Wortfehlerrate von 46.5%
ist allerdings noch sehr unzureichend.

Durch eine Verbesserung der Labelqualitéit der Labelqualitit (S6 — S7) und die
Verdoppelung des Trainingsmaterials (S7 — S8) werden wie zu erwarten signifikan-
te Leistungsgewinne erzielt. Die Erkennungsleistung des Bootstrapping-Verfahrens
kann damit von 46.5% auf 32.8% Wortfehlerrate (S3 — S9) gesteigert werden.

Damit sind die Méglichkeiten der bisher géngigen Methoden zur Portierung aller-
dings ausgeschopft. Durch das neuartige PDTS-Verfahren wird nun statt einer Neu-
berechnung der Kontextentscheidungsbdume der bisherige multilinguale Entschei-
dungsbaum adaptiert. Im Vergleich zur Bootstrapping-Technik kommt es dadurch
zu einer signifikanten Verbesserung der Erkennungsleistung um fast 12% (S9 — S10).
Dieses Ergebnis beweist, dal durch PDTS das Wissen aus mehreren Sprachen zur
Portierung auf neue Sprachen gewinnbringend eingesetzt werden kann.

Eine weitere Verdoppelung der Adaptionsdaten resultiert in einer Steigerung auf
24.1% Wortfehlerrate (S10 — S11). Durch Adaption auf mehr Sprechern bei gleich-
bleibender Sprachdatenmenge kann die Adaptionsleistung weiter verbessert werden
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(S11 — S12). Schliefllich kann mit 90 Minuten Sprachdaten unter Anwendung der
PDTS-Methode (— S13) eine Wortfehlerrate von 19.6% erreicht werden. Das beste
portugiesische System (S14) erzielt mit 19.0% Wortfehlerrate nur 3% bessere Er-
kennungsleistungen, obwohl es mit insgesamt 16.5 Stunden portugiesischem Sprach-
material trainiert wurde. Wihrend das Training dieses Erkenners mehrere Tage Re-
chenzeit beansprucht, verlduft der Portierungsvorgang mit PDTS vollautomatisch
und benétigt nur 3 bis 5 Stunden Rechenzeit auf einer SUN Ultra-2 mit einem 300
MHz-Prozessor.
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Der GlobalPhone-Demonstrator

Auf der Basis der monolingualen GlobalPhone-Erkenner und der kombinierten mul-
tilingualen akustischen Modelle ist im Rahmen dieser Arbeit ein Demonstrations-
system fiir multilinguale Applikationen implementiert worden [Ras00]. Das System
akzeptiert derzeit gelesene Auflerungen in den neun Sprachen Chinesisch, Deutsch,
Englisch, Franzésisch, Japanisch, Koreanisch, Kroatisch, Spanisch und Tiirkisch. Die
gesprochene Sprache wird vom System automatisch identifiziert, die Eingabedufle-
rung dekodiert und der erkannte Text im entsprechenden Schriftsystem dargestellt.
Die Systemstruktur ist modular aufgebaut, so dal das Demonstrationssystem jeder-
zeit um neue Sprachen erweitert werden kann.

Der GlobalPhone-Demonstrator kann in drei Systemmodi betrieben werden:

1. Dedizierte Sprachenidentifizierung: Das System wird mit einer beliebigen der
neun Sprachen konfrontiert und identifiziert sie. Die identifizierte Sprache wird
dem Benutzer durch das Symbol einer Landesflagge angezeigt.

2. Monolinguale Diktiererkennung: Durch Anklicken des Symbols der Landes-
flagge wihlt der Benutzer einen Diktiererkenner in einer der neun méglichen
Sprachen aus. Der ausgewéhlte Erkenner dekodiert die Eingabeduflerung, die
in der spezifizierten Sprache erwartet wird, und gibt den erkannten Text aus.

3. Multilinguale Diktiererkennung: Das System wird mit einer beliebigen der
neun Sprachen konfrontiert und entscheidet automatisch, welcher der neun
Erkenner fiir die Eingabe zusténdig ist. Die Eingabe wird mit dem zustédndi-
gen Erkenner dekodiert und ausgegeben.

Implementierung

JRTk ist eine objektorientierte, in C' implementierte Entwicklungsumgebung. Ein
Spracherkennungssystem wird durch aufeinander aufbauende Objekte und deren
Kommunikation realisiert. Die Handhabung der verwendeten Objekte geschieht iiber
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einen integrierten Tcl/TK-Interpreter. Dadurch wird eine sehr flexible und interakti-
ve Programmierung ermdglicht. Die graphische Benutzeroberfliche des GlobalPhone-
Demonstrators, die in Abbildung 8.1 gezeigt ist, wurde in JAVA realisiert. Die Kom-
munikation der JAVA-Oberfliche mit JRTk geschieht iiber die umgeleiteten Ein-
und Ausgabestrome von JRTk. Von der JAVA-Oberfléche aus konnen wichtige Pa-
rameter zur Kontrolle der elementaren Objekte und Datenstrukturen der Erkenner
eingestellt werden, die in einzelne Module gekapselt sind.

Systemmodus Vareinstellungen Spezial

The GlocbalPhone Project

Systemmodus
Monolinguale Erkennung

Verlauf

13%

Initialisierung: Monolinguale Erkennung DE

Einstellungen

[ | Audio || Datei

Verfugbare Erkenner

- R =TT e e

Abbildung 8.1: Graphische Benutzeroberfliche des GlobalPhone-Demonstrators

Internationalisierung

Einer der Griinde fiir die Wahl von JAVA war dessen Unterstiitzung von UNICODE
zur Zeichendarstellung. Dadurch kénnen problemlos die verschiedenen 8-bit und
16-bit-kodierten Schriftsysteme dargestellt werden. Insbesondere im Kontext mul-
tilingualer Applikationen wie Diktiererkennung ist dies ein wichtiger Bestandteil.
Ein weiterer Standard, die JAVA-Internationalization (I18N), ermdéglicht die multi-
linguale Beschriftung aller Komponenten der Oberfliche und deren Speicherung in
sogenannten Properties-Dateien. Wiahlt der Anwender eine der neun Sprachen aus,
dann koénnen alle Beschriftungen der Benutzeroberfliche in diese Sprache umgesetzt
und im zugehdorigen Schriftsystem dargestellt werden. Dies erméglicht die addquate
Bedienung des Demonstrators fiir Anwender ohne fremdsprachliche Kenntnisse.
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Sprachenidentifizierung

Bereits in Abschnitt 6.4.1 wurden die moglichen Verfahren zur Sprachenidentifi-
zierung und deren Vor- und Nachteile beschrieben. Von der nachgeschalteten LID
wird in der Demonstration aus Laufzeitgriinden kein Gebrauch gemacht. Die vorge-
schaltete LID wird insbesondere zur dedizierten Sprachenidentifizierung verwendet.
Dazu wird der in Abschnitt 6.4.1 beschriebene Ansatz mit sprachenseparaten Mo-
dellen verwendet. Im GlobalPhone-Demonstrator wurde als drittes Verfahren eine
neue Losung implementiert, die die Leistungsvorteile der nachgeschalteten LID mit
den Geschwindigkeitsvorteilen der vorgeschalteten LID verbindet. Diese Losung baut
auf der Kommunikation zwischen allen beteiligten monolingualen Erkennern auf. Im
Dekodierprozef der Eingabe werden so sukzessive nichtzusténdige Erkenner deakti-
viert, wodurch gegeniiber der nachgeschalteten LID Rechenzeit eingespart wird.

Kommunikationstruktur

Zur Realisierung der Kommunikation zwischen mehreren monolingualen Spracher-
kennungssystemen wurde ein iibergeordnetes Suchobjekt eingefiihrt, das die Steue-
rung der einzelnen Suchobjekte der beteiligten Erkenner ermoglicht. Aufgabe dieser
»,Metasuche® ist es, die Suchobjekte aller Sprachen mit der gleichen Eingabe zu
starten, deren Ausgaben in definierten Intervallen miteinander zu vergleichen und
die Dekodiervorgéinge der nicht zustindigen Erkenner zu deaktivieren. Zu diesem
Zweck kann der Vorgang der Dekodierung zu beliebigen Zeitpunkten unterbrochen
und wieder aufgesetzt werden, ohne dafl bereits dekodierte Segmente verloren ge-
hen. Zu jedem Vergleichszeitpunkt werden diejenigen Erkenner deaktiviert, deren
Ausgabebewertungen von der Bewertung des besten Erkenners weiter entfernt als
ein definierter Schwellwert liegen.

Durch dieses hierarchische Ausschluiverfahren kénnen schlecht passende Erkenner
bereits sehr schnell abgeschaltet werden, was das Laufzeitverhalten signifikant ge-
geniiber der nachgeschalteten LID verbessert. Dagegen verhindert man bei schwer
zu identifizierenden Eingabeduflerungen eine verfriihte und dadurch méglicherweise
fehlerhafte Entscheidung. Bei Entscheidungsunsicherheit werden automatisch ent-
sprechend lingere Segmente von den aktuell in Frage kommenden Erkennern deko-
diert. Mit dieser kommunikationsbasierten hierarchischen Lésung konnte die Spra-
chenidentifizierungsrate gegeniiber der vorgeschalteten LID um etwa 30% verbessert
werden. Im Vergleich zur vorgeschalteten LID ist allerdings ein hoéherer Speicher-
und Laufzeitaufwand erforderlich.

Der GlobalPhone-Demonstrator bietet eine hervorragende Ausgangsbasis fiir zukiinf-
tige Forschungsarbeiten, in denen beispielsweise die Auswirkungen multilingualer
Ausspracheworterbiicher und Sprachmodelle durch die Nutzung der Daten von vie-
len Sprachen exploriert werden kénnen. Derartige Wissensquellen wiirden dann bei-
spielsweise das Code-Switching erlauben. Der Demonstrator ist auf diese Form der
multilingualen Erkennung bereits vorbereitet.



Kapitel 9

Zusammenfassung

Die Entwicklung eines Spracherkenners ist bisher mit einem sehr hohen Kosten- und
Arbeitsaufwand verbunden. Der wesentliche Grund dafiir sind die zum Training der
akustischen Modelle notwendigen umfangreichen Datenbasen. In dieser Arbeit wer-
den Methoden vorgestellt, die den Entwicklungsaufwand reduzieren. Dazu werden
verschiedene Aspekte der multilingualen Spracherkennung bearbeitet. Zuerst wird
eine umfangreiche multilinguale Datenbasis erstellt (Kapitel 4). Auf diesen Daten
werden monolinguale Erkennungssysteme in 10 Sprachen entwickelt und relevan-
te Sprachinformationen extrahiert (Kapitel 5). Davon ausgehend werden Techniken
zur Kombination multilingualer akustischer Modelle entworfen und evaluiert (Kapi-
tel 6). Die multilingualen Modelle bilden die Ausgangsbasis zur schnellen Portierung
eines Spracherkenners auf neue Sprachen, ohne dazu umfangreiches Datenmaterial
in diesen Sprachen vorauszusetzen (Kapitel 7).

9.1 Die wichtigsten Ergebnisse und Beitrige

Gegliedert nach den drei zu lésenden Problemen Sammlung und Extraktion rele-
vanter Sprachinformationen aus vielen Sprachen, Entwicklung multilingualer Spra-
cherkennungskomponenten, Konzeption und Implementierung von Portierungsver-
fahren werden im folgenden die wichtigsten Ergebnisse und Beitrige dieser Arbeit
zusammengefaflt. Detaillierte Beschreibungen der im einzelnen erzielten Ergebnisse
befinden sich in den Zusammenfassungen der jeweiligen Abschnitte 4.6, 5.6, 6.5 und
7.6.

Multilinguale Datenbasis. Zur Loésung des ersten Problems wurde zunéchst
das multikulturelle Projekt GlobalPhone initiiert, in dem eine multilinguale Daten-
basis grofler Wortschétze in dreizehn Sprachen gesammelt wird. Die GlobalPhone-
Datenbasis deckt 9 der 12 wichtigsten Weltsprachen ab und enthilt transkribierte
Sprache von iiber 1200 Sprechern. Die Sammlung dieser Datenbasis ist dem heutigen
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Trend zur Sammlung multilingualer Datenbasen voraus gewesen und hat weltweit
sehr grofes Interesse hervorgerufen.

Monolinguale Spracherkennung in 10 Sprachen. Eine grofie Herausforde-
rung dieser Arbeit war die systematische Entwicklung von Spracherkennern in vie-
len verschiedenen Sprachen nach einheitlichen Gesichtspunkten. Die Tatsache, dafl
dies in 10 verschiedenen Sprachen fiir grofle Wortschatzerkenner realisiert wurde, ist
nach Kenntnis der Literatur einmalig.

Im Vordergrund der Systementwicklung steht daher die Frage nach Effizienz und
Automatisierung des gesamten Entwicklungsprozesses. Es wurde eine Technik zur
schnellen Initialisierung von Spracherkennern eingefiihrt. Dabei zeigte sich, dafl die
Initialisierung mittels eines Pools von Phonemmodellen aus mehreren Sprachen an-
deren Verfahren iiberlegen ist. Die Automatisierung schlie3t auch die Erstellung not-
wendiger Wissensquellen wie Ausspracheworterbiicher und Sprachmodelle mit ein.
Fiir fast alle Sprachen wurden Graphem-zu-Phonem-Tools zur Aussprachegenerie-
rung entwickelt, die den Einsatz neuer Techniken wie HDLA ermdglichten. Erzielte
Lésungen, wie die datengetriebene Bestimmung geeigneter sprachlicher Modellie-
rungseinheiten fiir die koreanische Sprache, haben gezeigt, daf leistungsiquivalente
Systeme auch ohne den Einsatz von muttersprachlichen Experten gebaut werden
kénnen.

Auf der Basis der automatisch generierten Wissensquellen und etwa 15 Stunden Au-
diodaten pro Sprache wurden monolinguale Spracherkennungssysteme in 10 Spra-
chen entwickelt. Sie erreichen eine Phonemfehlerrate zwischen 34% und 47% sowie
eine Wortfehlerrate zwischen 10% und 20%. Diese Ergebnisse bestéitigen die Annah-
me, daf} sich die verwendeten klassischen Algorithmen der Spracherkennung auf alle
modellierten Sprachen iibertragen lassen. Allerdings zeigen die Erfahrungen dieser
Arbeit, daf ein erheblicher Entwicklungsaufwand zur Behandlung sprachenspezifi-
scher Besonderheiten notwendig ist. Dazu wurden diverse Algorithmen und Tech-
niken entwickelt, die von der Romanisierung und Segmentierung ideographischer
Schriftsysteme im Japanischen und Chinesischen iiber die Modellierung der Tonal-
sprache Chinesisch bis hin zur Behandlung agglutinierender und stark flektierender
Sprachen wie Koreanisch, Tiirkisch und Kroatisch reichen.

Multilinguale Spracherkennung. Aufbauend auf den monolingualen Basissy-
stemen wurden Verfahren implementiert und evaluiert, die die akustischen Modelle
vieler Sprachen zu multilingualen akustischen Modellen kombinieren. Dazu wurde
auf zwolf Sprachen ein universelles Phoneminventar entwickelt, das die lautliche Viel-
falt aller beteiligten Sprachen widerspiegelt. Die Kombination zu multilingualen Mo-
dellen wurde auf die kontextabhingige Modellierung erweitert. In der sprachensepa-
raten Kontextmodellierung werden dazu die Daten verschiedener Sprachen separat
gehalten. In der sprachenvermischten Modellierung werden die Kontextmodelle aller
beteiligten Sprachen durch Mischen der Daten gemeinsam trainiert, wodurch das
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sprachenspezifische Wissen verloren geht. In der sprachenmarkierten Modellierung
entscheiden die Daten, welche Kontexte {iber Sprachen hinweg gemeinsam model-
liert werden kénnen und welche separat bleiben sollten. Die Analyse des beim Ballen
der Modelle entstandenen Kontextentscheidungsbaumes ergab, dafl bei 5 Sprachen
der grofite Anteil an Spracheninformationen nach etwa 2000 Aufspaltungen ausdif-
ferenziert ist. Die resultierenden Erkenner werden zur Losung von drei Probleme
verwendet: Zur simultanen multilingualen Erkennung, zur Sprachenidentifizierung
und zur Portierung auf neue Sprachen.

Die Ergebnisse legen nahe, dafl je nach Anwendungsgebiet unterschiedliche Kom-
binationsmethoden verwendet werden sollten. Zur multilingualen Erkennung zeigen
die sprachenmarkierten Modelle die besten Leistungen. Dies wird auf den Erhalt der
Spracheninformation in den Kontextmodellen zuriickgefiihrt. Im Mittel kommt es zu
einer Verbesserung von 15% gegeniiber der sprachenvermischten Modellierung. Ge-
geniiber der auf die jeweilige Sprache spezialisierten monolingualen Erkenner kommt
es nur zu einer Leistungseinbufle von 5.8% Prozent bzw. 1.66 Prozentpunkten. Die-
ses Ergebnis spiegelt die allgemeine Erfahrung wieder, dafl spezifische Modelle zu
besseren Leistungen fithren als generalisierte. Zur Sprachenidentifizierung sind die
sprachenseparaten Modelle besonders geeignet, da es bei dieser Aufgabe auf die
maximale Separation von Sprachen ankommt. Es werden mit diesen Modellen Spra-
chenidentifizierungsraten von 84% auf 8 Sprachen erreicht. Zur Portierung auf neue
Sprachen erzielen die sprachenvermischten Modelle die besten Resultate. Dies resul-
tiert aus der robusteren Modellierung gegeniiber fehlenden Kontextiiberlappungen.

Portierung auf neue Sprachen. Die sprachenvermischten multilingualen Kon-
textmodelle bilden die Ausgangsbasis fiir die Experimente zur Portierung eines mul-
tilingualen Erkenners auf Sprachen, die bisher in der Spracherkennung wenig er-
forscht wurden. Je nach dem Anteil, den die Daten der neuen Sprache am gesamten
Trainingsmaterial ausmachen, werden Verfahren zum iiberkreuzsprachlichen Trans-
fer, zur Adaption und zum Bootstrapping unterschieden.

Zur Bestimmung geeigneter Abbildungen der multilingualen Phoneme auf neue
Sprachen werden heuristische und datengetriebene Ansétze vorgestellt und mitein-
ander verglichen. Die Phonemabbildungen bieten die Moglichkeit der geeigneten
Initialisierung akustischer Modelle, der Auswahl einer geeigneten Teilmenge des glo-
balen Phoneminventars und damit der gemeinsamen Nutzung von Daten sowie der
automatischen Anpassung vorhandener Ausspracheworterbiicher. Experimente auf
der schwedischen Sprache zeigen, dafl mit den datengetriebenen Verfahren die Erken-
nungsfehler bei der Portierung um bis zu 7.4% gegeniiber dem heuristischen Ansatz
reduziert werden kénnen.

Mit der Polyphone Decision Tree Specialization Methode (PDTS) wird eine neu-
es Verfahren zur Spezialisierung gelernter Kontextentscheidungsbdume vorgestellt.
Damit kénnen multilinguale kontextabhéngige Modelle mit sehr wenig Sprachmate-
rial auf neue Sprachen adaptiert werden. Experimente auf portugiesischer Sprache
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demonstrieren, dafl ein mit 90 Minuten Sprachmaterial mittels der PDTS-Methode
portierter Erkenner eine Wortfehlerrate von 19.6% liefert. Das beste portugiesische
System erreicht nur 3% bessere Erkennungsleistungen, obwohl es mit insgesamt 16.5
Stunden Sprachmaterial trainiert wurde. Wahrend das Training dieses Erkenners
mehrere Tage Rechenzeit beansprucht, verlauft der Portierungsvorgang mit PDTS
vollautomatisch und benétigt nur 3 bis 5 Stunden Rechenzeit auf einer SUN Ultra-2
mit einem 300 MHz-Prozessor.

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dal multilinguale akustische Modelle eine
effiziente Portierung von Erkennungssystemen auf neue Sprachen ermdéglichen. Der
Einsatz multilingualer Modelle spart Kosten, weil durch das Ausnutzen der Daten
anderer Sprachen der Umfang notwendiger Trainingsdaten in der neuen Sprache
drastisch verringert werden kann und spart Entwicklungszeit, weil eine Adaption
mit kleinen Datenmengen schneller durchgefiihrt werden kann als die komplette
Neuentwicklung eines Systems.

9.2 Ausblick

An dieser Stelle sollen einige interessante Aspekte der multilingualen Spracherken-
nung aufgegriffen werden, die von dieser Arbeit profitieren kénnen.

Nahezu alle gingigen und erfolgreichen Spracherkenner stiitzen sich auf die phonem-
basierte Modellierung mit HMMs. Die rasante Leistungsentwicklung der letzten
20 Jahre hat diesem Konzept recht gegeben. Daher haben sich die Methoden der
vorliegenden Arbeit auf diese Modellierungsart konzentriert. Allerdings zeigen sich
mit zunehmenden Anforderungen an die Robustheit von Spracherkennungssystemen
Grenzen der addquaten Modellierung von Sprache durch Phoneme. Phonemmodelle
werden anhand von immer mehr Daten immer stirker auf die Erkennungsaufgabe
spezialisiert, wodurch die Generalisierungsfihigkeit der Modelle abnimmt. Dieses
Problem betrifft auch die multilinguale akustische Modellierung, zumal nach Mei-
nung einiger Forscher Phoneme kontrastierend definiert und sprachenabhéngig sind.
Eine interessante Moglichkeit bietet daher ein nicht phonembasierter Ansatz, in dem
distinktive Merkmale nach dem Vorbild der Sprachproduktionsmechanismen phono-
logisch definiert werden. Sprache wird dann nicht mehr durch Phoneme modelliert,
sondern durch die zeitliche Uberlappung distinktiver Merkmale beschrieben. Da bei
allen Menschen die Produktion von Sprache gleich ist, besteht die berechtigte Hoff-
nung, dafl sich alle Sprachen durch eine sehr beschréinkte Menge von distinktiven
Merkmalen beschreiben lassen. Voraussetzung wére allerdings, dafl sich die merk-
malsbasierte Modellierung als leistungsfahig und der phonembasierten Modellierung
zumindest als ebenbiirtig erweist.

In der vorliegenden Arbeit wurde gezeigt, dafl sich Wissen aus vielen Sprachen erfolg-
reich auf neue Sprachen iibertragen 148t. Die Arbeit konzentrierte sich auf akustische
Modelle, weil die zu deren Training notwendigen Sprachdaten den kostenintensiv-
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sten Teil einer Datensammlung ausmachen und bot erste Lésungen zur Ubertragung
vorhandener Ausspracheworterbiicher. In Zukunft kénnte aber auch die Portierung
auf Sprachen erwiinscht sein, fiir die es keine oder nur sehr limitierte Audio- und
Textquellen gibt. In solchen Fillen erfordert eine vollstéindig automatisierte Portie-
rung eines Spracherkenners dariiber hinaus Methoden zum automatischen Erlernen
von Aussprachen und zur Erstellung zuverlissiger Sprachmodelle mit limitiertem
Textmaterial. Fiir Alphabetschriften wiren beispielsweise generalisierte Graphem-
zu-Phonem-Abbildungsregeln denkbar, die aus den Ausspracheworterbiichern be-
reits vorhandener Sprachen gelernt werden konnten. Diese Methode konnte génz-
lich ohne Sprachdaten der Zielsprache auskommen. Fiir auf Wortgrenzen markierte
Sprachdaten kénnte man auf der Basis multilingualer Phonemsets Aussprachen er-
lernen.

In der Sprachmodellierung besteht bisher die Notwendigkeit riesiger Textkorpora,
die nur in einigen hundert aller 4500 Sprachen vorhanden sind. Das Datenproblem
konnte umgangen werden, wenn Sprachmodelle in einen multilingualen, generischen
Teil und einen sprachenspezifischen, regelbasierten Teil aufgetrennt wiirden. Der
multilinguale generische Teil enthdlt Wissen iiber sprachenunabhiingige Konzep-
te (Beispiel Interlingua) und kann auf vorhandenen Massendaten vieler Sprachen
robust geschitzt werden. Der sprachenspezifische regelbasierte Teil wiirde speziell
fiir die Zielsprache erstellt und benétigte nur wenige Textmuster. Auf diese Weise
wiirde die Portierung eines Spracherkenners nahezu automatisch erfolgen und auch
fiir solche Sprachen durchfiihrbar sein, in denen nicht viele Sprach- und Textdaten
verfiigbar sind.

%
:

Abbildung 9.1: Mit GlobalPhone wire Higar das nicht passiert
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