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Abstrakt:

Modalitéten sind sprecherabhéngige Einfluffaktoren wie das Geschlecht, der Dia-
lekt oder die Sprechgeschwindigkeit eines Sprechers, aber auch sprecherunab-
hangige Einflulfaktoren wie zum Beispiel unterschiedliche Aufnahmequalitiiten.
Ihnen allen gemeinsam ist, dak eine gleichmiRige Beriicksichtigung aller Ausprii-
gungen einer Modalitit in einem Spracherkennungssystem meist nicht moglich
ist. Aufgrund der unterschiedlichen Ausprigungen der Modalitéiten, verlieren die
Modelle niimlich an Prézision und erschweren damit eine genaue Erkennung.

Normalisierungs- und Filtertechniken, die sich zum Teil adaptiv an eine gegebe-
ne Aukerung anpassen kénnen, versuchen die Varianz der einzelnen Modelle zu
vermindern. Ist der Wertebereich einer Modalitiit diskret, so kann es sich lohnen,
fiir jede Ausprigung ein eigenes Spracherkennungssystem zu trainieren.

Nachteilig an der Verwendung von Normalisierungs- und Filtertechniken ist. daf
Jede Modalitéit anf eine andere Art und Weise behandelt werden muk. Zum an-
deren ist es bei der Verwendung von mehreren Spracherkennungssystemen nur
bedingt moglich, unterschiedliche Ausprigungen einer akustischen Einheit unter
verschiedenen Modalitdten nur durch ein akustisches Modell zu reprisentieren
(Parametersharing). Dies wiire aber notig, um Bereiche des Parameterraums mit
geringer Divergenz unter den Modalititen wesentlich robuster modellieren zu
komnen.

In dieser Arbeit wird ein Verfahren auf Basis von modalititenabhingigen Kon-
textentscheidungsbiumen préisentiert, das zum einen die Varianz einzelner Mo-
delle verringert und zum anderen ein Parametersharing fiir Modelle verschiede-
ner Ausprigungen mehrerer Modalitiiten erlaubt. Die Optimierung erfolgt dabei
rein datengetrieben, wobei alle Modalititen auf ein und dieselbe Art und Wei-
se behandelt werden. Mit Hilfe dieses Verfahrens konnte die Gesamtfehlorrate
des Referenzsystems um bis zu 8% gesenkt werden. Auch die Modellierung von
sprechgeschwindigkeitsanghiingigen und signal-rausch-abstands-abhiingigen Mo-
dellen reduzierte die Fehlerrate um etwa 3% bzw. 4%.
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Kapitel 1
Einleitung

Die sprecherabhiingige Erkennung von nicht spontan gesprochener Sprache in
wohldefinierten Aufnahmeumgebungen mit begrenztem Wortschatz ist mittler-
weile in einem Bereich angekommen, der nur noch relativ wenig Spielraum fiir
Verbesserungen zulift. Sobald jedoch eine dieser Einschrinkungen nicht mehr
eingehalten werden kann, fillt die Erkennungsleistung! sichtbar ab. Ferner besitzt
ein so begrenztes Spracherkennungssystem nur einen sehr beschrinkten Einsatz-

bereicl.

Wird die Einschrinkung der Sprecherabhiingigkeit aufgehoben, so wirken Moda-
litaten wie die Sprechgeschwindigkeit, das Geschlecht oder der Dialekt des Spre-
chers alle in verschiedenem Mafe auf den SpracherkennungsprozeR ein. Veriindert
sich die Aufnahmeumgebung eines Spracherkennungssystems, so spielen Modali-
taten wie Hintergrundgerdusche oder der Signal-Rausch-Abstand eine nicht un-
erhebliche Rolle. Auch die Erkennung von spontan gesprochenen Aukerungen
stellt ein Problem dar, weil zum einen Lautverschleifungen, Assimilationen und
Elisionen? zunchmen und zum anderen die Analyse der Grammatik des Satzes
durch Wortwiederholungen, Gedankenspriinge und Satzumstellungen erschwert
wird. Grokere Wortschiitze verursachen eine Vergroherung des Suchraumes und
damit bei gleicher Erkennungsgenauigkeit eine Abnahme in der Erkennungsge-
schwindigkeit.

Wiihrend der Mensch sehr erfolgreich auf solche Situationen adaptieren und selbst
dann noch Riickschliisse auf das Gesagte ziehen kann, wenn er nicht alles ver-

'Die Erkennungsleistung wird im folgenden nur durch die Genauigkeit der Erkennung bei
gleichbleibender Erkennungsgeschwindigkeit definiert.

“Unter Assimilation versteht man die Modifizierung von Lauten in ihren Eigenschaften und
unter Elision, die Eliminierung von Lauten.
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standen hat, so ist das Spracherkennungssystem in dieser Hinsicht weitestgehend
iiberfordert. Gerade die Fiahigkeit des Menschen, mehrdeutige Aufierungen auf-
grund des Kontextes im Laufe eines Gespriichs auf eine sinnvolle Deutung zu
reduzieren, stellt aktuelle Spracherkennungssysteme noch vor eine nahezu unlos-
bare Aufgabe. Aus diesem Grund beschriinkt sich die heutige Forschungsarbeit
fast nur auf Verfahren, die ein Spracherkennungssystem gegeniiber den oben er-
withnten Modalititen robuster machen sollen.

Diese Verfahren versuchen durch Normalisierungs- und Filtertechniken die Zu-
nahme an Varianz, die im Parameterraum durch unterschiedliche Ausprigungen
einer oder anch mehrere Modalitidten entsteht, zu vermindern. Da die meisten
Modalitiiten iiber verschiedene Auferungen mehrerer Sprecher oder sogar inner-
halb einer AuBerung cines Sprechers nicht konstant sind, miissen die eingesetzten
Techniken immer an die vorliegende Umgebung adaptiert werden. Ist der Wer-
tebereich einer Modalitit diskret, so kann es sich lohnen, fiir jede Ausprigung
einer Modalitit ein eigenes Spracherkennungssystem zu trainieren. Dies bietet
sich zum Beispiel im Falle unterschiedlicher Dialekte an.

Obige Verfahren besitzen zwei entscheidende Nachteile. Zum einen mufk jede Mo-
dalitit auf eine andere Art und Weise behandelt werden. Zum anderen ist es bei
der Verwendung von mehreren Spracherkennungssystemen nur bedingt moglich,
unterschiedliche Ausprigungen einer akustischen Einheit® unter verschiedenen
Modalitaten nur durch ein akustisches Modell zu reprisentieren. Dies wire aber
nitig, um Bereiche des Parameterraums mit geringer Divergenz unter den Mo-
dalititen wesentlich robuster modellieren zu konnen. Im folgenden wird fiir die
einheitliche Modellierung von unterschiedlichen Ausprigungen einer akustischen
Einheit unter verschiedenen Modalititen der Begriff ,Parametersharing” verwen-
det.

Die Motivation dieser Arbeit war gegeben durch den Wunsch, ein Verfahren zu
entwickeln, das ein Parametersharing bei gleichzeitiger Varianzverminderung der
Modelle erlaubt. Die oben erwihnten Modalitaten sollten dabei alle auf dieselbe
Art und Weise behandelt und Abhédngigkeiten unter diesen selbstindig beriick-
sichtigt werden. Die Optimierung sollte rein datengetrieben erfolgen.

Vorgehensweise

In der Spracherkennung werden zur Ballung von akustischen Modellen vorwiegend
Entscheidungsbiume eingesetzt. Dabei wird vor Beginn des Ballungsvorgangs je-

“dies kiinne zum Beispiel Phoneme oder Subpolyphone sein



0=Vokal?

Abbildung 1.1: Modalitidtenabhéngige Kontextentscheidungsbiume

dem Subpolyphon? genau ein akustisches Modell zugeordnet. Die Ballung selbst
geschieht mit Hilfe eines fest vorgegebenen Fragenkatalogs. Dieser besteht meist
aus Kontextfragen, die jeweils nur bindre Antworten erlauben. Durch Anord-
nung der Fragen in Struktur eines Bindrbaumes entsteht ein Kontextentschei-
dungsbaum, der es erlaubt, fiir ein gegebenes Subpolyphon dessen zugehoriges
akustisches Modell zu ermitteln. Die Position der Fragen innerhalb des Baumes
ist durch ihre Wichtigkeit gegeben, wobei die wichtigste Frage die akustischen
Modelle beziiglich eines Distanzmakes am besten® aufspaltet. Die linke Hilfte
der Abbildung 1.1 zeigt einen Ausschnitt aus einem solchen Entscheidungsbaum,
wobei eine Frage, wie beispielsweise ,-1=Plosiv?* danach fragt, ob das Vorgiinger-
Phonem ein Plosiv war. Da eine groke Menge von akustischen Modellen in immer
kleinere Teilmengen aufgespaltet wird, werden solche Ballungsverfahren als divi-
siv bezeichnet.

Vor der eigentlichen Erkennung werden der vorliegenden Aukerung verschiede-
ne Modalitidten, wie zum Beispiel ,weibliche Sprecherin® und wverrauscht” zuge-
ordnet. Dabei wurde auch beriicksichtigt, daf sich Modalititen wihrend einer
f*&ui&kerung andern konnen. Eine solche Modalitiit ist beispiclsweise die Sprechge-
schwindigkeit.

Jedes akustische Modell, dessen Subpolyphon in dieser Auflerung vorkommt, wird
nun mit der gegebenen Modalititenkombination markiert. Damit ist es moglich
akustische Modelle nicht nur nach deren Kontext, sondern auch nach deren Mo-
dalititenkombination aufzuspalten, indem zusiitzlich zu den Kontextfragen auch
Fragen nach Modalititenkombinationen in den Fragenkatalog aufgenommen wer-
den. Die rechte Hélfte der Abbildung 1.1 zeigt die modalititenabhiingige Variante
cines Kontextentscheidungsbaumes.

1Subpolyphone sind kontextabhiingige Subphoneme, wobei ein Subphonem ein Teil cines
Phonems représentiert und der Kontext durch die angrenzenden Phoneme definiert ist.
%im Sinne maximaler Distanz
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Der Vorteil modalititenabhingiger Kontextentscheidungsbdume ist, dak rein da-
tengetrieben zum einen die Varianz der akustischen Modelle reduziert und zum
anderen ein Parametersharing fiir Modelle verschiedener Ausprigungen mehre-
rer Modalitéten erlaubt werden kann. Der Ballungsalgorithmus entscheidet dabei
selbstindig, an welcher Stelle im Baum eine Modalititenfrage sinnvoller als eine
Kontextfrage ist. Auch Abhingigkeiten zwischen den Modalititen werden selb-
standig beriicksichtigt.

Die markierten akustischen Modelle lassen sich auch mittels agglomerativer Bal-
lung zu akustisch ahnlichen Gruppen zusammenfassen. Damit ist es moglich sehr
spezifische Modelle zu groberen Modellen zusammenzufassen, um dadurch eine
hohere Generalisierungsfihigkeit des Spracherkenners auf ungesehenen Daten zu
erreichen. Dies ist vor allem bei einer uniiberwachten Ballung sinnvoll, wenn die

Klassen selbst nicht im voraus bekannt sind.

Mit Hilfe modalitatenabhangiger Kontextentscheidungsbiume konnte in dieser
Arbeit die Fehlerrate des Referenzsystems um bis zu 8% gesenkt werden. Durch
Anwendung der agglomerativen Ballung auf akustische Modelle aus 30 initialen
Sprachregionen Deutschlands, konnten die Regionen zu 15 grékeren zusammenge-
ballt werden. Das war notig um einen geeigneten Kompromifs zwischen Modellge-
nauigkeit und Generalisierungsfiahigkeit der akustischen Modellierung zu finden.
Die Erkennungsleistung eines mit diesen Regionen trainierten Systems erreichte
eine Fehlerreduktion von 7%. Auch die Integration von sprechgeschwindigkeits-
abhiangigen oder signal-rausch-abstands-abhingigen Modalitaten reduzierte die
Fehlerrate.

Die Verwendung von Markierungen fiir akustische Modelle ist schon seit linge-
rem iiblich. Es ist in zahlreichen Untersuchungen nachgewiesen worden, dal eine
Unterscheidung in Intra- und Inter-Wortmodelle signifikante Verbesserungen der
Erkennungsleistung erzielen [Lee88]. Wiihrend des Bearbeitungszeitraumes dieser
Arbeit wurde eine Untersuchung veroffentlicht, die vorschlagt dieses Konzept auf
allgemeine Modalitidten zu erweitern, und Ergebnisse fiir die Einfithrung von ge-
schlechtsabhiingigen Modellen prisentiert [RC99]. Sie behandelt aber letztendlich
nur cinen kleinen Teilbereich der in dieser Arbeit untersuchten Problematik.

Inhaltsiibersicht

In Kapitel 2 werden die Grundlagen niher gebracht, die zum Verstindnis die-
ser Arbeit beitragen sollen. Die darin beschriebenen Ablidufe eines typischen
Trainings- und Erkennungsvorgangs sollen dazu dienen, spitere Anderungen, die
durch die Integration der Modalititen notwendig sind, aufzuzeigen.
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Um einen Uberblick zu bekommen, auf welche Art und Weise bisher versucht
wurde, alle Ausprigungen mehrerer Modalitéiten gleichermaken zu beriicksichti-
gen ohne einen groken Verlust in der Erkennungsleistung hinzunehmen, werden
in Kapitel 3 einige Arbeiten anderer Autoren vorgestellt.

Kapitel 4 beschiftigt sich mit der Aufgabe, die Modalititen sinnvoll in den
Trainings- und Erkennungsvorgang zu integrieren. Hierbei muften aufgrund des
verwendeten Spracherkenners auch einige Einschrinkungen in Kauf genommen
werden.,

Die Modalititen, die in dieser Arbeit verwendet wurden, werden in Kapitel 5

erlautert. Hierunter zihlen sprecherabhingige Modalitiiten, wie das Geschlecht,
der Dialekt und die Sprechgeschwindigkeit eines Sprechers, aber auch sprecherun-
abhingige Modalitéiten wie der Signal-Rausch-Abstand einer Auferung. Es wird
beschrieben, wie diese Modalititen aus vorhandenen Daten gewonnen werden
kénnen und wie stark diese mit der Fehlerrate korrelieren.

Die mit den verschiedenen Modalitéiten durchgefithrten Experimente und die dar-
aus resultierenden Ergebnisse werden in Kapitel 6 aufgefiihrt.

Kapitel 7 gibt eine kurze Zusammenfassung der Arbeit und Ergebnisse. Offenge-
bliecbene Fragen und einen Ausblick auf zukiinftige Arbeiten bilden den Abschlufs
dieser Arbeit.,
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Kapitel 2
Grundlagen

[n diesem Kapitel wird in erster Linie die Ballung akustischer Modelle und die
dabei hiiufig zum Einsatz kommenden Entscheidungsbiume erliutert. Um spiter
aul Verdnderungen aufmerksam machen zu kinnen, die sich durch die Integra-
tion der Modalititen in das Spracherkennungssystem ergeben, wird noch je ein
typischer Trainings- und Erkennungsvorgang vorgestellt. Dabei wird allerdings
ein fundiertes Fachwissen im Bereich der Spracherkennung vorausgesetzt. Des-
halb sei an dieser Stelle auf [ST95] und [WL90] verwiesen. Alle in dieser Arbeit
erzeugten Spracherkennungssysteme wurden mit Hilfe des JANUS Recognition
Toolkits erstellt, welches in gemeinsamer Zusammenarbeit der Universitit Karls-
riuhe und der Carnegie Mellon University Pittsburgh entstanden ist.

2.1 Ballung akustischer Modelle

In Kapitel 1 wurden schon Subpolyphone angesprochen und als kontextabhingige
Subphoneme definiert. Dabei repriisentiert ein Subphonem einen Teil eines Pho-
nems. Ublicherweise verwendet man hierbei eine Dreiteilung. Der Kontext wird
dabei nicht durch die angrenzenden Subpolyphone, sondern durch die an das zum
Subphonem gehérige Phonem angrenzenden Phoneme festgelegt. Jedem Subpoly-
phon ist ein akustisches Modell zugeordnet. Dabei erfolgt die Modellierung meist
durch Mixturen von Gaufverteilungen mit diagonalen Kovarianzmatrizen. Die
Mittelwerte der Gaufiverteilungen und deren Kovarianzmatrizen bilden das Co-
debuch des akustischen Modells. Die Mixturgewichte werden von diesen getrennt

abgespeichert.

Mit zunchmender Kontextbreite nimmt die Anzahl der in der Trainingsdatenbasis

¥
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vorkommenden verschiedenen Subpolyphone und damit die Anzahl der zugeho-
rigen Modelle zu. Infolgedessen nimmt die Anzahl der Trainingsdaten, die auf
ein akustisches Modell fallen jedoch ab. Dies fiihrt dazu, daf viele Modelle sehr
spezifisch ausfallen und damit meist weniger gut auf ungesehene Daten passen.
Umgekehrt pakt ein sehr grobes Modell woméglich besser auf ungesehene oder ein
wenig andersartige zum selben Modell gehorende Daten, besitzt jedoch dann eine
wesentlich grokere Varianz. Eine zu grofe Varianz kann jedoch auch von Nachteil
sein, weil es dadurch vermehrt zu Uberschneidungen der verschiedenen Modelle
kommen kann. Ziel der Ballung ist es also, die Modellgenauigkeit bei Gewiihr-
leistung einer ausreichenden Generalisierungsfihigkeit bis zu einem Optimum zu
erhdhen. Die durch Ballung entstehenden Klassen werden, im Falle von Subpo-
lyphonen als Elementareinheiten, als generalisierte Subpolyphone bezeichnet.

Die Ballung akustischer Modelle kann auf mehrere Arten erfolgen. Aufgrund
der unterschiedlichen Vorgehensweise wird zwischen agglomerativer und divisi-
ver Ballung unterschieden.

2.1.1 Agglomerative Ballung

Bei der agglomerativen Ballung wird zuniichst jeder Ballungsknoten mit einem
akustischen Modell initialisiert. Nach Berechnung aller paarweisen Distanzen zwi-
schen den Knoten werden die beiden Knoten mit der kleinsten Distanz zu einem
neuen Knoten vereinigt. Um ein besseres Ergebnis zu erzielen, muk fiir jedes aku-
stische Modell getestet werden, ob durch das Versetzen in einen anderen Knoten
die Distanz zwischen den beiden Knoten erhoht werden kann. Ist dies der Fall,
so wird das akustische Modell verschoben.

Die agglomerative Ballung wurde in der kontinuierlichen Spracherkennung zum
ersten Mal erfolgreich von Kai-Fu Lee eingesetzt [Lee88|. Sie wird jedoch auf-
grund zweier wesentlicher Nachteile heute fast nicht mehr zur Kontextballung
verwendet. Zum einen nimmt der Rechenaufwand, der bei der Ballung der Model-
le entsteht, quadratisch mit der Anzahl der Modelle zu. Der zweite, viel schwerer
wiegende Nachteil ist jedoch die suboptimale Modellierung ungesehener Kontexte,
da die durch die Ballung resultierenden Zusammenfassungen nur die im Training
vorkommenden Kontexte verwendet, weshalb es auch nur fiir diese maglich ist,
eine passende Klasse zuzuordnen. Ungesehene Kontexte miissen dann entweder
einer mehr oder weniger willkiirlich festgelegten Klasse zugeordnet werden, oder
sie werden zusammen mit anderen ungesehenen Kontexten mit einem groben
Modell modelliert [Rog98].
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2.1.2 Divisive Ballung

Die divisive Ballung geht im Gegensatz zur agglomerativen Ballung den genau
umgekehrten Weg und beseitigt damit deren Problem ungesehener Kontexte auf
elegante Weise. Die divisive Ballung bedient sich eines Fragenkatalogs, der Kon-
textfragen zu einzelnen Phonemen und Artikulationsgruppen!, aber auch Fragen
zu artikulatorischen oder nichtartikulatorischen Geriuschen enthalten kann. Die
Antworten auf solche Fragen sind meist binfirer Natur.

Entscheidungsbiume

Zu Beginn der divisiven Ballung existiert pro Subphonem nur ein Ballungskno-
ten, der alle akustischen Modelle enthélt. Diese Knoten werden jeweils unter
Verwendung einer der Fragen aus dem Fragenkatalog in zwei neue Knoten auf-
geteilt. Dabei wiihlt der Ballungsalgorithmus diejenige Frage aus, die beziiglich
eines Distanzmalkes die beste Aufteilung? der momentan betrachteten akustischen
Modelle erreicht. Im anfgeteilten Ballungsknoten wird die verwendete Frage fest-
gehalten, withrend die beiden Nachfolgerknoten die Jeweiligen Teilmengen der
akustischen Modelle enthilt. Anschliefend wird eine Ebene tiefer in dem Baum
abgestiegen und fiir jeden Knoten eine neue Frage zum Aufteilen der akustischen
Modelle gesucht. Die Aufteilung wird so lange durchgefiihrt, bis zum Beispiel kein
weiterer Gewinn® durch das Teilen einer Menge von akustischen Modellen mehr
erzielt werden kann, oder bis ein weiteres Teilen dieser Menge einen zu kleinen Teil
beziiglich einer vorher definierten unteren Schranke abspalten wiirde. Die Menge
der akustischen Modelle, die am Schluk in den Blittern tibrig bleibt, wird dann zu
einer Klasse! zusammengefaft. Aufgrund der Entscheidung, die in jedem Knoten
zur Aufspaltung der akustischen Modelle getroffen wird, werden solche Biume als
Entscheidungsbinme bezeichnet. Diese wurden in der Spracherkennung erstmals
in [Hon92] und [Ode92| eingesetzt.

Abbildung 2.1 zeigt einen kleinen Ausschnitt aus einem Entscheidungsbaum eines
voll kontinuierlichen Spracherkennungssystems. Hierin werden die nichttermina-

' Artikulationsgruppen sind zum Beispiel Vokale, Diphthonge, Nasale, Frikative oder Plosive
(sieche Anhang B).

“im Sinne maximaler Distanz zwischen den aufgespalteten Teilmengen

#im Sinne eines zu iiberstei genden Schwellwertes oder durch Einsatz einer Kreuzvalidierungs-
menge

"Die Modellierung dieser Klasse ist dann gegeben durch die Parameter aller in ihr enthal-
tenen akustischen Modelle. Im allgemeinen Sprachgebrauch wird eine solche Klasse wieder als
alkustisches Modell bezeichnet.
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Abbildung 2.1: Ausschnitt aus einem Entscheidungsbaum

len Baumknoten durch Ovale dargestellt, die eine Frage aus dem Fragenkatalog
enthalten und dann zwei Nachfolgerknoten, je eine fiir die positive und negative
Antwort auf die Frage, besitzen. Die Blitter enthalten das jeweilige akustische
Modell, also die Codebiicher, welche in der Abbildung 2.1 durch abgerundete
Rechtecke dargestellt sind, und die Mixturgewichte, die durch normale Rechtecke
reprisentiert werden.

Der Nachteil der divisiven Ballung ist die Verwendung eines Fragenkatalogs, der
die Moglichkeiten einer Aufteilung der akustischen Modelle auf die darin ent-
haltenen Fragen einschrinkt. Demzufolge muls die Zusammenstellung des Fra-
genkatalogs moglichst genau die akustischen Unterschiede der einzelnen Modelle

erfassen.
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2.1.3 Distanzmalie

Fiir die Berechnung der Distanzen zwischen zwei Mengen akustischer Model-
le sind in der Spracherkennung zwei verschiedene Distanzmafke, die Entropie-
Distanz und die Likelihood-Distanz iiblich. Die Entropie-Distanz hat zum Ziel,
die Information im Parameterraum eines Spracherkennungssystems zu optimie-
ren, wihrend die Likelihood-Distanz versucht, die Wahrscheinlichkeit der Trai-
ningsdaten zu maximieren [Rog98|.

Die Entropie-Distanz wie auch die Likelihood-Distanz sind nicht dazu geeignet,
um automatisch festzustellen, wann es sinnvoll ist, einen Ballungsvorgang ab-
zubrechen. Der Gewinn, der durch eine Aufteilung entsteht, wird zwar mit jeder
Aufteilung kleiner, jedoch nie negativ und in der Regel auch nie Null. Aus diesem
Grund ist der Einsatz einer Kreuzvalidierungsmenge sinnvoll, um den optima-
len Abbruchzeitpunkt des Ballungsvorgangs festzustellen. Dieser ist genan dann
erreicht, wenn auf der Kreuzvalidierungsmenge eine Aufteilung der akustischen
Modelle keinen Gewinn mehr erzielt. Das in dieser Arbeit verwendete Spracher-
kennungssystem erlaubte es, nur in Verbindung mit dem Likelihood-Distanzmal
cine Kreuzvalidierungsmenge zu verwenden, wobei es prinzipiell auch moglich
wiire, diese in Verbindung mit dem Entropie-Distanzmak einzusetzen.

Die Variante der Ballung von kontextabhiingigen Modellen mit Hilfe einer Kreuz-
validierungsmenge unter Verwendung des Likelihood-Distanzmakes wurde erst-
malig in [Rog97] vorgeschlagen. Die Verwendung einer Kreuzvalidierungsmenge
ist mit zusiitzlichem Rechenaufwand verbunden, da die Optimierung mit Hilfe der
Leaving-One-Out-Methode® erfolgt, um einem Qualititsverlust bei der Parame-
terschiitzung, der durch die Aufteilung der zur Verfiigung stehenden Trainings-
daten in eine Trainingsuntermenge und eine Krenzvalidierungsmenge entsteht,
entgegenzuwirken. Aus diesem Grund wurde in dieser Arbeit auf eine Kreuzvali-
dierungsmenge verzichtet. Der optimale Abbruchzeitpunkt fiir den Ballungsvor-
gang wurde deshalb mit Hilfe zweier anderer Mafe bestimmt. Zum einen ist das
die minimale Anzahl an Trainingsdaten, die auf ein akustisches Modell fallen
mul, und zum anderen ist das die Gesamtzah! der fiir das Spracherkennungssy-
stem erlaubten akustischen Modelle, Mit Hilfe dieser Mafe konnte bei allen in
dieser Arbeit verwendeten Systeme auf dieselbe Art automatisch die Grofe des
Parameterraumes festgelegt werden.

"Dabei wird jeder Teil der zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten sowohl als Trainingsun-
termenge als auch als Kreuzvalidierungsmenge verwendet.
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2.2 Ablauf eines Trainingsvorgangs

In diesem Abschnitt wird ein typischer Trainingsablauf, so wie er zum Beispiel in
dieser Arbeit fiir das Referenzsystem verwendet wurde, erlautert.

Soll ein kontextabhingiges Systems trainiert werden, so wird dies meist auf Basis
eines fertig trainierten kontextunabhiingigen Systems® aufgebaut. Der Trainings-
ablauf eines kontextunabhingigen Systems unterscheidet sich nur geringfiigig von
demjenigen, der nétig ist, um aus dem kontextunabhingigen System ein kontext-
abhingiges zn machen. Das einzige Problem ergibt sich bei der Initialisierung
der Parameter des kontextunabhingigen Systems. Um eine schnellere und siche-
rere Konvergenz dieser zu gewihrleisten, initialisiert man die Parameter meist
mit Hilfe eines anderen, schon trainierten Systems mit ahnlichen akustischen
Randbedingungen. Falls ein solches aber nicht zur Verfiigung steht, miissen die
Parameter entweder mit zufilligen Werten initialisiert werden oder man ordnet
manuell Merkmalsvektoren der Trainingsdatenbasis einzelnen Modellen zu, um
mit Hilfe dieser eine initiale Schitzung der Parameter zu bekommen.

Im folgenden wird von einem fertig trainierten kontextunabhingigen System aus-
gegangen. Dabei handelt es sich meist um einen voll kontinuierlichen HMDM-
Spracherkenner”, der fiir jedes Subphonem ein eigenes Codebuch und eine eigene
Mixturgewichteverteilung verwendet.

Das Training ist dazu da, um die Parameter des Systems auf den Trainingsdaten
zu optimieren, wobei die Parameter durch die Codebiicher und die Mixturge-
wichte aller akustischen Modelle gegeben sind. Das Optimieren der Parameter
ist gleichbedeutend mit der Maximierung der Wahrscheinlichkeiten der Viterbi-
Pfade® der HMMs, wobei es fiir jede in der Trainingsdatenbasis vorkommende
Auferung ein anderes, durch die Transkription der Aukerung vorgegebenes HNMM
zut optimieren gilt. Die Maximierung der Wahrscheinlichkeiten erfolgt durch den
EM-Algorithmus.

Die Berechnung eines Viterbi-Pfades fiir ein HMM ist sehr aufwendig. Aus diesem
Grund wird fiir jede in der Trainingsdatenbasis vorkommende AuBerung, die von
diesem Algorithmus gefundene zeitliche Zuordnung von Sprachvektoren zu HMM-

iDie Modellierungseinheiten von kontextunabhiingigen Systemen sind keine Subpolyphone,
sondern Subphoneme. Ferner werden keine Kontextfragen im Entscheidungsbaum erlaubft.

"Die Abkiirzung HMM steht dabei fiir Hidden Markov Modelle, die dafiir verwendet werden,
um zustandsgebundene stochastische Prozesse zn modellieren.

5Ein Viterbi-Pfad ist definiert als die wahrscheinlichste Zustandsfolge bei einer gegebenen
Beobachtung in einem HMM. Die Beobachtung ist in diesem Fall die Folge der Merkmalsvel-
toren einer Auferung.
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Zustinden (Labels) abgespeichert. So kinnen weitere Trainingsschritte die zuvor
gefundene Zuordnung in der Erwartung verwenden, daf sich die Zuordnung im
Verlauf des weiteren Trainings nur unwesentlich fndert.

Um die Komplexitit und die Modellierungsgenanigkeit des Systems festzulegen,
mul noch dessen Architektur definiert werden.

Kontextbreite der Polyphone: Die Kontextbreite bestimmt den Feinheits-
grad in der Modellierung der Subpolyphone und damit der zugeordneten
akustischen Modelle. Mit wachsender Kontextbreite steigt die Anzahl der in
der Datenbasis vorkommenden Polyphone. Da jedoch die Fehlerrate eines
Spracherkennungssystems ab einer Kontextbreite von etwa drei bis vier nur
noch insignifikant sinkt, wird fiir die Kontextbreite meist ein Wert zwischen
cins und vier verwendet.

Festlegung der Codebuchgréfie: Bei zu groken Codebiichern besteht die Ge-
fahr einer Uberanpassung an die Trainingsdaten. Aus diesem Grund sollte
die Codebuchgrifie explizit an die Trainingsdaten angepalit werden. Die
Entscheidung iiber die Codebuchgrohe kann dabei entweder im voraus
[Kem95], das heift bevor die Codebiicher angelegt werden, wihrend des
Trainings [WOVY94] oder im nachhinein durch Entfernung unerwiinschter
Vektoren |[Rog98]| stattfinden.

Ballung der akustischen Modelle: Die Anzahl der in der Datenbasis vorkom-
menden Subpolyphone liegt meist bei mehreren hunderttausend. Aus der in
Abschnitt 2.1 erwiihnten Diskrepanz zwischen Modellgenauigkeit und Ge-
neralisierungsfihigkeit ist man an einer Ballung der akustischen Modelle
interessiert. Dafiir miissen zunichst die Parameter aller Subpolyphone in
einer oder mehrerer Epochen trainiert werden. Hierzu werden dem System
in jeder Epoche alle Trainingsdaten einmal priisentiert und die Parameter
wie oben beschrieben optimiert. Die optimale Anzahl der Epochen sollte auf
einer Kreuzvalidierungsmenge bestimmt werden, jedoch wird in der Praxis
meist ein auf Erfahrung basierter Wert genommen. Die Ballung der trainier-
ten Modelle zu ecinzelnen Klassen erfolgt dann divisiv unter Zuhilfenahme
eines vorher definierten Fragenkatalogs.

Anzahl der Klassen: Die Anzahl der Klassen ist ausschlaggebend fiir die Kom-
plexitit des Systems. Unter der Bedingung, daf geniigend Trainingsdaten
auf eine Klasse fallen, kann grob gesagt werden, dak eine Zunahme der Klas-
senanzahl gleichzeitig mit einer Fehlerratenreduktion verbunden ist. Dem-
zufolge bendtigt der Ballungsalgorithmus zum einen eine untere Schranke
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Abbildung 2.2: Schematischer Uberblick des Trainingsablaufs

fiir die Anzahl der Trainingsdaten, die einer Klasse zugeordnet werden nnd
zum anderen die maximale Anzahl der Klassen, die dabei entstehen sollen.

Initialisierung der Klassen: Fiir jede Klasse wird nun eine eigene Mixturge-
wichteverteilung und ein eigenes Codebuch verwendet. Die Initialisierung
der Codebiicher” erfolgt mit dem k-Mittelwerte'® Algorithmus, der die
zuvor abgespeicherten zeitlichen Zuordnungen verwendet. Die initialisier-
ten Klassen werden einige Epochen nach obigem Schema trainiert. Das so
entstehende System ist ein voll kontinuierlicher kontextabhiangiger HMM-
Spracherkenner.

Falls innerhalb der Vorverarbeitung eine lineare Diskriminanzanalyse (siehe Ab-
schnitt 2.3.1) verwendet wird, so wird diese vor der Initialisierung der Klassen
durch den k-Mittelwerte Algorithmus auf Basis der durch den Ballungsalgorith-
mus entstandenen Klassen berechnet, Abbildung 2.2 zeigt einen schematischen
Uberblick des Trainingsablaufs.

2.3 Ablauf eines Erkennungsvorgangs

2.3.1 Vorverarbeitung

Ziel der Vorverarbeitung ist es fiir alle Teilbereiche einer Aukerung Merkmalsvek-
toren zu liefern, auf Basis derer die HMMs evaluiert werden kénnen. Die besten

Ygenaner die Mittelwertsvektoren der Gaubmixturverteilungen
Wanch bekannt unter dem Namen ,Basic-ISODATA®
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Resultate werden dann erzielt, wenn die Merkmalsvektoren nur die Informatio-
nen enthalten, die fiir eine Unterscheidung einzelner Modelle am wichtigsten sind.
Die einzelnen Schritte der Vorverarbeitung werden daher aus den Ergebnissen von
Untersuchungen {iber das menschlichen Horverhalten abgeleitet. Zunichst wer-
den die Teilbereiche der AuBerung in den Frequenzbereich transformiert. Das
so entstehende Kurzzeitspektrum beinhaltet neben den Frequenziiberlagerungen
des Aufnahmekanals, auch noch die Frequenzanteile des Sprachsignals, also die
Grundfrequenz und die Frequenzanteile des Vokaltraktes. Das menschliche Ohr
besitzt fiir niedrigere Frequenzen ein besseres Auflosungsvermaogen als fiir hohere
Frequenzen. Aus diesemn Grund werden mit Hilfe des sogenannten Mel-Scalings
viele hochfrequente oder wenige niederfrequente Spektralkoeffizienten zu einem
Mel-Scale-Koeffizienten gemittelt. Die Grundfrequenz ist fiir die Spracherken-
nung von deutscher Sprache nicht wichtig, da sie keine Informationen beziiglich
des momentan Gesprochenen enthilt. Sie ist iiber die gesamte Auferung nahezu
identisch. Durch einen Ubergang in den Cepstralbereich kinnen die Grundfre-
quenzanteile mittels sogenannter Tiefpal-Lifterung weitgehend unterdriickt wer-
den. Die Frequenziiberlagerungen, die durch den Aufnahmekanal oder durch an-
dere Storsignale auftreten kénnen, werden mit Hilfe einer Mittelwertssubtraktion
iiber alle Cepstralkoeffizienten entfernt.

Um die Klassifizierungsaufgabe'' zu vereinfachen, sollten die einzelnen Klassen
moglichst weit voneinander entfernt liegen und die Klassen selber méglichst kom-
pakt sein. Dies wird mit Hilfe der linearen Diskriminanzanalyse (LDA) erreicht,
die aulerdem noch eine Datendekorrelation bewirkt.

Die im folgenden angegebenen Zahlenwerte wurden fiir die Vorverarbeitung aller
in dieser Arbeit trainierten Spracherkennungssysteme verwendet.

Das vorliegende analoge Sprachsignal wird meist mit 16 kHz abgetastet und
mit einer Auflésung von 16 Bit quantisiert. Alle 10 ms wird ein 16 ms breites
Hamming-Fenster aus der vorliegenden Auferung herausgeschnitten. Das darauf
basierende Kurzzeitspektrum besitzt 129 Spektralkoeffizienten, die dann auf 13
Mel-Cepstralkoeffizienten reduziert werden. Um den Grad der Verdnderlichkeit
eines Merkmalsvektors zu einem Zeitpunkt feststellen zu kémnen, werden auf Ba-
sis vorhergehender Merkmalsvektoren deren Differenz beriicksichtigt. Zusitzlich
neben der Anniherung an die erste Ableitung wird auch noch die zweite Ablei-
fung ermittelt, wodurch sich dann insgesamt 39-koeffizientige Merkmalsvektoren
ergeben. Bei der anschliefenden LDA wird der 39-koeffizientige Merkmalsvektor

HDas heift die Zuordnung eines Merkmalsvektors zu einer Klasse, wobei ein Klasse dabei
genau einem Codebuch entspricht.
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mit der 39 x 39 LDA-Matrix'® multipliziert. Die Koeffizienten des Ergebnisses
sind so sortiert, dak der erste Koeffizient die gréfte und der letzte die kleinste
Varianz besitzt. Das hat zur Folge, daf die letzten Koeffizienten bei der Distanz-
berechnung zweier Vektoren nicht mehr so stark ins Gewicht fallen, und damit
eher unwichtig sind. Aus diesem Grund lift sich ohne griferen Verlust nach der
LDA eine Dimensionalititsreduktion durchfiihren, bei der hier nur die ersten 32
Koeffizienten tibernommen werden.

2.3.2 Dekodierungsprozef’

Die Zuordnung der Merkmalsvektoren aus der Vorverarbeitung zu den einzel-
nen Klassen ist Aufgabe der akustischen Modellierung. Die Verbindung der aku-
stischen Modelle und die Umsetzung zu einer sinnvollen Hypothese geschieht
mit Hilfe des Sprachmodells innerhalb der Suche. Eine vollstiindige Beschreibung
des Dekodierungsprozesses des in dieser Arbeit eingesetzten Spracherkennungs-
systems ist in [Wos98| zu finden. Hier werden nur die wichtigsten Aspekte ange-

sprochen.

Zunichst muk der Wortschatz und ein dazugehériges Aussprachewdrterbuch de-
finiert werden. Der Wortschatz sollte so grof gewiihlt werden, dafl die Menge der
unbekannten Worter maglichst klein ist. Meist werden hierfiir die Trainingsdaten
verwendet. Fiir jedes Wort im Wortschatz muf dessen Aussprache als Phonem-
sequenz im Ausspracheworterbuch festgelegt werden. Existieren zn einem Wort
mehrere Aussprachevarianten, so werden diese ebenfalls in das Aussprachewdir-
terbuch aufgenommen.

Zeitsynchrone Mehrpali-Suche

Der Suchraum ergibt sich aus allen moglichen Folgen aller Wérter des Wort-
schatzes. Fiir jedes Wort ist dessen Phonemsequenz im Aussprachewdrterbuch
bekannt und fiir jedes Phonem dessen Aufteilung in Subphoneme. Auch der Kon-
text der einzelnen Phoneme ist bekannt. Damit sind a priori fiir jedes Wort ans
dem Wortschatz dessen Subpolyphone genau definiert. Bei Verwendung eines Ent-
scheidungsbaumes, der nur aus statischen Fragen'® besteht, 1ift sich damit schon
vor der Erkennung fiir jedes Subpolyphon dessen akustisches Modell ermitteln.

2Fiir die genaue Berechnung der LDA-Matrix sei auf [DH73| verwiesen.
¥ Unter statischen Fragen sind Fragen zu verstehen, deren Antwort unabhingig von der
jeweiligen zu erkennenden Aufierung ist. Dies ist im Falle von Kontextfragen gegeben,
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Abbildung 2.3: Transformation der Suchraumes

Mit diesen Voriiberlegungen ldft sich der Suchraum, genauer die dabei verwende-
ten HMMs, schon vor der eigentlichen Erkennung aufbauen. Verwendet man da-
bei fiir jedes Wort einen eigenen HMM-Zustandsgraphen, so wiren genau so viele
HMMs zu evaluieren, wie Worter im Wortschatz enthalten sind, wobei nach Been-
digung cines Wortes wiederum alle anderen Wirter folgen kénnten. Da dies viel zu
ineffizient wire, wird der Suchranm in einen Baum, einen sogenannten HAllophone
Tree® transformiert. Dabei werden die HMM-Zustandsfolgen aller Wortanfinge,
deren Phonemsequenz identisch sind, zu einer HMM-Zustandsfolge zusammenge-
fabt. Die Wortenden, die unterschiedlich sind, bilden ecigene Zustandsfolgen aus.
Ein HMM-Zustand kann danach hochstens einen Vorgéinger aber beliebig viele
Nachfolger besitzen. Eine solche Transformation ist in Abbildung 2.3 beispiel-
haft dargestellt. Darin ist auch zu erkennen, daf es nach der Transformation
fiir jedes unterschiedliche Wortanfangsphonem einen solchen Baum geben muk.
Damit miissen zu einem Zeitpunkt nicht mehr die HMMs aller Wérter, sondern
nur noch die HMMs aller Baume evaluiert werden. Da es sich bei dem in dieser
Arbeit verwendeten Spracherkennungssystem um eine zeitsynchrone Suche han-
delt, ist zu einem Zeitpunkt die Linge aller Viterbi-Pfade durch die einzelnen
HMM-Zustandsgraphen fiir alle Biume identisch.

Die Suche selbst lduft in drei Phasen [WCE*+93],
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o der Treeforward-Phase,
e der Flatforward-Phase und

e der Lattice-Phase

ab. Einen Uberblick iiber die grobe Funktionsweise dieser drei Phasen bietet
Abbildung 2.4.

In der ersten Phase werden die Biume nach moglichen Wortern, die fir die spiite-
re Hypothese in Frage kommen konnten, abgesucht. Dazu miifiten theoretisch alle
Pfade! aller Biume evaluiert werden, wobei nach der Evaluierung eines Pfades,
theoretisch wieder alle Worter folgen konnten. Das ist natiirlich viel zu anfwen-
dig. Darum wird eine Suchraumbeschneidung eingefiihrt, bei der die Pfade des
Suchraumes entfernt werden, deren bis zu einem gegebenen Zeitpunkt berechne-
te Wahrscheinlichkeit unter eine bestiminte Grenze fallt. Die Wahrscheinlichkeit
der einzelnen Worter wird dabei durch die Evaluierung der HMMs berechnet.
Fiir die Berechnung der Wortiibergangswahrscheinlichkeiten kommt das Sprach-
modell ins Spiel. Dieses wird meist durch eine stochastische Grammatik definiert,
bei der die Wahrscheinlichkeit eines Wortiibergangs von dessen vorhergehenden
Wortern abhingt. Eine Einfithrung in die Theorie der Sprachmodelle ist beispiels-
weise in [Jel90] zu finden. Durch die Transformation der Worter in Folgen von
Phonemen ergibt sich withrend der Evaluierung der Pfade das Problem, dak die
Wahrscheinlichkeit des Wortiibergangs in dieses Wort erst am Ende des Wortes
bekannt ist. Dieses Problem wird durch eine Methode namens ,Delayed Bigram
Approach” [WF96| geldst, bei der erst, wenn das Wort bekannt ist, die Sprach-
modellwahrscheinlichkeiten aufaddiert werden.

Innerhalb der ersten Phase wird der Suchraum quasi nur grob abgesucht, wo-
bei nur ein kleines Bigramm-Sprachmodell und eine relativ starke Suchraum-
beschneidung verwendet wird. Hierbei merkt sich der Suchalgorithmus in einer
Wortmatrix nur die Eintritts- und Austrittszeitpunkte der Pfade eines bestimm-
ten Wortes.

Die zweite Phase arbeitet auf der Grundlage der erzeugten Wortmatrix und er-
mittelt dort mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus einen Pfad durch die Matrix. Das
Ergebnis der Flatforward-Phase wird als Backpointer-Matrix bezeichnet.

In der letzten Phase wird die erzeugte Backpointer-Matrix in einen Worthypo-
thesengraphen umgewandelt, um einfacher damit umgehen zu konnen. In diesem

4 Unter einem Pfad in einem Baum, ist ein vollstindiger Viterbi-Pfad von der Wurzel des
Baumes bis zu einem Blatt durch die daran beteiligten HMM-Zustinde zu verstehen.
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werden alle Wérter miteinander verbunden, deren Anfangs- und Endzeitpunkt
durch einen Viterbi-Pfad verbunden waren oder die zeitlich gesehen direkt auf-
einanderfolgen. Durch Verdndern der Sprachmodellparameter kann der Einflufk
des Sprachmodells innerhalb des Graphen auf einfache Weise nachtriglich verin-
dert werden, wodurch sich eine neue wahrscheinlichste Hypothese ergeben kann.
Dieser Vorgang wird auch als Rescoring bezeichnet, weil die Wahrscheinlichkeiten
innerhalb des Graphen neu berechnet werden miissen. Die beste Hypothese ergibt
sich dann aus dem wahrscheinlichsten Pfad durch den Graphen. Die Gewichtung
des Sprachmodells wird dabei auf einer Kreuzvalidierungsmenge einmal optimiert
und wihrend der Erkennung immer konstant gehalten. In [Fiig98| wurde unter-
sucht, ob sich die beste Gewichtung des Sprachmodells fiir jede Auferung mit
Hilfe von kiinstlichen neuronalen Netzen vorhersagen lakt, um mit Hilfe dieser
eine bessere Hypothese als mit den fest eingestellten Gewichten zu erhalten.



Kapitel 3

Arbeiten anderer Autoren

In diesemn Kapitel werden verschiedene Arbeiten anderer Autoren prasentiert, bei
denen allen die Verminderung der Varianz, die im Parameterraum durch unter-
schiedliche Ausprigungen einer oder mehrerer Modalititen entsteht. im Vorder-
grund steht. Zum Einsatz kommen dabei Normalisierungs- und Filtertechniken.
aber auch Formen der Spezialisierung, also das Bereitstellen von einzelnen (Teil-)
Systemen fiir unterschiedliche Ausprigungen.

Die Modalitéiten lassen sich grob in zwei Gruppen aufteilen: die sprecherabhiin-
gigen und die aufnahmeabhingigen Modalititen. Unter die sprecherabhiingigen
Modalititen fallen zum einen die geschlechtsspezifischen Modalitiiten, wie zum
Beispiel die Vokaltraktlinge und zum anderen die aussprachspezifischen Modali-
Liten, wie zum Beispiel der Dialekt eines Sprechers. Ein Beispiel fiir eine aufnah-
meabhingige Modalitét ist der Signal-Rausch-Abstand einer Aukerung. Auf jede
dieser Gruppen wird im folgenden genauer eingegangen. Zuvor werden jedoch
noch allgemeine Adaptionsverfahren vorgestellt, die versuchen trainierte Model-
le an die jeweils vorliegende Umgebung anzupassen. Sie decken gleichermafsen
sprecherabhiingige und aufnahmeabhingige Modalitiiten ab.

Die Verwendung von markierten Modellen zur Ausweitung der divisiven Ballung
auf nicht kontextabhiingige Fragen ist schon seit lingerem bekannt. Aus diesem
Grund wird die Verwendung von Intra- und Inter-Wortmodellen erliutert und
auf die Eingangs erwiithnte Veréffentlichung von Wolfgang Reichl [RC99

einge-
gangen, die Ergebnisse fiir die Integration von geschlechtsabhingigen Modalitéiten
prasentiert.

Am Ende dieses Kapitels wird auf einen anderen Ansatz eingegangen, um un-
terschiedliche Modalitédten zu beriicksichtigen. Dieser von Michael Finke vorge-
schlagene Ansatz beschiiftigt sich mit der modalitatenabhingigen Aussprachemo-
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dellierung unter Verwendung von Aussprachevarianten, deren Auswahl mit Hilfe
einer modalitdtenabhangigen Wahrscheinlichkeitsfunktion bestimmt wird [FR97].

3.1 Akustische Adaptionsverfahren

Eine Maoglichkeit, mehrere Modalititen gleichmiifig zu beriicksichtigen, ist die
Verwendung von Adaptionstechniken. Hierbei werden zunichst allgemeine Mo-
delle trainiert und dann an die jeweilige Umgebung angepalt. Dies kann zum
Beispiel mit Hilfe der Maximum-A-Posteriori Adaption (MAP) |GL94] erfolgen.

Eine andere Mdglichkeit ist die Maximum Likelihood lineare Regression [LW94|
[LW95], bei der die Systemparameter an die momentan zu erkennende Auferung
angepakt werden. Dabei werden die Mittelwerte der Gaufi-Mixturen so durch
cine affine Abbildung transformiert, dak sie auf die vorliegende AuRerung optimal

passen.

Das Problem bei der Verwendung solcher allgemeingiiltigen Modelle in Verbin-
dung mit Adaptionstechniken ist, daf sie modalitdtenabhidngige Zusammenhinge
nicht schon wihrend der Modellierung beriicksichtigen kénnen. Aukerdem beno-
tigen Adaptionstechniken immer eine gewisse Zeit, bis sie sich an die jeweilige
Umgebung optimal angepalst haben. Aus diesem Grund eignen sie sich nicht da-

zu, stark verinderliche Modalititen auszugleichen.

3.2 Sprecherabhangige Modalitaten

3.2.1 Geschlechtsspezifische Modalititen
Vokaltraktlinge

Die anatomischen Unterschiede des Sprechapparates, genauer die Vokaltraktlinge
und die Stimmbander, zwischen Manner und Frauen fithren zu einer unterschied-
lichen Stimmlage und unterschiedlichen Resonanzfrequenzen des Vokaltraktes.
Die Grundfrequenzanteile werden meist schon in der Vorverarbeitung weitestge-
hend eliminiert (siehe Abschnitt 2.3.1), so dal nur noch die unterschiedlichen
Vokaltraktlingen beriicksichtigt werden miissen. Hierzu werden meist adaptive
Mechanismen in Verbindung mit Normalisierungstechniken eingesetzt.

Die einfachste Variante, ménnliche und weibliche Sprecher gleichermalen zu be-
riicksichtigen, ist die Verwendung von geschlechtsabhingigen Spracherkennungs-
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systemen. Fiir die Erkennung muf auf Basis des Geschlechts des Sprechers das
jeweilige Spracherkennungssystem ausgewiihlt werden. Die Identifikation des Ge-
schlechts kann dabei entweder vor oder nach der Erkennung durchgefiihrt werden.
Erfolgt sie erst nach der Erkennung, so wird auf Basis der Wahrscheinlichkeit der
ermittelten Hypothesen die beste ausgewiihlt. Der Nachteil dabei ist, daf bei-
de Spracherkennungssysteme eingesetzt werden miissen und damit doppelte Re-
chenzeit bzw. Ressourcen benétigen. Geschieht die Identifikation des Geschlechts
schon vor der Erkennung, so reicht zur Bestimmung der Hypothese nur ein Spra-
cherkennungssystem. Die Identifikation kann beispielsweise durch eine Grundfre-
quenzbestimmung erfolgen (siehe Abschnitt 5.1).

Das Verwenden von zwei getrennten Spracherkennungssystemen hat neben dem
zusitzlichen Aufwand, der durch das Training zweier Systeme entsteht noch einen
weiteren Nachteil. Durch die getrennte Modellierung stehen jedem Modell nur die
Trainingsdaten eines Geschlechts zur Verfiigung. Dies kann bei wenigen Trainings-
daten zu einer schlechteren Generalisierungsfiihigkeit fiihren. Aus diesem Grund
wire es niitzlich, wenn fiir Modelle mit wenig Trainingsdaten ein Parametersha-
ring zwischen den Modellen beider Geschlechts stattfinden kénnte. Hierzu miissen
die Gemeinsamkeiten der beiden Geschlechter bei der akustischen Modellierung
beriicksichtigt werden, das am einfachsten durch die Verwendung eines gemein-
samen Spracherkennungssystems fiir beide Geschlechter moglich ist.

Eine andere Maglichkeit ist die Verwendung einer Vokaltraktnormierun g |ZW97].
Dabei handelt es sich um eine Transformation des Spektralraumes, die versucht
mit Hilfe einer stiickweisen linearen Abbildung die Auswirkungen unterschied-
lich langer Vokaltrakte zu kompensieren. Der optimale Verzerrungsfaktor wird so
cingestellt, dak die Summe der akkumulierten Viterbi-Pfadwahrscheinlichkeiten
iiber alle Viterbipfade des Sprechers maximiert wird. Anschaulich werden durch
die sprecherabhéngigen Verzerrungsfaktoren die Frequenzen der weiblichen Spre-
cher abgesenkt und die der ménnlichen Sprecher angehoben.

Wortwahl, Satzmelodie

In manchen Sprachen, wie zum Beispiel Japanisch kénnen die Unterschiede zwi-
schen den Geschlechtern sprachlich gesehen sogar soweit gehen, daf sich die Aus-
sprache cines Wortes oder der verwendete Wortschatz stark unterscheidet. Aufer-
dem kann sich die von Frauen verwendete Satzmelodie von derjenigen der Miinner
unterscheiden.

Das erste Problem wird meist durch eine Vergroferung des Wortschatzes und
durch eine Einfilhrung von unterschiedlichen Aussprachevarianten behoben. Die
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Wahl der jeweiligen Variante oder sogar des jeweiligen Wortes kann dabei ent-
weder in Abhiingigkeit vom Geschlecht des Sprechers [FR97| oder einfach ohne
jegliche Beschrankung getroffen werden. Im letzten Fall kann es passieren, daf
Worte des anderen Geschlechts in der Hypothese auftauchen.

Fiir die Beriicksichtigung der Satzmelodie werden meist prosodische Merkmale
[Kie96] [Kom96] verwendet. Dabei wird besonders das Anderungsverhalten der
prosodischen Merkmale innerhalb einer AuRerung analysiert. Es besteht jedoch
auch die Moglichkeit, solche Merkmale in der Vorverarbeitung zu beriicksichtigen
und in den Merkmalsvektor aufzunehmen [Sch99].

3.2.2 Aussprachespezifische Modalitiaten

Die sprachlichen oder dialektalen Unterschiede in der Aussprache wurden zum
Teil schon im obigen Abschnitt angesprochen. Der grofite aussprachebedingte
Unterschied zwischen zwei Sprechern ist wohl die Verwendung von unterschied-
lichen Sprachen. Verwenden beide Sprecher dieselbe Sprache, so reduzieren sich
die Unterschiede auf Dialekte oder Akzente.

Dialekte, Akzente

Innerhalb einer Sprache existieren meist eine Vielzahl an Dialekten oder Akzen-
te. Das Einfiigen aller Aussprachevarianten fiir jede dialektale Ausprigung eines
Wortes kommt nicht in Frage, denn dadurch wiirde sich der Suchraum erwei-
tern und die Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Worten zunehmen, so daf der

Dekodierungsprozef mehr Fehler produzieren wiirde [SKT98].

In [Ber97] |[BSRB98] wurde ein Ansatz beschrieben, der versucht, durch Ver-
wendung eines spezifischen Ausspracheworterbuchs fiir jeden Dialekt, der Pro-
blematik zu vieler Aussprachevarianten entgegenzuwirken. Fiir jeden Sprecher
wurde auf Basis seines Dialekts das entsprechende Aussprachewdrterbuch mit
den entsprechenden Aussprachevarianten dieses Dialekts selektiert. Die akusti-
sche Modellierung blieb jedoch in allen Fillen dieselbe, wodurch sich anch nur
insignifikante Verbesserungen der Fehlerrate einstellten.

Eine andere Technik ist die Adaption der akustischen Modelle auf andere Dialek-
te. Je nach dem Vorhandensein von Trainingsdaten wird zwischen drei Varianten
unterschieden.

Bei der ersten Variante, ohne Trainingsdaten, wird ein vorhandenes System auf
den neuen Zieldialekt abgebildet. In [FGJ98| wurden dazu Sprecher zu einzelnen
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Klassen zusammengeballt, wobei dann fiir einen neuen Sprecher unbekannten
Dialekts mit Hilfe eines Distanzmafes die Modelle derjenigen Klasse ansgewihlt
wurden, in die der Sprecher am besten pakt. Aufgrund dessen, daf keinerlei Daten
des fremden Dialekts wihrend des Trainings gesehen wurden, kann diese Variante
nie an die monodialektalen Ergebnisse heranreichen. Vorteilhaft an dieser Vari-
ante ist, dab die Klassenaufteilung dem Ausgangssystem nicht schadet |[FGJ98],
so dals ein aufl diese Weise adaptiertes System auf dem Ausgangs- und dem Ziel-

dialekt eingesetzt werden kann.

Bei der zweiten Variante sind nur wenige Trainingsdaten vorhanden, die dazu
gentigen miissen, um eine Parameteranpassung durchzufithren. In [FGJ98] wurde
dafiir die oben schon erwihnte MAP-Adaption verwendet. Bei dem Einsatz eines
solchen Systems auf Ausgangs- und Zieldialekt leidet natiirlich die Erkennungs-
leistung auf dem Ausgangsdialekt.

Bei der dritten Variante sind so viele Trainingsdaten vorhanden, daf diese entwe-
der schon wihrend des Trainings des Ausgangssystems verwendet werden konnen.
oder um ein neues Zielsystem zu trainieren. Wird ein neues Zielsystem trainiert,
50 konnen die Parameter der Modelle des Ausgangssystems als initiale Parame-
ter dem neuen System dienen, wodurch eine schuellere Konvergenz der Parameter
wiahrend des Trainings erreicht wird.

Aufgrund der Vielzahl an verschiedenen Dialekten innerhalb einer Sprache ist
die Verwendung eines eigenen Spracherkennungssystem fiir jeden Dialekt jedoch
nicht sinnvoll, da zum einen die Voraussetzung geniigend vieler Trainingsdaten fiir
jedes System meist nicht erfiillt werden kann und zum anderen der Ressourcenbe-
darf anwichst. Deshalb faft man ihnliche Dialekte zu gréferen Sprachregionen
zusammen und reduziert somit die Anzahl der benétigten Systeme.

Sprachen

Meist wird fiir jede Sprache ein eigenes System mit eigenem Wortschatz, Aus-
sprachewdrterbuch und Sprachmodell verwendet. Will man jedoch aufgrund der
bei den Dialekten angefiihrten Probleme, die durch eine getrennte Modellierung
entstehen, alle Sprachen in ein System integrieren, so muf der Phonemsatz einer
Sprache auf andere Sprachen abgebildet werden. Manche Phoneme lassen sich
Jjedoch nur sehr schwer anderen Phonemen zuordnen, weshalb in einem solchen
System neben den multilingualen akustischen Modellen auch einige monolingua-
len Modelle verwendet werden. Ferner setzt ein solches multilinguales System
anch ein multilinguales Aussprachewirterbuch voraus, wobei jede Sprache ihren



26 Kapitel 3: Arbeiten anderer Autoren

eigenen Wortschatz' und ihr eigenes Sprachmodell? verwendet.

Eine von Tanja Schultz in [SW98a| vorgeschlagene Losung zur multilingualen
Spracherkennung verwendet sprachenabhiingige akustische Modelle, die rein da-
tengetrieben divisiv geballt wurden, wobei zusitzlich zu den Kontextfragen auch
Fragen zu den einzelnen Sprachen in den Fragenkatalog aufgenommen wurden.
Der multilinguale Spracherkenner umfafkte 6 Sprachen und 78 multilinguale Pho-
neme. Die besten Resultate wurden dabei mit Hilfe eines multilingualen Ausspra-
cheworterbuches erzielt, wobei die Menge der Worter, die einem Sprecher zur Ver-
fiigung standen durch einen sprachenabhiéngigen Wortschatz eingegrenzt wurden.
Mit diesem Ansatz konnte jedoch keine Verbesserung gegeniiber monolingualen
Spracherkennungssystemen erreicht werden. Dies lag zum einen an der manuellen
Klassifizierung der monolingualen Phoneme zu multilingualen Phonemkategorien
aber vor allem auch an den differierenden Kontexten in den verschiedenen Spra-

eine

chen der Phonemkategorien. Fiir die letztere Problematik wird in [SW99
Losung prisentiert, die eine Anpassung der Kontextentscheidungsbiume an die
jeweilige Sprache vornimmt.

Bei den Dialekten wurde schon die Adaption der akustischen Modelle angespro-
chen. Diese Technik ist natiirlich auch auf verschiedene Sprachen anwendbar. Es
ist jedoch in den meisten Fillen leichter, ein Spracherkennungssystem auf einen
anderen Dialekt gleicher Sprache zu adaptieren als auf eine andere Sprache, weil
unbekannte Dialekte kaum neue, sehr unterschiedliche Kontexte enthalten und

damit der Entscheidungsbaum unverindert weiterverwendet werden kann.

Sprechgeschwindigkeit

Die Sprechgeschwindigkeit stellt eine dulerst schwierig zu handhabende Moda-
litit dar, weil sie sich iiber eine Auferung nicht so wie die bisher behandelten
Modalititen statisch verhilt. In zahlreichen Untersuchungen wurde die Proble-
matik der Sprechgeschwindigkeit behandelt [SS95] [MFM95], wobei vor allem bei
Schnellsprechern ein Einbruch in der Erkennungsleistung festzustellen war.

Im Grunde geniigt damit eine Abgrenzung der Schnellsprecher von den ande-
ren. Somit kénnte man auf Basis einer vorher ermittelten Sprechgeschwindigkeit
ein speziell auf Schnellsprechern trainiertes Spracherkennungssystem auswahlen.
Die Sprechgeschwindigkeit kann entweder auf zuvor bestimmten Labels berechnet
oder mit Hilfe eines Makes, das nur auf dem eigentlichen Sprachsignal arbeitet

Hiir die Selektion der jeweils verfiigharen Wirter der detektierten Sprache
iir die getrennte Modellierung der Grammatik
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[IMFL98|, bestimmt werden.

Es wiire jedoch auch denkbar, die Sprechgeschwindigkeit mit in den Merkmals-
vektor zu integrieren und somit aufgrund der Dimensionalitiitszunahme die Vari-
anzen der akustischen Modelle zu vermindern. Dies ist ohne weiteres méglich, da
es sich hierbei um eine wertkontinuierliche Modalitiit handelt. Bei dieser Art der
Integration werden alle Sprechgeschwindigkeiten in der akustischen Modellierung
beriicksichtigt.

Eine andere Methode ist die Adaption eines vorhandenen Spracherkennungssy-
stems auf Schnellsprecher. Hierzu werden die Zustandsiibergangswahrscheinlich-
keiten der HMMs so veriindert, daf die Modelle besser auf Schnellsprecher passen.
Die Anpassung kann zum Beispiel mit Hilfe eines einfachen Skalierungsfaktors fiir
bestimmte phonetische Gruppen [MFM96], oder nach dem Prinzip der Lingenmo-
dellierung [ASS95] durch Definition einer expliziten Wahrscheinlichkei tsverteilung
fiir das Verbleiben in einem Zustand erreicht werden.

Spontansprache

Bei spontan gesprochenen Auferungen treten neben den oben erwihnten Ande-
rungen in der Sprechgeschwindigkeit auch noch andere Phinomene auf,

Das Phanomen der Tempowechsel wurde in [BKK96] anhand der im Rahmen
von Verbmobil [VER| gesammelten deutschen Spontandaten untersucht. Es wur-
de festgestellt, dakl vor allem in Passagen, die etwas bereits Gesagtes nochmals
wiederholen, etwas schueller gesprochen wird.

Bei spontan gesprochenen Aukerungen bemerkt man eine Zunahme von Lautver-
schleifungen, Assimilationen und Elisionen [OB99], so daf das Aussprachewor-
terbuch mit solchen Varianten erweitert werden muf. Aukerdem kann es durch
Wortwiederholungen, Gedankenspriingen und ganz allgemein Satzumstellungen
zu Problemen bei der grammatikalischen Modellierung kommen.

Neben diesen Phéinomenen treten auch hiiufiger artikulatorische Geriusche wie
Lachen, Husten und Hisitationen auf, Die Berticksichtigung solcher Geriiusche
geschieht durch explizite Gerduschmodelle [SR95]. Um diese trainieren zu kénnen,
miissen diese entweder in den Transkriptionen ebenfalls aufgefiihrt sein, oder
sie werden als sogenannte optionale Fiillworter in die HMMs integriert (siche
Abschnitt 4.2).
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3.3 Aufnahmeabhingige Modalititen

Aufnahmeabhingige Modalititen treten meist in Form eines Hintergrundrau-
schens im Sprachsignal auf. Ist das Rauschen nur schwach vorhanden so beeinflufét
es kaum die Ergebnisse des Spracherkenners. Bei stirkerem Hintergrundrauschen
ist es fiir ein Spracherkennungssystem jedoch nahezu unmdéglich eine saubere Er-
kennung durchzufiithren, wohingegen der Mensch keine Probleme hat auch stark
verrauschte Auferungen zu verstehen.

Das Beseitigen des Hintergrundrauschens kann mit Hilfe von mehreren Techniken
erfolgen. Zum einen kann die oben angesprochene Maximum Likelihood lineare
Regression eingesetzt werden. Da das Hintergrundrauschen meist als konstanter
additiver Anteil im Spektralraum auftritt, liegt es nahe, diesen Anteil vom Spek-
trum wieder zu subtrahieren. Ein solcher Ansatz wird in [Bol79| beschrieben.
Hierzu wird die spektrale Information, die dazu benétigt wird, um die spektralen
Anteile des Hintergrundrauschens zu beschreiben, aus den Stille-Bereichen des

Sprachsignals ermittelt.

Auch die Cepstrale Mittelwertsubtraktion (siche Abschnitt 2.3.1) beseitigt zum
Teil solche Frequenziiberlagerungen, da die additiven Anteile, die im Spektrum
auftreten auch im Cepstrum vorhanden sind. Bei Verwendung des Signal-Rausch-
Abstands als Maf fiir das Hintergrundrauschen, kénnte man diesen, wie schon
bei der Sprechgeschwindigkeit in den Merkmalsvektor integrieren, um dadurch
die Varianz der akustischen Modelle zu vermindern.

In die Sparte der aufnahmeabhingigen Modalitdten fallen auch Hintergrundge-
riausche, die vom Mikrophon zusitzlich erfalit wurden. Hier kann es sich um alle
Arten von Gerduschen handeln, wie zum Beispiel andere Gespriche, das Klingeln
von Telefonen oder Tiirgerdusche. Nichtartikulatorische Gerdusche lassen sich
genauso wie die artikulatorischen Gerdusche durch explizite akustische Modelle
beriicksichtigen [SR95]. Die groften Probleme bereiten den heutigen Spracherken-
nern jedoch andere Gespriiche oder Sprecheriiberlappungen, die in einer Aufierung
vorhanden sind, da es sich hierbei um in der Lautstirke und Art verinderliche
Gerdusche von lingerer Dauer handelt.

3.4 Verwendung markierter Modelle

Markierte Modelle werden schon seit lingerem, vor allem zur Wortgrenzenmo-
& ) g

dellierung eingesetzt. Hierbei handelt es sich um eine statische Modalitit, die

als Markierung mit in das Ausspracheworterbuch iibernommen wird. Auch das
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Geschlecht ist eine statische Modalitit. Jedoch macht es hier keinen Sinn eine
solche Modalitit ebenfalls als Markierung in das Aussprachewérterbuch zu iiber-
nehmen, da sich der Sprecher und damit auch das Geschlecht von Auferung zu
Aukerung dindern kann.

3.4.1 Intra- und Inter-Wortmodelle

Intra- und Inter-Wortmodelle werden seit [Lee88| in den meisten Spracherken-
nungssystemen eingesetzt. Mit Hilfe dieser lassen sich Koartikulationseffekte in-
nerhalb und am Rande von Worten getrennt modellieren. Dies ist vor allem dann
sinnvoll wenn ein Wortendephonem nicht mehr so deutlich ausgesprochen wird,
wie das gleiche Phonem innerhalb eines Wortes. Da es sich bei den Wortgren-
zenmarkierungen um dufkerungsunabhiingige Modalititen handelt, kénnen diese
schon in das Aussprachewérterbuch integriert werden, Die Ballung von wortgren-
zcnabhéngigen und nicht wortgrenzenabhéngigen akustischen Modellen kann vél-
lig datengetrieben mit einem der in Abschnitt 2.1 erwiihnten Verfahren erfolgen.
Bei der divisiven Ballung ist es auferdem iiblich explizit Fragen zu Wortgrenzen
zu erlauben. Es zeigte sich, dak eine solche Modellierung zu deutliche Verbesse-
rungen in der Erkennungsleistung fiihrt. Die zusiitzliche U nterscheidung zwischen
Wortanfingen und Wortenden bringt jedoch kaum mehr einen zusiitzlichen Ge-
winn.

3.4.2 Geschlechtsspezifische Modalititen

In [RCY9] wurde ein Ansatz prisentiert, der markierte Modelle verwendet, um die-
se divisiv zu Ballen. Dabei wurden zusitzlich zu den Kontextfragen auch Fragen
zu den einzelnen Markierungen in den Fragenkatalog aufgenommen. Das Trai-
ning erfolgte iiber einen zweistufigen Ballungsalgorithmus, der sich von dem in
Abschnitt 2.2 erlduterten Training dadurch unterscheidet, daf die divisive Bal-
lung der akustischen Modelle, die initiale Codebuchbestimmung durch den k-
Mittelwerte Algorithmus und das anschlickende EM-Training miteinander verei-
nigt wurden [RC98]. Die Bestimmung der Codebuchgréfe erfolgte durch einen
iterativen Wachstumsprozefs, bei dem zu Anfang alle akustischen Modelle durch
eine Gaukverteilung modelliert und in den folgenden Schritten immer weiter auf-
geteilt werden [WOVY94|. Fiir die Ballung der akustischen Modelle wurde das
Likelihood-Distanzmafs verwendet.

Neben den oben erwiihnten duberungsunabhingigen Wortgrenzenmarkierungen
wurden auch Ergebnisse fiir duberungsabhiingige Geschlechts-Markierungen pri-
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sentiert. Das Geschlecht eines Sprechers wurde dabei als bekannt vorausgesetzt.
Die Fehlerratenreduktion lag dabei, je nach verwendeter Evaluierungsmenge zwi-
schen 3.1% und 8.6% bei Verwendung eines 20000 Wérter umfassenden englischen
Waorterbuchs.

Die dort aufgefiihrte Analyse der Entscheidungsbiume zeigte, da Vokale und
Diphthonge am meisten von einer getrennten Modellierung profitierten, wihrend
bei Stopps und Frikativen bis zu 34% der Modelle fiir beide Geschlechter identisch
waren. Dies ist dadurch zu begriinden, dafl die geschlechtsspezifischen Merkmale
in stimmbhaften Lauten viel stirker hervortreten als in stimmlosen Lauten.

Dieser Ansatz beschrinkte sich nur auf die Verwendung von statischen Moda-
lititen. Die Problematik, die bei der Beriicksichtigung von zeitverinderlichen
Modalitéten, also Modalitiiten, deren Wert sich wiihrend einer Auferung dndern
kann, entsteht (sieche Kapitel 4), wurde nicht angesprochen.

3.5 Modalititenabhingige Aussprachemodellie-
rung

Die Problematik fiir das Hinzuftigen von vielen Aussprachevarianten zum Aus-
sprachewdrterbuch wurde oben angesprochen. Ein anderes Problem ergibt sich
durch die unterschiedliche Verwendung von Aussprachevarianten in den Tran-
skriptionen. Diese beiden Probleme werden in |[FR97| durch eine modalititen-
abhingige Aussprachemodellierung angegangen. Die Beriicksichtigung von wort-
iibergangsabhingigen Aussprachephinomenen kann nur iiber die Modellierung
von wortiibergangsabhingigen Polyphonen erreicht werden und damit nur die
daran beteiligten Phoneme und nicht die ganzen Worter verwenden. Aus diesem
Grund wurden wortiibergangsabhiingige Aussprachephinomene durch sogenann-
te Multiwérter in das Aussprachewdrterbuch mit aufgenommen. Fiir andere Aus-
sprachevarianten wurde ein Regelwerk aufgestellt, dessen Anwendung auf eine
Basisform, die hiufigsten Aussprachevarianten produziert.

Damit war es moglich, fehlerhafte Transkriptionen durch ein sogenanntes | Flexi-
ble Transcription Alignment® zu korrigieren. Hierbei handelt es sich um die Be-
rechnung eines Viterbi-Pfades durch ein mit Multiwértern, Aussprachevarianten
und optionalen Gerduschen angereicherten HMMs. Die Aussprachevarianten uncd
die Multiworte wurden dabel auf Basis der Transkription der momentan vorlie-
genden Aukerung und den zuvor definierten Regeln ermittelt. Damit konnte eine
neue Transkription ermittelt werden, die zusitzlich auch noch die Ausspracheva-
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rianten optimal berticksichtigt.

Fiir die Erkennung einer Auferung sollten die Aussprachevarianten und Mul-
tiworter ebenfalls mit einbezogen werden. Hierzu wird unter Verwendung der
oben ermittelten Transkriptionen fiir jede Regel deren Wahrscheinlichkeit in Ab-
hingigkeit des momentan vorliegenden phonetischen Kontextes und der in der
dazugehérigen Aulerung auftretenden Modalititenkombination geschatzt, Da-
zu werden zunichst alle in den Transkriptionen vorkommenden Varianten. das
heikt die zu einer Regel gehorigen Kontexte und Modalititenkombinationen, ge-
sammelt. Um die Wahrscheinlichkeit einer Regel in Abhingigkeit des momen-
tan vorliegen Kontextes und der Modalititenkombination zu bestimmen, werden
Entscheidungsbiume verwendet, die mit Hilfe der oben extrahierten Varianten
aufgebaut werden.

Auf Basis des vorliegenden Kontextes und der extrahierten Modalititenkombi-
nation kann nun durch Absteigen in den erzeugten Entscheidungsbiumen die
Wahrscheinlichkeit einzelner Aussprachevarianten vorhergesagt werden. Damit
werden einige Aussprachevarianten bevorzugt ausgewiihlt, wihrend einige andere
benachteiligt werden. Die Ergebnisse dieses Ansatzes zeigten, dak es durchaus
lohnenswert ist, Aussprachevarianten in Abhiingigkeit von einzelnen Modaliti-
ten explizit zu gewichten, um deren Auswahl zu bevorzugen. Die Fehlerrate des
Referenzsystems konnte dabei um 13% reduziert werden, wobei nur sprechge-
schwindigkeitsabhingige Modalititen verwendet wurden.
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Kapitel 3: Arbeiten anderer Autoren




Kapitel 4

Integration der Modalitaten

Das vorherige Kapitel zeigte schon einige Probleme auf, die bei einer gerechten
Beriicksichtigung von allen Ausprigungen mehrerer Modalititen entstehen kon-
nen. Bei der Modellierung durch getrennte Systeme fiir einzelne Teile des Wer-
tebereichs der Modalitaten kann kein Parametersharing stattfinden. Dies wiire
jedoch fiir einzelne Bereiche des Parameterraums, in die nur wenige Trainingsda-
ten fallen, sehr sinnvell, um robustere Modelle zu erhalten. Ein anderes Problem
entsteht zum Beispiel bei multidialektalen Spracherkennungssystemen durch die
zusitzliche Aufnahme von Aussprachevarianten fiir die einzelnen Dialekte. Diese
sind nétig, um die Erkennungsleistung zu verbessern. Werden jedoch zu viele bzw.,
zu viele Ahnliche Aussprachevarianten aufgenommen, so wird zum einen der Such-
raum aufgebliht und zum anderen erhéht sich die Verwechslungsgetahr zwischen
den einzelnen Fintrigen des Aussprachewdrterbuchs. Dies fithrt oftmals zu einem
Abfall in der Erkennungsleistung. Der Einsatz von adaptiven Verfahren kommt
bei zeitverdnderlichen Modalititen nicht in Frage, weil zu spit Verinderungen
der Modalititen erfalit werden. Die Verwendung von Normalisierungsverfahren
erlaubt keine Berticksichtigung von modalititenabhangigen Eigenschaften. Diese
gehen fast alle durch die Normalisierung verloren. Es wire jedoch angebracht,
wenn die Ballung auch solche Eigenschaften beriicksichtigen kénnte. Ein weiterer
Nachteil ist, dall die Normalisierung meist iiber die ganze Aulerung auf dieselbe
Art und Weise erfolgt, so dak einige Bereiche der Auberung besser und andere
wiederum schlechter normalisiert werden. Dadurch geht die Zielsetzung, nimlich
eine Varianzverminderung der Modelle zu erreichen, teilweise wieder verloren.
Eine Varianzverminderung ist deshalb nétig, weil Uberlappungen im Parame-
terraum, die durch zu grofe Varianzen der akustischen Modelle enstehen, die
Erkennungsleistung negativ beeinflussen.

33
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Das Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines Verfahrens, das ein Parame-
tersharing bei gleichzeitiger Varianzverminderung erlaubt. Modalititen wie das
Geschlecht, die Sprechgeschwindigkeit oder der Signal-Rausch-Abstand sollten
alle auf dieselbe Art und Weise behandelt werden, wobei Abhiéngigkeiten der
Modalitaten untereinander automatisch beriicksichtigt werden sollten. Zusitzlich
dazu sollte es moglich sein, auch zeitverianderliche Modalitaten sinnvoll zu be-
riicksichtigen.

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie die Integration der Modalititen in das verwen-
dete Spracherkennungssystem erreicht wurde. Die Zielsetzung erforderte zunichst
einige Voriiberlegungen iiber zu stellende Forderungen, iiber das zur Realisierung
verwendete Konzept und iiber die durch das verwendete Spracherkennungssystem
und dessen Rechnerumgebung vorgegebenen Einschrinkungen.

4.1 Voriiberlegungen

4.1.1 Forderungen

An die Integration der Modalitéiten in den Spracherkennungsprozels wurden die
folgenden Forderungen gestellt:

Modularitéit: Die Integration der Modalititen sollte moglichst modular erfol-
gen, das heilst ohne deren Benutzung sollte das Spracherkennungssystem
wie gewohnt verwendet werden kinnen.

Erkennungsgeschwindigkeit: Der Dekodierungsprozel sollte durch die Inte-
gration der Modalitiiten nicht oder nur wenig an Geschwindigkeit verlieren.
Wollte man ein langsameres modalititenabhingiges Spracherkennungssy-
stem mit einem anderen vergleichen, so miifte vorausgesetzt werden, dal
beide in etwa gleich viel Zeit fiir die Erkennung einer Aufierung bendétigen.
Dazu miikte der Suchraum des modalititenabhingigen Systems wesentlich
mehr beschnitten werden, wodurch der Gewinn, der durch die Integration
der Modalitdten erreicht wurde, wieder verloren ginge.

Zeitverinderliche Modalitidten: Zeitverinderliche Modalititen sind solche,
deren Wert sich withrend einer Auferung dndern kann. Hierzu zihlt zum
Beispiel die Sprechgeschwindigkeit oder ein Sprecherwechsel wihrend einer
Auferung. Da es Ziel dieser Arbeit ist, die Varianzen der einzelnen aku-
stischen Modelle zu verringern, sollten auch zeitveriinderliche Modalititen
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beriicksichtigt werden. Dies bedeutet aber auch, dak die Extraktion der Mo-
dalititen iiber die gesamte Aufnahme erfolgen muf, weshalb diese méglichst
schnell erfolgen sollte.

Schritthaltende Erkennung: Wird ein Spracherkennungssystem in der Pra-
Xis eingesetzt, so ist es oftmals wiinschenswert, die Erkennung noch wih-
rend der Sprecher spricht zu beginnen (schritthaltende Erkennung). Da-
durch wird die Antwortzeit des Spracherkennungssystems wesentlich ver-
kiirzt. Fiir die Modalititen sollte also ein Mechanismus vorgesehen sein,
der eine schritthaltende Aktualisierung dieser erlaubt.

4.1.2 Konzept
Extraktion der Modalititen

Die Beriicksichtigung von zeitverinderlichen Modalititen verlangt deren Extrak-
tion iiber die gesamte Auferung. Eine Auferung wird von der Vorverarbeitung
durch ein iiber die Aufnahme gleitendes Fenster in mehrere sich iiberschneidende
Intervalle! unterteilt, wodurch es als sinnvoll erscheint, die Extraktion der Moda-
litditen ebenfalls auf diese Intervalle als Grundeinheit zu beschriinken. Somit wird
Jedem Intervall ein Wert zugeordnet, der sich im Falle zeitveriinderlicher Moda-
litdten von Intervall zu Intervall unterscheiden kann. Andert sich eine Modalitiit
innerhalb der vorliegenden Aukerung nicht, so wird jedem Intervall derselbe Wert
zugeordnet,

Da die Extraktion der Modalitiiten moglichst schnell erfolgen sollte, sollte es ge-
rade bei iiber der Zeit konstanten Modalitiiten méglich sein, diese nur auf einem
Teil der Auferung zu extrahieren. Die Zuordnung der Werte zu den restlichen
Intervallen sollte dann automatisch erweitert werden. Aukerdem sollten zur Ex-
traktion der Modalitiiten, von Modalitit zu Modalitit unterschiedliche Verfahren
eingesetzt werden kinnen.

Aus diesen Griinden erfolgt die Extraktion der Ausprigungen einer Modalitiit
iiber eine sogenannte Aktualisierungsfunktion, die die Jewelligen Eigenheiten, die
es bei der Extraktion einer bestimmten Modalitiit zu beachten gilt, beriicksichtigt.
Diese erlaubt es auch auf sehr einfache Weise, neue Modalititen in das Spracher-
kennungssystem zu integrieren oder die Extraktionsverfahren bereits bestehender
Modalititen abzuiindern.

m folgenden wird dafiir auch der Begrill des , Fensterausschnittes* verwendet. Im englischen
ist die Bezeichnung ,Frame® iiblich.
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Modalititenabhingige Modelle

Die Beriicksichtigung der Modalitaten in der akustischen Modellierung erfolgt
durch Markierung der akustischen Modelle. Durch die Markierung der akustischen
Modelle nimmt die Flexibilitit der akustischen Modellierung zu. Die akustischen
Modelle miissen nicht mehr nur nach deren Kontext geballt werden, sondern es
konnen auch andere Merkmale bzw. Modalitdaten berticksichtigt werden, die ein
akustisches Modell in seiner Varianz beeinflussen.

Fiir das Training wird dabei jedes in einer At.lﬂ,ertmg vorkommende Subpolyphon
mit dessen Modalitiitenkombination? markiert, wobei die Subpolyphone durch
die Transkription der Auferung gegeben sind. Die Ballung der akustischen Mo-
delle geschieht divisiv unter Verwendung eines vorher definierten Fragenkatalogs.
Durch das zusatzliche Aufnehmen von Modalitatenfragen in den Fragenkatalog ist
es dann moglich, akustische Modelle nicht nur nach deren Kontext, sondern auch
nach deren Modalitdtenkombination aufzuspalten. Somit ergeben sich modaliti-
tenabhingige Kontextentscheidungsbidume. Modalitatenfragen beziehen sich im-
mer auf das aktuelle Phonem bzw. Subpolyphon, da zum einen die Modalititen
iiber einen lingeren Zeitraum konstant sind und zum anderen die Aussprache
eines Phonems nicht davon abhingt, mit welcher Modalitdtenkombination was
in der Vergangenheit gesprochen wurde oder in der Zukunft noch gesprochen
wird. Beispielsweise ist die Aussprache eines Phonems nicht davon abhingig, ob
das Vorgiangerphonem von einem maénnlichen oder weiblichen Sprecher gespro-
chen wurde, sondern nur davon abhéngig welcher Sprecher das aktuelle Phonem
wirklich ausgesprochen hat. Abbildung 4.1 zeigt einen Ausschnitt eines modali-
tatenabhingigen Entscheidungsbaumes, der als Grundlage fiir die folgenden Be-
schreibungen dienen soll.

Bei der Erkennung konnen dann auf Basis der extrahierten Modalitdtenkombina-
tionen einer vorliegenden Auferung im Entscheidungsbaum die Modelle ermittelt
werden, die mit Hilfe dieser Modalitatenkombinationen trainiert wurden. Fiir die
Erkennung der Auferung werden also nur die akustischen Modelle der momentan
vorliegenden Modalitdtenkombinationen beriicksichtigt.

Die jeweiligen Modalitdtenkombinationen miissen allerdings schon vor der Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeiten der akustischen Modelle bekannt sein. Dies
gilt gleichermafen fiir die Erkennung und das Training.

“Der Einfachheit halber wird die Kombination der Ausprigungen aller verwendeter Moda-
litéiten fiir eine Aukerung mit Modalititenkombination bezeichnet.
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O=miinnlich?

- |=Konsonant?

E-m(10) E-m(11) E-m(24)

E-m(31) E-m(32)

Abbildung 4.1: Modalitdtenabhingiger Entscheidungsbaum ‘

Modularer Aufbau

Fiir die Integration der Modalititen werden drei Objekte eingefithrt.

Modalitét: Das Modalititen-Objekt ist fiir das Aufrufen der entsprechenden
Aktualisierungsfunktion und fiir die Verwaltung der extrahierten Werte ver-
antwortlich. Auch wird hier der jeweilige Modus, nach dem die Aktualisie-
rung der Werte erfolgen sollte, festgelegt. Als Modus kommt zum Beispiel
cine schritthaltende Aktualisierung oder eine globale Aktualisierung in Fra-
ge.

Modalitdtenmenge: Die Modalititenmenge faft alle Modalititen zusammen
und bietet Funktionen fiir die gemeinsame Behandlung aller in ihr enthal-
tenen Modalitdten an.

Lookup-Tabelle: Um die Erkennungsgeschwindigkeit nicht zu erhéhen, ist es
notig, eine sogenannte Lookup-Tabelle einzufiihren, in der fiir jede mogliche
Modalititenkombination und jedes mégliche Subpolyphon, dessen zugeho-
riges akustisches Modell nachgeschlagen werden kann.

4.1.3 Einschriankungen
Aufgrund des in dieser Arbeit verwendeten Spracherkennungssystems und der

dazugehérigen Rechnerumgebung miissen einige Einschrinkungen in Kauf ge-
Nno1mmen \"\-'(-‘.'1'(.1(311.
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Wertkontinuierliche Modalitdten: Der Entscheidungsbaum erlaubt nur Fra-
gen mit bindren Antworten, wobei die Anzahl der Fragen durch die Anzahl
der zur Verfiigung stehenden Markierungen begrenzt ist. Somit ist es bei
wertkontinuierlichen Modalitdten nicht moglich, jeden Wert durch eine Fra-
ge explizit abzudecken. Durch eine Quantisierung des Wertebereichs kann
diese Einschrinkung jedoch weitestgehend iiberwunden werden. Das Pro-
blem dabei ist jedoch, dak sich die Auswirkungen des dabei entstehenden
Quantisierungsfehlers auf die Erkennungsleistung nicht vorhersagen lassen.

Kontextbreite, Dimensionalitit der Modelle: Durch die Markierung «der
akustischen Modelle steigt die Anzahl der in der Trainingsdatenbasis vor-
kommenden verschiedenen Modelle stark an. Dadurch ergeben sich zwei
Probleme. Zum einen ist die groke Anzahl an Modellen irgendwann nicht
mehr geeignet handhabbar und zum anderen steigt der Speicherplatzauf-
wand der benétigten Parameter auf unertrigliche Ausmafke. Aus diesem
Grund wurden fiir alle in dieser Arbeit trainierten Spracherkennungssy-
stemen nur Triphone als Grundeinheit verwendet. Ferner bestanden die
Codebiicher der akustischen Modelle vor der Ballung nur aus 16 statt 32
Referenzvektoren je Codebuch. Erst nach der Ballung wurde die Anzahl der

Referenzvektoren auf 32 erhéht.

Anzahl der Modalitéiten: Die Anzahl der verschiedenen Modalititen ist auf
eine kleine Anzahl beschrankt. Diese ist, wie spiter noch ersichtlich wird,
gegeben durch den zur Verfiigung stehenden Speicherplatz.

4.2 Praktische Realisierung

4.2.1 Modalitatenabhangiges Training

Das Training erfordert fiir jede Auferung das Aufbauen eines HMM-
Zustandsgraphen, wobei mit Hilfe des Entscheidungsbaumes jedem Zustand ein
Modell zugewiesen wird. Der Aufbau des HMM-Zustandsgraphen wird durch die
jeweilige Transkription einer Auferung fest vorgegeben. Hierzu wird jedes Wort
aus der Transkription unter Verwendung des Ausspracheworterbuchs in eine Pho-
nemsequenz umgewandelt, welche dann wiederum in Subpolyphone aufgespalten
wird.

Das Anfertigen von guten Transkriptionen ist sehr zeitaufwendig. Trotz aller
dabei aufgebrachten Sorgfalt unterlaufen den Transkribierern immer noch ei-
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Beispielsatz: Eine gute Chance

CHANCE(])

EINE(1}

STILLE < >5TILLE — GUTE = STILLE T CHANCE(2) STILLE
EINE(2)

CHANCE(3)

- a; ¥ r 9 -) 3 ales
Ein Phonem mit : m)_(5 C lemlu ’
drei HMM-Zustinden = Stille-Maode

Abbildung 4.2: Vollstindiges HMM eines Satzanfangs

nige Fehler. In manchen Fillen ist die Aussprache eines Wortes einfach nicht
genau zu identifizieren. Aus diesem Grund werden beim Aufbau des HMM-
Zustandsgraphen alle méglichen Aussprachevarianten eines Wortes in der T ran-
skription mitberiicksichtigt. Ferner sind kurze Pausen oder Atemgeridusche kaum
hérbar, weshalb sie in der Transkription nur selten auftauchen. Deshalb werden
beim Aufbau der HMM-Zustandsgraphen sogenannte Fiillwérter beriicksichtigt.
Dabei handelt es sich meist um Sprachpausen oder Atemgeriusche, die immer
zwischen zwei Worter der Transkription eingebaut werden. Ein solches HMM mif,
Aussprachevarianten und der Stille als Fiillwort ist fiir einen Teil eines Satzes in
Abbildung 4.2 dargestellt. Bei der Evaluierung des HMMs durch den Viterbi-
Algorithmus wird dann jedem Fensterausschnitt der Aufnahme genau ein HMM-
Zustand zugeordnet.

Die Zuordnung der akustischen Modelle zu einzelnen HMM-Zustinden erfolgt
also ohne einen Zusammenhang zum jeweils vorliegenden Sprachsignal. Bei mo-
dalitdtenabhiingigen akustischen Modellen ergibt sich dann das Problem, daf die
Zuordnung zwischen einzelnen HMM-Zustiinden und extrahierten Merkmalskom-
binationen der vorliegenden Aufkerung nicht gegeben ist. Diese Information wird
Jedoch gerade bei zeitveriinderlichen Modalititen bendtigt.

Fiir die Losung dieses Problems werden die zuvor abgespeicherten Labels eines
kontextabhingigen Systems ohne Modalitiiten verwendet. Da im allgemeinen eine
Verdnderung einer Modalitit innerhalb eines Wortes ignoriert werden kann, ge-
niigt es Start- und Endzeitpunkte aller Worter der Transkription zu bestimmen.
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Mit Hilfe dieser Zuordnung ist es dann mdglich, fiir jedes Wort dessen Modali-
tatenkombination vor dem Aufbau eines HMM-Zustandsgraphen zu bestimmen.
Wihrend des Aufbaus des HMM-Zustandsgraphen wird dann zusiitzlich zur Kon-
textinformation auch die jeweilige Modalititenkombination durch Markierungen
in das Subpolyphon integriert. Durch Abstieg im Entscheidungsbaum kann dann
das richtige Modell fiir dieses modalititenabhiingige Subpolyphon gefunden wer-
den.

4.2.2 Modalitatenabhingige Erkennung

In Abschnitt 2.3.2 wurde bereits der Dekodierungsprozel beschrieben. Hierbei
fiel auf, dak der Aufbau der Suche nur dann méglich ist, wenn der Entschei-
dungsbaum nur statische Fragen enthilt. Genau das ist aber bei Verwendung
von Modalititenfragen nicht immer der Fall, Um einen Aufbau der Suche trotz
Modalitatenfragen zu ermoglichen, wird der Entscheidungshaum geeignet trans-
formiert.

Transformation des Entscheidungsbaumes

Die Transformation des Entscheidungsbaumes wird im folgenden anhand des in
Abbildung 4.1 dargestellten Beispielbaums erliutert werden. Hierzu werden die
Konfextfragen so weit nach unten geschoben, bis keine Kontextfrage mehr zwi-
schen zwei Modalititenfragen vorhanden ist. Dadurch entstehen an den Ban-
menden Teilbiaume, die nur Modalitiatenfragen und die dazugehérigen Modelle
enthalten. Jeder dieser Teilbiume wird jetzt durch ein imaginires akustisches
Modell ersetzt. Die Teilbdume werden, um keine Geschwindigkeitseinbufen zu
erhalten, in eine Tabelle umgesetzt. Die Spalten der Tabelle sind durch alle Mo-
dalitdtenkombinationen und die Zeilen der Tabelle durch alle imagindren Modelle
gegeben.

Bei dem Hinunterschieben der Modalitatenfragen ist natiirlich auf einen konsi-
stenten Baum zu achten. Die Einschrinkung, dafk nur Fragen mit bindren Ant-
worten erlaubt sind, vereinfacht die Transformation. Zusitzlich dazu sind auch
noch UND- und ODER-Fragen erlaubt, die im Falle von gemischten Fragen, das
heift Kontext- und Modalitdtenfragen noch aufgeteilt werden miissen.

Eine Aufteilung von UND-Fragen ist relativ einfach. Dies wird durch Aneinan-
derhiéngen der Einzelfragen erreicht, wobei der Nein-Teil fiir alle I'ragen identisch
ist. Dabei ist es nicht noétig alle Teilfragen der UND-Frage extra auszubilden,
sondern es geniigt, wenn die Kontextfragen von den Modalitatenfragen getrennt
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Abbildung 4.3: Aufteilung einer UND-Frage
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Abbildung 4.4: Aufteilung einer ODER-Frage

werden. UND-Fragen, die nur Kontext- oder nur Modalitiatenfragen enthalten,
sind unkritisch. Abbildung 4.3 zeigt das Ergebnis einer solchen Aufteilung.

Die Aufteilung einer ODER-Frage geschieht nach demselben Schema, nur ist jetzt
der Ja-Teil aller Fragen identisch und die einzelnen Teilfragen werden immer an
den Nein-Teil gehéingt. In Abbildung 4.4 ist ein Beispiel einer solchen Aufteilung
aufgefiihrt.

Die Transformation selbst, also das Verschieben einer Modaliti tenfrage kann sich
der Leser am besten anhand der Abbildung 4.5 klarmachen. Die Transformation
geschieht dabei gemil den Booleschen Gesetzen, wobei immer der linke Nachfol-
ger den Elter, also die Modalititenfrage, ersetzt. Die Fragen 0—minnlich?* und
Frage ,0=Siiddeutsch?* aus Abbildung 4.1 wurden soweit nach unten geschoben,
bis keine anderen Fragen auker Modalititenfragen zwischen zwei Modalititenfra-
gen mehr vorhanden waren.
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Abbildung 4.5: Verschieben der Modalititenfrage aus Abbildung 4.1
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Aufbau der Lookup-Tabelle

Sind alle Modalitdtenfragen nach unten geschoben worden, so lassen sich die Teile
des Entscheidungsbaumes, die nur Modalititenfragen enthalten, abspalten und
durch imaginire akustische Modelle ersetzen.

In Kapitel 2.3.2 wurde schon erwiihnt, dak es ans Effizienzgriinden nétig ist, den
Suchbaum statisch und vor der eigentlichen Erkennung aufzubauen. Die einzel-
nen Verweise auf die akustischen Modelle werden dabei mitintegriert. Jedesmal,
wenn fiir ein Fensterausschnitt die Suche auf ein imaginires akustisches Modell
trifft, wird vor Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir diesen Fensterausschnitt
das imaginire Modell durch seinen realen Gegenpart ersetzt. Dieser hiingt immer
von der jeweiligen Modalitiitenkombination ab, die fiir diesen Fensterausschnitt

bestimmt wurde.

Fiir die Effizienz der Suche wiire es nicht vorteilhaft, wenn das entsprechende
reale Modell immer erst durch einen Abstieg in einem der Teilbiume gefunden
werden miifste. Aus diesem Grund wird im voraus eine Tabelle aufgebaut, die
fir jeden Teilbaum und fiir jede Modalitidtenkombination das reale akustische
Modell enthilt. Damit reduziert sich das Durchsuchen eines Teilbaumes auf das
einfache Identifizieren eines Tabelleneintrags. Dieser letzte Schritt, das heift die
Umsetzung der Teilbiume in eine Tabelle, ist in Abbildung 4.6 fiir den Baum aus
Abbildung 4.5 dargestellt.

Die Tabelle ist auch verantwortlich fiir die Beschriankung der Anzahl der Modali-
tiaten. Der Speicherverbrauch einer solchen Tabelle ist immens. Bei beispielsweise
20 bindren Modalitdten, also ungefihr 10° Kombinationen wiirde eine Zeile der
Tabelle hereits auf einen Speicherumfang von ungefihr 4 MB, bei Verwendung
von 4 Byte fiir einen Eintrag, kommen. Wiirden jetzt bei der Transformation des
Entscheidungsbaumes 100 Teilbiiume entstehen, so wiirde die Tabelle ungefihr
400 MB verbrauchen. Da die Tabelle aufgrund dessen, daf sie relativ oft von der
Suche frequentiert wird, in den Hauptspeicher passen sollte, ist es notig, die An-
zahl der verschiedenen Modalitiiten zumindest bei der Erkennung® auf unter 20
zu begrenzen. Eine andere Méglichkeit ist es, die Tabelle zu komprimieren, um so
den Speicheraufwand zu minimieren. Die Kompression bzw. die fiir das Lesen der
Tabelleneintrige benétigte Dekompression sollte die Erkennungsgeschwindigkeit
des Sprachsystems jedoch nicht negativ beeinflussen.

“denn nur hier wird die Tabelle benétigt
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miinnlich 0 1
Siiddeutsch 0 | 0 |
Teil-1 E-m(10) E-m(10) E-m(31) E-m(32)
Teil-2 E-m(10) E-m(10) E-m(24) E-m(24)
Teil-3 E-m(11) E-m(11) E-m(31) E-m(32)
Teil-4 E-m(11) E-m(11) E-m(24) E-m(24)

Abbildung 4.6: Umsetzung der Teilbidume aus Abbildung 4.5 in eine Tabelle



Kapitel 5

Untersuchte Modalitaten

In diesem Kapitel werden einige der in Kapitel 3 vorgestellten Modalititen exem-
plarisch untersucht. Zu betonen ist, daf der in dieser Arbeit verwendete Ansatz
auch auf eine Vielzahl anderer Modalitiiten erweiterbar ist, so dak es im Grunde
kein Problem darstellt, die aufgefiihrten Experimente mit anderen Modalitiiten
durchzufithren. Das Schwierigste dabei ist meist die Extraktion der Modalititen
aus einer Auferung.

Fiir die Untersuchungen wurden die Daten aus dem Verbmobil-Projekt [VER| ver-
wendet. Hierbei handelt es sich um spontane Dialoge von Terminabsprachen, die
an mehreren deutschen Universititen gesammelt wurden. Die zur Verfiigung ste-
henden Daten wurden in drei disjunkte Mengen, die Trainingsmenge, die Kreuz-
validierungsmenge und die Evaluierungsmenge aufgeteilt. Die Daten dieser drei
Teilmengen sind Tabelle 5.1 zu entnehmen. Darin wurde die Sprechgeschwindig-

keit in mrate [MFL98] und der Signal-Rausch-Abstand in dezibel gemessen.

Training Kreuzvalidierung | Evaluierung

_T.:é:i‘m.;'v ca. 57 Std. ca. 35 Min. ca. 40 Min.

Aufserungen 21246 327 372

Sprecher (ménnl. /weibl.) | 784 (455/329) | 8 (4/4) 22 (10/12)

sSprecher bekannt. Dialekt | 448 7 16

versch., Dialekte 30 G 8

Sprechgeschw. [min, maz] [1.21, 8.54] [1.54,6.45] [1.87,6.98]

SNR [min, mazx] [—11.61, 64.15] [—0.19,40.90] [0.00, 55.94]

Tabelle 5.1: Daten der Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Evaluierungsmenge



46 Kapitel 5: Untersuchte Modalititen

Die in diesem Kapitel aufgefithrten Korrelationen der Modalititen zur Fehlerra-
te wurden unter Verwendung des in Abschnitt 6.2 erliuterten Referenzsystems
berechnet.

5.1 Geschlecht

Wie in Abschnitt 3.2.1 erwihnt, ist die Konstruktion eines Spracherkennungssy-
stem, das gleich gute Ergebnisse auf beiden Geschlechtern liefert, sehr schwierig.
Aus diesem Grund ist eine Aufteilung der akustischen Modelle durch Einfithrung
von Modalititenfragen zum Geschlecht eines Sprechers sinnvoll.

In der vorliegenden Arbeit wurde das Geschlecht als bindres Merkmal, also entwe-
der ménnlich oder weiblich, modelliert. Es besteht jedoch auch die Moglichkeit,
anstatt des diskreten Wertebereichs des Geschlechts einen kontinuierlichen Wer-
tebereich zu verwenden, wobei hierfiir dann die Grundfrequenz oder die Faktoren
zur Normalisierung der Vokaltraktlinge genommen werden kénnen. Eine solche
Modellierung wire dann sinnvoll, wenn innerhalb eines Geschlechts anatomische
Unterschiede des Sprechapparates, die zu einer unterschiedlichen Stimmlage oder
Aussprache fiihren, einen Einfluf auf die Erkennungsleistung haben.

Extraktion des Geschlechts

Fiir die Extraktion des Geschlechts sind mehrere Verfahren bekannt. Am iiblich-
sten ist die Bestimmung der Grundfrequenz des Sprechers und dann darauf ba-
sierend das Geschlecht. Die Bestimmung der Grundfrequenz eines Sprachsignals
geschieht meist mit Hilfe des Cepstrums [Nol67], der Autokorrelation [Rab77]
oder der Kreuzkorrelation [Tal95]. Einen Uberblick iiber die Moglichkeiten zur
Grundfrequenzbestimmung bietet [Hes83|. Es ist jedoch auch méglich, mit Hilfe
der oben erwihnten Faktoren zur Vokaltraktnormierung eine Geschlechtsbestim-
mung durchzufiithren.

5.2 Dialekte

Deutschland ist ein Land, das aus vielen kleinen Teilgebieten entstanden ist. Dies
spiegelt sich auch in den Sprachregionen wider. Die Vorlage fiir die Aufteilung
Deutschlands in verschiedene Sprachregionen war die in Abbildung 5.1 gezeigte
Karte aus [BO99| von Susanne Burger. Darin wird Deutschland in 20 Sprachre-
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Sprachregion Anzahl || Sprachregion Anzahl
unbekannt 343 || Nordbayern G
Ausland 9 || Norddeutschland 8
Baden 3 || Nordniedersachsen 12
Baden-Wiirttemberg 7 || Oberbayern 28
Bayern 35 || Ostfalen 10
Berlin 3 || Ostfranken 15
Brandenburg 1 || Pfalz 9
Franken 3 || Rhein 32
Friesland 1 || Rheinland &0
Hessen 6 || Rheinland-Pfalz 1
Mittelbayern 11 || Sachsen 1
Mittelfranken 4 | Schleswig-Holstein 30
Miinchen 64 || Schwaben 23
Niederalemanien 3 || Siidfranken 10
Niederrhein 11 || Westfalen 23
Niedersachsen 17

Tabelle 5.2: Anzahl der Sprecher pro Sprachregion in der Datenbasis

gionen aufgeteilt. Jede dieser Regionen wurden nun die Sprecher der Datenbasis
zugeordnet, wobei durch inkonsistente Bezeichnungen in den Sprecherdaten noch
11 weitere Regionen hinzugenommen wurden. Beispielsweise war anstatt des Dia-
lekts des Sprechers das Bundesland angegeben, in dem er gelebt hat, wobei sich
das Bundesland aus mehreren Sprachregionen zusammensetzt und somit keine
eindeutige Zuordnung méglich war. Insgesamt konnten 448 der 784 verschiede-
nen Sprecher klassifiziert werden. Tabelle 5.2 zeigt die Anzahl der Sprecher die
auf eine Sprachregion fallen.

Extraktion der Dialekte

[m allgemeinen lassen sich alle Varianten, die fiir eine Sprachenidentifikation ver-
wendet werden, auch auf Dialekte {ibertragen. Zu erwarten ist jedoch, dak die
Resultate aufgrund der groferen Ahnlichkeit der Dialekte etwas schlechter aus-
fallen. Einen guten Uberblick iiber das Gebiet der Sprachenidentifikation bictet
|ZB99]. Die besten Erfolge werden dabei durch den Einsatz von mehreren mono-
lingualen Spracherkennungssystemen erzielt, wobei die Klassifikation mittels der
von diesen Systemen erzeugten Wahrscheinlichkeiten der Hypothesen erfolgt.

Eine andere, in dieser Arbeit nicht evaluierte Méglichkeit wiire die Identifikation
der Dialekte mit Hilfe der dialektabhiingigen akustischen Modelle. Dazu miilite
cine Hypothese aus einem dialektunabhéingigem Spracherkennungssystem vorlie-
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e

Trier

Abbildung 5.1: Sprachregionen Deutschlands: A Nordfriesland, B Ostfriesland,
C Nordniedersachsen, D Mecklenburg, E Ostfalen, I' Westfalen, G Niederrhein,
H Mittelfranken, I Moselfranken, J Pflalz, K Hessen, L Brandenburg, M Thiirin-
gen, N Obersachsen, O Sorbien, P Ostfranken, () Siidfranken, R Nordbayern, 5
Niederalemanien, T Schwaben, U Mittelbayern
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gen, fiir welche dann im modalititenabhidngigen System dessen Wahrscheinlich-
keit fiir jeden Dialekt berechnet werden wiirde. Die Berechnung kiénnte durch
Fvaluation des mit Hilfe der Hypothese aufgebauten HMMs unter Verwendung
des Viterbi-Algorithmus erfolgen. Der momentan vorliegenden Auferung wiir-
de dann derjenige Dialekt zugeordnet werden, dessen Viterbi-Pfad die hiochste
Wahrscheinlichkeit besiife.

Da einzelne Dialekte sich oftmals sehr dhnlich sind, kinnte es passieren, daf die
Wahrscheinlichkeiten sehr nahe beieinander liegen. Die Klassifikation wiirde da-
mit immer unsicherer werden, wobei es durchaus auch zu Fehlklassifikationen
kommen kinnte. Durch Definition eines Konfidenzmafes fiir die Sicherheit bzw.
Unsicherheit der Klassifikation konnte zum Beispiel im Falle von grofer Unsicher-
heit die dialektunabhiingige Erkennung einfach fortgesetzt werden.

Diese Art der Klassifikation von AuRerungen zu verschiedenen Auspriigungen
der Modalitiiten lieke sich auch auf andere Modalitiiten, wie zum Beispiel das
Geschlecht anwenden.

5.3 Sprechgeschwindigkeit

Die Sprechgeschwindigkeit stellt im Gegensatz zum Geschlecht nund Dialekt des
Sprechers eine zeitverdnderliche wertkontinuierliche Modalitit dar. Da zum einen
nur eine kleine Anzahl an Markierungen fiir die akustischen Modelle zur Verfii-
gung stehen und zum anderen der Entscheidungsbaum nur binire Fragen erlaubt,
muly der Wertebereich quantisiert werden. Hierzu wurde der gesamte Wertehe-
reich in 12 Intervalle unterteilt, wobei der jeweilige Repriisentant eines Intervalls
dessen Mittelwert ist. In Abbildung 5.2 ist die Korrelation zwischen der Sprech-
geschwindigkeit und der Fehlerrate graphisch veranschaulicht. Die Zahlen an der
x-Achse repriisentieren die 12 Intervalle. Es ist deutlich zu erkennen, daf eine
Abweichung vom Mittelwert gleichzeitig auch eine Zunahme der Fehlerrate be-
deutet.

Extraktion der Sprechgeschwindigkeit

Die Berechnung der Sprechgeschwindigkeit erfolgte mit einem rein fukeru ngsba-
sierten Verfahren, dem sogenannten MRATE [MFL98|. Dieses kombiniert ver-
schiedene Methoden, um die Sprechgeschwindigkeit zu schiitzen und korreliert
sehr stark mit der Berechnung der Sprechgeschwindigkeit durch die Anzahl der
Silben pro Sekunde.
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Abbildung 5.2: Korrelation zwischen der Sprechgeschwindigkeit und der Fehler-
rate. Grofere Werte bedeuten einen hohere Sprechgeschwindigkeit.

Genauso gut kénnte man die Sprechgeschwindigkeit mit Hilfe vomn System er-
zeugten Labels auf Phonembasis berechnen, wobei die mittlere erwartete Linge
eines Phonems vorher auf den Trainingsdaten ermittelt werden miikite. Der Nach-
teil dieser Variante ist der wesentlich hohere Zeitaufwand, da fiir die Ermittlung
der Sprechgeschwindigkeit eine fertige Hypothese vorliegen miifste. Aus diesem
Grund kommt diese Variante der Sprechgeschwindigkeitsbestimmung in dieser
Arbeit nicht in Frage.

5.4 Signal-Rausch-Abstand

Der Signal-Rausch-Abstand (SNR) einer Auferung ist meist konstant, so daf es
sich hierbei um eine wertkontinuierliche Modalitdt handelt. Genauso wie bei der
Sprechgeschwindigkeit muf eine Quantisierung des Wertebereichs stattfinden. In
diesem Fall entstanden 15 gleichgrofe Intervalle. In Abbildung 5.3 ist ein deut-
liches Abfallen der Fehlerrate fiir grofere SNRs festzustellen. Die Zahlen an der

x-Achse reprisentieren hier die 15 Intervalle.
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Abbildung 5.3: Korrelation zwischen dem Signal-Ransch-Abstand und der Feh-
lerrate

Extraktion des Signal-Rausch-Abstands

Zur Bestimmung des SNRs einer Aukerung wurde in das vorhandene Spracher-
kennungssystem ein Sprache-Stille-Detektor auf Basis der logarithmierten mitt-
leren Betragsamplituden und der Anzahl der Nulldurchgiinge integriert. Fiir eine
genaue Erlauterung dieses Verfahrens wird anf den Anhang A verwiesen. Die
Anzahl der falsch klassifizierten Fensterausschnitte betrug dabei 10%. Auf Basis
dieser Detektion wurde der Signal-Rausch-Abstand einer Auferung bestimmt.
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Kapitel 6
Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Experimente und deren Ergebnisse prisentiert. Um
die Anzahl der Trainingsdaten pro Sprachregionen zu erhéhen und um sinnvolle
Fragen fiir die divisive Ballung der Modalitaten zu erhalten, wurden die einzelnen
Sprachregionen agglomerativ zu groferen Regionen zusammengefalft.

Das Training der Spracherkennungssysteme erfolgte immer auf dieselbe Weise
und mit denselben Parametern. Das verwendete Referenzsystem und dessen Feh-
lerraten werden in Abschnitt 6.2 erlautert. Zusatzlich sind in diesem Abschnitt
noch einige Hinweise zur Wahl der Parameter und der Anzahl der Modelle fiir

die modalitatenabhiangigen Spracherkennungssysteme zu finden.

Fiir jede der im vorherigen Kapitel aufgefithrten Modalitiaten wurde ein Experi-
ment durchgefiihrt, in dem nur jeweils eine Modalitit in das Spracherkennungs-
system integriert wurde. Auf diese Art konnten die Ergebnisse besser analysiert
werden.

6.1 Agglomerative Ballung der Sprachregionen

Ein modalititenabhingiges Spracherkennungssystem, das fiir jede aus Tabelle 5.2
aufgefiihrten Sprachregion eigene akustische Modelle bereit hilt, wird vermutlich
eine sehr schlechte Erkennungsleistung erzielen. Der Grund dafiir liegt darin, dak
die Sprecher sehr unterschiedlich auf die einzelnen Sprachregionen verteilt sind,
so dak es Regionen mit mehr oder weniger Sprecher und damit mit mehr oder
weniger Irainingsdaten gibt. Die naheliegendste Losung fiir dieses Problem ist
eine Zusammenfassung von mehreren kleineren Sprachregionen zu grikeren Ge-
bieten. Hier stellt sich aber die Frage, wie diese Gebiete aus den Sprachregionen
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gebildet werden sollen. Zum Beispiel kénnte die Ballung aufgrund der geographi-
schen Lage oder durch Analyse der Sprachstimme der Sprachregionen erfolgen.
Das Problem dabei ist jedoch, daf die Granularitiit der Aufteilung nicht genau
definiert werden kann. Aukerdem wird dem Spracherkennungssystem eine feste
Aufteilung vorgegeben, bei der nicht sichergestellt werden kann, ob nicht eine an-
dere Aufteilung eine bessere Erkennungsleistung erzielt hiitte. Aus diesem Grund
wird in dieser Arbeit eine Ballung der Sprachregionen rein auf ihren akustischen
Gegebenheiten vorgenommen. Diese sind durch die darin enthaltenen Sprecher
vorgegeben.

Zunachst werden fiir jede der Sprachregionen eigene, mit der jeweiligen Sprach-
region markierte, akustische Modelle trainiert. Dafiir geniigt ein kontextunab-
hingiges System, wodurch dann die Anzahl der verschieden Modelle durch die
Anzahl der Sprachregionen und die Anzahl der verschiedenen Phoneme nach oben
begrenzt ist. Um eine Ballung der Sprachregionen an sich und nicht in Abhingig-
keit der vorhandenen Phoneme zu ermoglichen, werden alle akustischen Modelle
einer Sprachregion zu einem akustischen Modell zusammengefafst. Die Zusam-
menfassung erfolgte nur durch aneinanderhingen der Mixturgewichte und der
Codebiicher, um einen Qualitéitsverlust der Modelle durch eine Dimensionalitiits-
reduktion zu vermeiden. Damit ist fiir jede Sprachregion genau ein akustisches
Modell vorhanden, welche nun mittels agglomerativer Ballung zusammengefaft
werden konnen.

In Abbildung 6.1 ist das Resultat der agglomerativen Ballung von 31 akustischen
Modellen der Sprachregionen zu sehen. Es entstand eine Dreiteilung Deutschlands
in Nord-, Mittel- und Siiddeutschland. Verfolgt man die Schritte des Ballungs-
algorithmus zuriick, so lassen sich neben den drei grofen Regionen auch noch
mehrerer kleinere Teilregionen ausmachen. Diese sind neben den drei groken Re-
gionen in den Tabellen 6.1, 6.2 und 6.3 aufgefiihrt.

Jede der so entstandenen Teilregionen wurde als Modalitat in das Spracherken-
nungssystem integriert. Die Ergebnisse eines so trainierten Systems werden in
Abschnitt 6.4 vorgestellt.

Bei diesem Verfahren zur Ballung von Sprachregionen werden nur die akustischen
Eigenschaften der Modelle genutzt. Dies ist zwar auf der einen Seite erwiinscht,
kann jedoch auch Schwierigkeiten bei einer unausgewogenen Trainingsmenge ver-
ursachen. Es konnte zum Beispiel passieren, dak einzelnen Regionen nicht auf-
grund ihres dhnlichen Dialekts, sondern aufgrund dessen, dak in diesen Regionen
nur Sprecher eines Geschlechts vorhanden sind, zusammengeballt werden. Des-
halb sollten fiir eine optimale Ballung in jeder Region geniigend Trainingsdaten
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Abbildung 6.1: Agglomerativ geballte Sprachregionen



Kapitel 6: Experimente und Ergebnisse

Nord | Nord5 | Nord4 | Nord3 | Nordl | Nord?2
Baden @ & @ @ ° .
Brandenburg . 5
Franken ® ® . ® ®
Hessen ° @ @ ®
Mittelfranken ° ° ° ° s s
Niederrhein ° . °
Niedersachsen ® = ® ° ° ®
Norddeutschland .
Nordniedersachsen © © .
Rheinland . @ ® . ° .
Rheinland-Pfalz ® . ° ® ® °
Sachsen ° .
Schleswig-Holstein . . . ° ®

Tabelle 6.1: Geballte Sprachregionen (Norddeutschland)

SMitte | SMittel | Mitte | Mittel | Mitte2
Baden-Wiirttemberg s . . -
Berlin @ . S . .
Bayern ® @ .
Franken °
Friesland . . = . .
Niederrhein .
Norddeutschland ® .
Ostfalen ® ® ® s
Rhein ® ® ® ®
Westfalen ° ° @ . °
Siid1 (s. Tabelle 6.3) * v

Tabelle 6.2: Geballte Sprachregionen (Mitteldeutschland)
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6.2 Referenzsystem

Siid | Siid3 | Siid1 | Siid2
Ausland ° .
Hessen e
Mittelbayern . . *
Miinchen e ¢ ]
Niederalemanien | e ° ®
Nordbayern . . .
Oberbayern . . .
Ostfranken . . .
Ptalz s ®
Schwaben ° ®
Stidfranken . ° ®

Tabelle 6.3: Geballte Sprachregionen (Siiddeutschland)

vorhanden sein. Die in dieser Arbeit verwendeten Verbmobil-Daten waren dafiir
nur bedingt geeignet, da in einigen Regionen nur sehr wenige Sprecher vorhanden

Walren.

6.2 Referenzsystem

Fiir alle in dieser Arbeit aufgefiihrten Ergebnisse wurden die Spracherkennungs-
systeme auf dieselbe Art und Weise, nach dem in Abschnitt 2.2 heschriebenen
Verfahren, trainiert. Um vor allem den Einfluf von geschlechtsabhiingigen Modali-
titen genau zu analysieren, wurde von einer Vokaltraktnormalisierung abgesehen.
Die Vorverarbeitung der Systems wurde bereits in Abschnitt 2.3.1 beschrieben.

Fiir das Referenzsystem wurde die Anzahl der akustischen Modelle auf 2000 be-
grenzt und die Dimensionalitit dieser auf 32 festgelegt. Das Referenzsystem er-
zielte auf den Evaluationsdaten eine Fehlerrate von 14.5%.

Vergleicht man dieses Ergebnis mit Ergebnissen anderer Spracherkenner anf der
Verbmobil-Datenbasis, so erscheint die Fehlerrate gegeniiber den anderen sehr
gering zu sein. Dies liegt daran, weil die in dieser Arbeit verwendeten Evalua-
fionsdaten hauptsichlich aus der ersten Verbmobil-Phase stammten und somit
weniger spontan waren. Das Referenzsystem erzielte jedoch auf der Kreuzvalidie-
rungsmenge, die mehrheitlich aus Daten der zweiten Verbmobil-Phase bestand.
ahnliche Ergebnisse, wie das aktuelle Spracherkennungssystem der Universitiit
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Karlsruhe, das bei der Evaluation 1998 verwendet wurde. Die Kreuzvalidierungs-
menge konnte jedoch aufgrund einer kleinen Sprecheriiberlagerung mit der Trai-
ningsmenge nicht zur Evaluation verwendet werden.

Bei den modalititenabhiingigen Systemen wurde die Anzahl der akustischen Mo-
delle so festgelegt, dafl einem Sprecher a priori genauso viele Modelle zur Ver-
fiigung standen wie im modalititenunabhingigen Referenzsystem. Das bedeutet,
dak einer Aukerung eines Sprecher unabhiingig von der dazugehorigen Modali-
tatenkombination immer etwa 2000 Modelle zur Verfiigung stehen. Damit hingt
die Gesamtzahl der Modelle eines modalititenabhingigen Spracherkennungssy-
stems davon ab, wieviele Modelle modalititenabhingig waren und bei wievielen
Modellen eine Parametersharing erfolgte.

Die unten aufgefithrten Tabellen fiir den Prozentsatz an modalititenabhingigen
Modellen pro Phonem, wurden alle mit derselben unteren Schranke fiir die Anzahl
der Trainingsdaten, die auf ein akustisches Modell fallen miissen, ermittelt. Je
nach verlangter Gesamtzahl an akustischen Modellen wurde der Baum frither

oder spiter unten abgeschnitten.

6.3 (Geschlecht

Die erste, genauer untersuchte Modalitit war das Geschlecht. Bei Beriicksich-
tigung von etwa 2000 simultan verwendbaren akustischen Modellen fiir jeden
Sprecher, kam dieses System auf eine Gesamtzahl von 3000 Modellen. In Ab-
bildung 6.2 ist deutlich zu erkennen, dafs sich durch Verwendung geschlechtsab-
hiangiger Modalitidten die Fehlerrate fiir beide Geschlechter gegeniiber der des
geschlechtsunabhiingigen Systems deutlich senken liels. Im Falle der mannlichen
Sprecher wurde eine Fehlerratenreduktion um 5.4% und im Falle der weiblichen
Sprecherinnen sogar um 9.0% erreicht. Damit reduzierte sich die Gesamtfehler-
rate um 7.6%. Im Vergleich mit zwei geschlechtsabhdngig trainierten Systemen
konnte nur die Fehlerrate der minnlichen Sprecher um 3.7% gesenkt werden, wo-
durch sich die Gesamtfehlerrate des modalitdtenabhingigen Systems gegeniiber
der Gesamtfehlerrate beider geschlechtsabhéngiger Systeme insignifikant erhdéhte.
Die Integration der Modalitéiten fithrte damit zu einem etwas ausgewogenerem
Verhiltnis in der Fehlerrate zwischen Méanner und Frauen, ohne die Gesamtfeh-
lerrate gegeniiber rein geschlechtsabhingig trainierten Systemen signifikant zu
erhéhen.
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Abbildung 6.2: Vergleich des Modalitiiten-Systems (Mod) mit den beiden oe-
schlechtsabhéingigen (GA) und dem geschlechtsunabhingigen (GU) System

Diskussion der Ergebnisse

Analysiert man die Position der geschlechtsabhiingigen Fragen im Entscheidungs-
baum, so lift sich feststellen dafl mehrheitlich die Vokale und Diphthonge' von
einer geschlechtsabhingigen Modellierung profitieren, withrend der Prozentsatz
an geschlechtsabhiingigen Modellen fiir Plosive weitaus geringer ist (siche Tabel-
le 6.4). Selbst wenn die Gesamtzahl der Modelle anf 1000 reduziert wird, ist der
Gesamtanteil an geschlechtsabhiingigen Modellen im System noch relativ grok.
Dies zeigt, dak das Geschlecht fiir den Ballungsalgorithmus ein fiuferst wichtiges
Unterscheidungskriterium ist und somit geschlechtsabhingige Modalitatenfragen
sehr weit oben im Entscheidungsbaum auftauchen.

Dieses Ergebnis wird auch von Untersuchungen zu geschlechtsspezifischen Unter-
schieden zur Aussprache unterstiitzt. Stimmhafte Laute, das heifkt Vokale und
Diphthonge sind durch die vorhandenen Grundfrequenzanteile und Vokaltraktre-
sonanzfrequenzen in ihrer Aussprache wesentlich mehr vom Geschlecht eines Spre-
chers abhiingig als stimmlose Laute (Frikative, Plosive, usw.). Irikative werden
aufgrund ihrer lingeren durchschnittlichen Dauer noch eher geschlechtsabhingip
modelliert als Plosive?. Diese Abhiingigkeiten in der Modellierung zu bestimm-
ten Artikulationsgruppen stimmt auch mit den Schlukfolgerungen iiberein, die in
[RCI9] gezogen wurden.

'Eine Tabelle der Artikulationsgruppen mit den dazugehirigen Phonemen ist im Anhang B
#u finden,
“Im Anhang C ist hierzu eine Tabelle der durchschnittlichen Dauer aller Phoneme angegeben.
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fModelle [ A [ AEH [ AH [AT[AU | B[CH| D[ E [E2 | EH | ER2 |
1000 33 57 | 67| 76 | T2 31 Hd 21 25

2000 61 ™ 8491 91
3000 76 77| 90| 97| 93|16 | Tt

18 | 60| 56
28 |83 | 48| 73| 69

(=g
oy oo
[
-._J
o

#Modelle | EU | F| G| H| I1|IE| J| K| LM O | OE | OH
1000 40 10 31|16 | 731 15| 59
2000 86 31 (19|59 52| 4|60 (27|45 | 72| 50| 33
3000 89 (41|15 |44 |55 | 71|68 |27 |63 |51 | 73|79 67| 4l

#Modelle | P| R| S|{SCH| T|TS| U|UE|UEH|UH| V| X | Z
1000 18| 8 15 10 24
2000 |37 | 37 67 15 45| 13 [ 61 | 16
3000 16 | 54 | 80 74| 32| 47 | 33| 40 48 |1 35 | 74 | 45

Tabelle 6.4: Prozentsatz der geschlechtsabhingigen Modelle pro Phonem

Allgemein kann gesagt werden, dak es durchaus profitabel ist, dem Ballungsal-
gorithmus zu erlauben geschlechtsabhingige Modelle zu modellieren. In einem
kurzen Experiment das in beiden Fillen, das heifft im modalititenabhéingigen
System und im geschlechtsunabhingigen System eine Vokaltraktnormalisierung
der Sprecher verwendet, konnte ebenfalls festgestellt werden, dak sich die Feh-
lerrate des modalititenabhingigen Systems gegeniiber der des geschlechtsunab-
hangigen Systems senken liefl. Die Fehlerreduktion fiel jedoch wesentlich geringer
aus als im oben erwidhnten Fall ohne Vokaltraktnormalisierung. Dies ist dadurch
zu erkldren, dak die Vokaltraktnormalisierung einige die geschlechtsspezifischen
Unterschiede aus den Lauten eliminiert. Auflerdem konnte man vermuten, dak
der erzielte Gewinn durch geschlechtsabhingige Modelle in einem System mit
Vokaltraktnormalisierung deshalb geringer ausfillt, weil durch die binére Auftei-
lung der Modelle der positive Einfluls der Normalisierung verloren geht. Der Bal-
lungsalgorithmus wird eine Teilung der Modelle nach Geschlecht aber auch mehr
bevorzugen als erwiinscht, weil in manchen Fillen der Entropiegewinn durch ei-
ne Aufteilung der Modelle in nahezu zwei gleich grofe Teile®, gegeniiber einer
anderen, fiir die Erkennungsleistung des Systems bessere Aufteilung, iiberwiegt.
Aus diesem Grund ware es vielleicht vorteilhaft, das Geschlechts nicht iiber dis-
krete Modalitdten auszudriicken sondern auf einen kontinuierlichen Wertebereich
zu erweitern, Damit hitte das System auch die Moglichkeit Aufteilungen inner-
halb eines Geschlechts vorzunehmen. Dies kénnte zum Beispiel mit einer der in

*heziiglich der zugehérigen Trainingsdaten
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Abbildung 6.3: Fehlerratenreduktion fiir verschiedene Sprachregionen

Abschnitt 5.1 beschriebenen Methoden erfolgen.

6.4 Dialekte

Eine Aufteilung der Modelle je nach Dialekt des Sprechers liefert nahezu dieselben
Ergebnisse, wie die Integration von geschlechtsabhiingigen Modalititen in das
Spracherkennungssystem. Die Gesamtfehlerrate konnte hierbei um 6.9% gesenkt
werden. In Abbildung 6.3 lifit sich auch deutlich erkennen, dak die Fehlerrate fiir
alle Dialekte gesenkt werden konnte; im Falle von siiddeutschen Sprechern sogar
um bis zu 17%. Das dialektabhiingige Modalititen-System besaft 2200 akustische
Modelle.

Diskussion der Ergebnisse

Allgemein liegt die Fehlerrate der Siid- und Mitteldeutschen Sprecher um ciniges
hoher als die der norddeutschen Sprecher, was wohl daran liegt, dafs die Ausspra-
che der norddentschen Sprecher wesentlich deutlicher ist als die der siiddeutschen
Sprecher,

Diese Ergebnisse werden auch von Untersuchungen zu dialektspezifischen Aus-
spracheabweichungen vom Standarddeutsch unterstiitzt. In [BO99] wurde fiir
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AEH [AH| AI[CH]| D|E2|EH|ER2]| IE| J
Nord 35| L5 24 | 1.1 1574 |
Mitte 5.8 1.7 7.4
SMitte | 8.3 | 47| 7.7 2.4 18| 35|15
Siid 83| 58(139|39|37|34| 18| 35|15

K| N[OH| P| R| S| T|TS|UH]| V]| 2
Nord |66 | 1.8 3.0 143460 1.7 | 20.4
Mitte 0.6 4.1 2.0
SMitte 1.8 | 2.2 1.1 5.6
Siid 24| 2.2 1.1 5.6

Tabelle 6.5: Prozentsatz der dialektabhingigen Modelle nach Sprachregionen fiir
das 2200 Modelle umfassende Modalititen-System

siiddeutsche Sprecher eine wesentlich héhere Anzahl an Enkliktikons! und As-
similationen” nachgewiesen als fiir norddeutsche Sprecher.

Teilweise lassen sich Enkliktikons und Assimilationen durch Aussprachevarian-
ten erfassen. Eine alleinige Erweiterung des Aussprachewdrterbuchs durch dia-
lektspezifische Aussprachevarianten bringt jedoch keinen signifikanten Gewinn
[BSRB98|. Das mag daran liegen, dak durch teilweise fehlerhafte Transkriptio-
nen keine geeignete Modellierung der Modelle erfolgte und somit erst bei einer
Aufteilung dieser Modelle in dialektabhingige Varianten ein Erfolg festzustellen
ist. Die hier durchgefithrten Experimente wurden sogar ohne eine Erweiterung
des Ausspracheworterbuchs durch zusitzliche dialektspezifische Varianten vor-
genommen. Im verwendeten 14600 umfassenden Aussprachewdrterbuch besaken
nur 5% aller Worter Aussprachevarianten, wobei unter diesen die mittlere Anzahl
von Varianten pro Wort bei 1.2 lag.

In |BSRB98| werden einige Regeln fiir Phonemwechsel zu einzelnen Dialekten
aufzefiihrt. Gerade bei den siiddeutschen Dialekten andert sich vor allem die
Aussprache von Vokalen und Diphthongen, jedoch treten durchaus auch Verin-
derungen von Nasalen und gerade im bairischen beim R auf.

Diese Beobachtungen decken sich in etwa mit den vom Spracherkennungssystem
getroffenen Entscheidungen zur dialektabhingigen Modellierung einzelner Phone-
me. In Tabelle 6.5 ist zu erkennen, dal eine explizite Modellierung von siiddeut-

Ireine Verschmelzung zweier Wérter
"Phonemwechsel bedingt durch den Einflul benachbarter Phoneme am Verschmelzungs-

punkt zweier Worter
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#Modelle | A | AEH | AH | AI |AU |B|CH| D |E | E2 | EH | ER2

1500 ] § 6
2200 25| 33| 29 1310 15 1 10

3000 30 36| bl |56 | 28| 8| 37[29| 7] 51| 35 22 |

#Modelle [EU| F|G| H]| I|IE|] J|K]| LIM| N]| O] OE | OH
1500 10
2200 6141 ] 16 8 4
3000 44 134 | 7112|2529 |62 |31 |14 | 18 | 45 | 17 55 4

[ #Modelle | P| R] S|SCH| T|TS| UIUE|UEH|UH]| V]| X | Z
1500 10 G 24
2200 9| 2113 8| 20 11| 5 55
3000 16 | 20 | 51 16 | 40 | 42 | 24 29 LT 72 1 I ol 1 | A

Tabelle 6.6: Prozentsatz der dialektabhingigen Modelle pro Phonem

schen akustischen Modellen hauptsichlich bei Vokalen und Diphthongen erfolgt,
wiihrend bei Plosive und Frikative eher norddeutsche akustische Modelle vom
Rest abgespalten werden. Vor allem die T- und S-Laute, und hier vor allem das
stimmbhafte 5 (=7), die im Norddeutschen wesentlich ausgepriigter ausgesprochen
werden, werden explizit mit norddeutschen Modellen modelliert. Die meisten Va-
rianten sind jedoch im Siiddeutschen zu finden, weshalb der Prozentanteil an
stiddeutschen Modellen auch gréfer ansfillt, als der der norddeutschen.

Vergleicht man die Prozentsitze der dialektabhiingigen Modellen aus Tabelle 6.6
mit denen aus Tabelle 6.4 der geschlechtsabhingigen Modellen, so fillt auf, daf
ein Parametersharing fiir wesentlich mehr dialektabhiingige Modelle stattfindet,
als fiir geschlechtsabhiingige, obwohl beide Modalititen-Systeme anniihernd die-
selbe Fehlerrate besitzen. Wird die Anzahl der Gesamtmodelle im dialektabhingi-
gen Modalititen-System erhoht, so nimmt der Anteil der dialektabhiingigen Mo-
delle fiir alle Phoneme rapide zu. Daraus lift sich schliefen, das dialektabhingige
Fragen erst relativ spit im Entscheidungsbaum gegeniiber den Kontextfragen be-
vorzugt ausgewiihlt werden und trotzdem den Parameterraum in gecigneter Weise
aufsplitten.
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Abbildung 6.4: Fehlerratenreduktion fiir verschiedene Sprechgeschwindigkeiten
6.5 Sprechgeschwindigkeit

Die Ergebnisse fiir die sprechgeschwindigkeitsabhingige Modellierung der akusti-
schen Modelle waren nicht so erfolgreich, wie diejenigen der anderen Modalititen-
Systeme. Die Gesamtfehlerrate reduzierte sich um 3.4%, wobei der Verlauf der
Fehlerrate in Abhidngigkeit zur Sprechgeschwindigkeit in Abbildung 6.4 auch
deutliche Unebenheiten zeigte.

Diskussion der Ergebnisse

So profitierten in erster Linie die Normalsprecher® von einer solchen Modellierung,
withrend bei den Schnellsprechern die Fehlerrate deutlich zunahm. Dies lag vor
allem daran, daf fiir diesen Bereich zwar geniigend Trainingsdaten zur Verfiigung
standen, diese jedoch nur von sehr wenig verschiedenen Sprechern waren. Damit
war eine optimale Schitzung der Modelle nicht gewihrleistet. Auch dieses System
besak eine Gesamtzahl von 2200 akustischen Modellen.

Da es sich bei der Sprechgeschwindigkeit um eine wertkontinuierliche Modalitét
handelte, stellt sich die Frage, wie der vorhandene Wertebereich durch sprechge-
schwindigkeitsabhangige Fragen aufgeteilt wurde. In den Fragenkatalog wurden
neben den Fragen zu nur einem der 12 Intervalle (siehe Abschnitt 5.3) auch noch
explizit Fragen zu mehreren miteinander verbundenen Intervallen aufgenommen.

idie Sprecher mit durchschnittlicher Sprechgeschwindigkeit
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Haunfigkeit [ntervall

6 [1.75, 3.75]
5 [1.75, 4.25]
4 [4.25, 7.25]
3 [2.25, 6.75]
3 [2.25, 3.25]
3 [2.25, 3.75]
2 [3.75, 6.75]
2 [3.75, 5.25]
2 [3.75, 4.25]

Tabelle 6.7: Hiufigkeit der 9 meist verwendeten Fragen zur Sprechgeschwindigkeit
fiir das 2200 Modelle umfassende Modalititen-System

Tabelle 6.7 gibt Aufschluf dariiber, wie hiiufig welche Fragen zu einem Intervall
withrend des Ballungsvorgangs verwendet wurden.

Darin ist deutlich zu erkennen, daf vor allem der mittlere Wertebereich am hiu-
figsten durch Fragen abgedeckt wurde. Fragen, die den unteren oder oberen Wer-
tebereich betreffen, iiberschneiden sich oftmals auch mit dem mittleren Werte-
bereich. Somit ist es nicht verwunderlich, dak die Fehlerrate in diesen Bereichen
mit niedriger und hoher Sprechgeschwindigkeit kaum von einer sprechgeschwin-
digkeitsabhingigen Modellierung profitiert.

In Tabelle 6.8 zeigt sich, dak vor allem Vokale und Diphthonge sprechgeschwin-
digkeitsabhéngig modelliert werden. Dies liegt daran, daf die Aussprachedauner
dieser Phoneme sehr stark von der Sprechgeschwindigkeit abhingt (siche Anhang
C). Eher selten werden Nasale, Plosive und Frikative modalititenabhiingig mo-
delliert. Dies hiingt mit der mittleren Dauer dieser Phoneme zusammen. Liinger
andauernde Phoneme variieren in ihrer Dauer viel mehr als kiirzer andauernde
Phoneme. Bei diesen kann es jedoch passieren, daf sie der schnellen Aussprache
ganz zum Opfer fallen.

Wird die Gesamtanzahl der Modelle des sprechgeschwindigkeitsabhiingigen
Modalitaten-System erhéht, so ergibt sich dasselbe Bild wie im Falle der Dia-
lekte, bei dem die Anzahl der modalititenabhingigen Modelle rapide zunimmt.
Somit tauchen auch hier die Fragen zur Sprechgeschwindigkeit mehrheitlich sehr
weit unten im Entscheidungsbaum aulf.
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#Modelle | A | AEH | AH| AI |AU| B|(CH| D|E |E2 | EH | ER2
1500 4
2200 3 200 6 2 8
3000 30 15 36|31 11 (13| 31|31 | 9| 38| 29 13

#Modelle | EU | F| G|H| T|IE| J|K|L|[M|N| O|OE | OH
1500
2200 6| 25 2(10] 6
3000 40 | 14 | 17 21 |20 |6 12213 |20|37 (12| 67| 13

=1

#Modelle |[P| R| S|(SCH| T|TS| U|UE|UEH |UH| V| X | Z
1500
2200 2 5 12 6
3000 9121 |23 6|29 28 (23| 36 37|16 | 36 | 10

Tabelle 6.8: Prozentsatz der sprechgeschwindigkeitsabhingigen Modelle pro Pho-

6.6 Signal-Rausch-Abstand

Die Beriicksichtigung des Signal-Rausch-Abstands einer Auferung bei der Bal-
lung der akustischen Modelle reduzierte die Gesamtfehlerrate des Modalitdten-
Systems um 4.1%. In Abbildung 6.5 ist der Zusammenhang zwischen dem Signal-
Rausch-Abstand und der Fehlerrate aufgezeichnet.

Diskussion der Ergebnisse

Die Fehlerrate des Modalitaten-Systems reduzierte sich vor allem in den Bereichen
mit sehr hohem Rauschanteil in der Aufnahme. In den Bereichen mit einem sehr
geringem Rauschanteil stieg die Fehlerrate etwas an.

Dies mag zum Teil daran liegen, dak die Bestimmung des Signal-Rausch-Abstands
mit Hilfe eines Sprach-Stille-Klassifikators durchaus auch Fehler macht, und so-
mit zur Berechnung des Signal-Rausch-Abstands auch falsch klassifizierte Berei-
che verwendet werden kinnen. Damit kann es passieren, daf einige Auferun-
gen mit starkem Hintergrundrauschen Bereichen mit wenig Hintergrundranschen
zugeordnet werden. Da die meisten Auferungen in diesem Bereich jedoch nur
wenig Hintergrundrauschen besitzen, kann es bei einer unausgewogenen Evaluie-
rungsmenge durchaus zu solchen Diskrepanzen in der Fehlerrate kommen. Eine
Evaluierungsmenge, die den ganzen Wertebereich gleichmifig abdeckt, steht je-
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Abbildung 6.5: Fehlerratenreduktion fiir verschiedenen SNRs

Hiufigkeit Intervall

16 [-12.5, 27.5]
16 [-12.5, 22.5]
5 [-12.5, 17.5]
2 [22.5, 62.5]
2 [-12.5, 32.5]
1 [=12.5, 375

Tabelle 6.9: Héaufigkeit der 6 meist verwendeten Fragen zum Signal-Rausch-
Abstand fiir das 2200 Modelle umfassende Modalititen-System

doch meist nicht zur Verfiigung, da diese sehr umfangreich sein miifite und somit
potentielle Trainingsdaten verloren gingen.

Auch hier stellt sich die Frage, mit welchen Modalititenfragen der Wertebereich
des Signal-Rausch-Abstand abgedeckt wurde. In Tabelle 6.9 sind hierzu die 6
meist verwendeten Modalititenfragen aufgelistet. Die meisten Fragen werden
darin zu Bereichen mit sehr hohem Rauschanteil gestellt, wobei der Ballungs-
algorithmus eine Zweiteilung des Wertebereichs vorgenommen hat. Die Grenze
lag in etwa bei einem Signal-Rausch-Abstand von 22.5 dB.

In Tabelle 6.10 ist der Prozentsatz der SNR-abhingigen Modelle pro Phonem
aufgelistet. Auch hier zeigt sich, daf die Modalititenfragen erst sehr weit unten
im Entscheidungsbaum gestellt werden. Der Anteil der SNR-abhiingigen Modelle
ist bei stimmlosen Konsonanten und Frikativen am grofiten. Genan mit diesen
Lauten hat ein modalitdtenunabhiingiges Spracherkennungssystem die meisten
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Probleme, wodurch es oftmals zu Verwechslungen mit Gerduschmodellen kom-
men kann. Wird die Gesamtanzahl der Modelle im System erhoht, so werden
auch immer mehr Vokale und Diphthonge SNR-abhiingig modelliert. Da diese
meist eine sehr lange Aussprachedauer besitzen, kommen die Rauschanteile dort
besonders zum tragen und setzen sich in der akustischen Modellierung fest. Dies
ist oftmals an einer wesentlich héhere Varianz der akustischen Modelle zu erken-
nen’. Durch eine SNR-abhiingige Modellierung werden die akustischen Modelle
wieder aufgeteilt und kénnen so sehr viel genauer modelliert werden.

#Modelle | A | AEH | AH |[AI |AU (B |CH| D |E | E2 | EH | ER2
1500 4 e
2200 3 15 4 14 2 3
3000 32 34 (23| 11 | 4| 38|29 | 9| 36| 21 10

#Modelle [EU| F|G|H| I[IE] J[K|L|[M|N| O]|OE ]| OH
1500 2 '
2200 31 10
3000 22|19 |18 | 7|16 |13 |61 |14 | 3|21 |38 |11 67| 14

~I
(%]

#Modelle P| R| S|SCH| T|TS| U|UE|UEH |UH| V| X | Z
1500 8
2200 11 8 9 12 6
3000 18 | 38 12 (34| 23 |17 | 37 35 (14 (15| 11

Tabelle 6.10: Prozentsatz der SNR-abhingigen Modelle pro Phonem

Tdas akustische Modell wird quasi auseinandergezogen



Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren prisentiert, daf es erméglicht sprecherab-
hingige und sprecherunabhingige zeitveriinderliche Modalititen in den Spracher-
kennungsprozet zu integrieren. Dadurch kénnen die Varianzen der akustischen
Modelle verringert werden. Auferdem entscheidet das Verfahren automatisch fiir
welche akustischen Modelle ein Parametersharing erfolgen sollte. Die Optimie-
rung der Modellgenauigkeit unter Gewiihrleistung einer ausreichenden Generali-
sierungsfihigkeit findet dabei rein datengetrieben durch den Ballungsalgorithmus
statt. Dieser beriicksichtigt auch automatisch Abhéngigkeiten zwischen verschie-
denen Ausprigungen einer oder mehrerer Modalitiiten.

Fiir die Problematik zu grober Modelle aufgrund der gleichmiiRigen Beriicksich-
tigung aller Ausprdgungen einer oder mehrerer Modalititen, wurden in Kapitel
3 andere varianzvermindernde Verfahren vorgestellt. Erwihnt wurden zunichst
akustische Adaptionsverfahren, die allgemeingiiltig trainierte akustische Modelle
an die momentan vorliegende Umgebung anpassen. Sprecherabhingige Modali-
taten, wie zum Beispiel das Geschlecht kénnen durch Normalisierungsverfahren
beriicksichtigt werden. Fiir aussprachespezifische Modalitdten, wie der Dialekt
des Sprechers bietet sich eine Adaption der akustischen Modelle auf andere Dia-
lekte, verbunden mit dem Einfiigen von zusitzlichen Aussprachevarianten fiir
den neuen Dialekt, an. Wertkontinuierliche Modalitéiten, wie zum Beispiel die
Sprechgeschwindigkeit und der Signal-Rausch-Abstand lassen sich auch in den
Merkmalsvektor aufnehmen, wodurch dieser in seiner Dimensionalitiit erweitert
wird. Fiir alle hier aufgezihlten Modalititen lassen sich auch unterschiedliche
Spracherkennungssysteme trainieren, die jeweils nur einen Teil des Wertebereichs

erfassen.

Diese aufgefiihrten Verfahren besitzen jedoch mehrere Nachteile. Adaptionstech-

69



70 Kapitel 7: Zusammenfassung und Ausblick

niken bendtigen meist eine gewisse Zeit, um sich an die jeweilige Umgebung
anzupassen. Werden solche Techniken auf zeitverinderliche Modalititen ange-
wendet, so kann es passieren, dak sich der Wert der Modalitit schon bevor die
Anpassung erfolgt ist, wieder verdndert hat. Da Normalisierungsverfahren meist
nur stiickweise lineare Abbildungen iiber den gesamten Wertebereich verwenden,
gibt es Bereiche, die etwas besser und Bereiche die etwas schlechter normalisiert
werden. Eine gleich gute Normalisierung aller Auspriigung einer Modalitit kann
dadurch nicht statt finden. Die Verwendung von unterschiedlichen Spracherken-
nungssystemen fiir Teile des Wertebereichs der Modalititen verursacht wiithrend
des Trainings einen groken Zeitaufwand und withrend der Erkennung einen hohen
Bedarf an Ressourcen. Ferner miissen fiir alle Bereiche geniigend Trainingsda-
ten vorhanden sein. Das Training unterschiedlicher Systeme erlaubt es nur unter
erschwerten Bedingungen, fiir einzelne Bereiche des Parameterraums dieselben
Trainingsdaten fiir alle Systeme zu verwenden, um damit ein Parametersharing
der akustischen Modelle fiir diinn besetzte Bereiche im Parameterraum zu erlan-
ben. Ein modalititenabhingiges System kénnte nun diese Probleme beseitigen,
in dem es einige Modelle modalititenabhingig modelliert und andere wiederum
nicht.

Um dies zu erreichen, wurde in Kapitel 4 beschrieben, wie akustische Modelle mit
den Modalititen der vorliegenden Aukerung markiert und wie Modalititenfragen
in die Entscheidungsbidume integriert wurden. Somit konnten die akustischen Mo-
delle nicht nur nach deren Kontext, sondern auch nach deren Modalititenkom-
bination divisiv geballt werden. Durch die Integration der Modalitatenfragen in
den Entscheidungsbaum verliert dieser seine statische Eigenschaft, das heikt, die
Antwort auf eine Frage kann sich von AuBerung zu Auferung dAndern. Diese ist
jedoch nétig, um den Suchraum aufzubauen und geeignet zu komprimieren, so
dal keine HMMSs doppelt evaluiert werden miissen. Aus diesem Grund wurden die
Modalititenfragen durch eine Baumtransformation soweit nach unten geschoben,
bis keine andere Frage mehr unter einer Modalititenfrage vorhanden war. Dies
machte es moglich, die so entstandenen Teilbdume, die nur Modalititenfragen
und die dazugehorigen akustische Modelle enthalten, durch imaginére akustische
Modelle zu ersetzen. Die abgespaltenen Teilbiume wurden aus Effizienzgriinden
in eine Lookup-Tabelle umgesetzt, deren Zeilen durch die Anzahl der imaginiren
Modelle und deren Spalten durch alle Modalititenkombinationen gegeben waren.
Jedes Mal, wenn wiithrend des Dekodierungsprozesses die Wahrscheinlichkeit eines
imagindren Modells berechnet werden soll, kann nun durch Angabe der Moda-
lititenkombination der vorliegenden AuRerung das imaginire Modell durch das
entsprechende reale Modell ersetzt werden.
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[u Kapitel 5 wurden zur Evaluierung dieses Verfahrens exemplarisch die folgenden

Modalititen untersucht:

Geschlecht

Dialekte

Sprechgeschwindigkeit

Signal-Rausch-Abstand

FEs wurde beschrieben, wie diese Modalititen aus vorhandenen Aukerungen zu
extrahieren und in das Spracherkennungssystem zu integrieren sind.

Zu hetonen ist jedoch, dak dieses Verfahren auch auf weitere sprecherabhiangige
oder auch sprecherunabhiingige Modalititen anwendbar ist. In Frage kommen da
beispielsweise verschiedene prosodische Merkmale, um akustische Eigenschaften,
wie hyperartikulatorische Teile [SW98b] einer AuRerung explizit zu modellieren,
oder Konfidenzmafe die Auskunft iiber die Spontaneitiit der momentan vorliegen-
den Aukerung geben. Es konnte gezeigt werden, dak gerade wertkontinuierliche
Modalititen wie die Sprechgeschwindigkeit und der Signal-Rausch-Abstand eine
auberordentliche Korrelation mit der Fehlerrate besitzen.

Fiir jede der oben aufgefiihrten Modalitdten wurde in Kapitel 6 ein System trai-
niert, das fiir jeden Sprecher a priori dieselbe Anzahl an Modellen zur Verfiigung
hatte, wie das Referenzsystem. Damit standen fiir jeden Sprecher unabhingig
von seiner Modalitdt etwa 2000 Modelle zur Verfiigung. Die Integration von ge-
schlechtsabhiingigen Modalitéiten in das Spracherkennungssystem erbrachte den
grobten Gewinn. Die Fehlerrate konnte um 7.6% reduziert werden. Die Verwen-
dung von dialektabhiingigen Modellen erbrachte eine Reduktion der Fehlerrate
um 6.9%. Auffallend war dabei, daf die Fehlerrate fiir alle in den Evaluationsda-
ten vorkommenden Dialekte gesenkt werden konnte. Die Integration der Sprechge-
schwindigkeit brachte nicht die erwarteten Erfolge. Hier konnte die Fehlerrate um
3.4% gesenkt werden, wobei die Fehlerrate gerade fiir Au[«:c:rungc-an mit einer ho-
hen Sprechgeschwindigkeit zunahm. Die Integration des Signal-Rausch-Abstands
reduzierte wie erhofft die Fehlerrate fiir Bereiche mit erhéhtem Hintergrundrau-
schen. Jedoch nahm die Fehlerrate fiir besonders klare Aufierungen zu. Insgesamt
ergab sich jedoch eine Reduktion der Fehlerrate um 4.1%. In Abbildung 7.1 sind
die ganzen Ergebnisse zusammengefakt dargestellt.
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Abbildung 7.1: Fehlerratenreduktion fiir verschiedene modalititenabhéingige Sy-
steme gegeniiber dem Referenzsystem (Ref). MMod (Sprechgeschw.), SMod
(SNR), DMod (Dialekte), GMod (Geschlecht)

Diskussion der Ergebnisse

[iir die in dieser Arbeit untersuchten Modalititen konnte in allen Fillen die
Fehlerrate gesenkt werden, wobei durch die Integration der Modalititen die Feh-
lerraten iiber den Wertebereich der Modalititen etwas mehr ausgeglichen werden.
Damit ist anzunehmen, daf es noch eine Reihe weiterer Modalitidten gibt, bei de-
nen ein dhnliches Resultat zu erwarten ist. Die Schwierigkeit, die sich gerade bei
wertkontinuierlichen Modalitédten ergibt, ist jedoch, eine geeignete Aufteilung des
Wertebereichs dieser zu finden. Hierzu mufste der Wertebereich in Intervalle aufge-
teilt werden, und aufeinanderfolgende Intervalle als Fragen in den Fragenkatalog
aufgenommen werden. Die hier getroffene Annahme, daf sich nur anfeinanderfol-
gende Intervallbereiche akustisch dhnlich sind, kénnte jedoch das Spracherken-
nungssystem in seiner Modellierungsfreiheit beschrinken. Fiir Modalititen wie
der Signal-Rausch-Abstand oder die Sprechgeschwindigkeit ist das zwar nicht zu
erwarten, weil es intuitiv keinen Sinn machen wiirde, zum Beispiel besonders
schnell und besonders langsam ausgesprochene Phoneme zusammenzufassen. Es
konnte jedoch auch Modalititen geben, bei denen eine solche Modellierung zu

einer besseren Erkennungsleistung fithren konnte.

Eine weitere Schwierigkeit ist es, die Granularitit der Aufteilung des Wertebe-
reichs und damit die Grofe des Quantisierungsfehlers festzulegen. Hierzu wurden
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in dieser Arbeit keine Untersuchungen gemacht. Der Wertebereich wurde ein-
fach in moglichst kleine, gleich grofe Intervalle unterteilt. Es kionnte jedoch auch
von Vorteil sein, die Intervallgrenzen nicht dquidistant auf dem Wertebereich zu
verteilen, sondern in Abhingigkeit der in einem Intervall vorhandenen Trainings-
daten festzulegen. Dies wiirde dazu fithren, dak Bereiche mit einer hohen Anzahl
von Trainingsdaten feiner aufgeteilt werden wiirden als andere. Der Ausreifier
in der Fehlerrate, der bei dem sprechgeschwindigkeitsabhingigen Modalitiiten-
System bei Schnellsprechern zu sehen war, konnte eventuell genau auf diese Weise
beseitigt werden.

Fiir diskretwertige Modalitdten mit besonders vielen Auspriagungen, bei denen
die Trainingsdaten ungleichmifkig auf die Ausprigungen verteilt sind, muf eben-
falls eine Ballung von Regionen mit wenig Trainingsdaten zu Regionen mit vielen
Trainingsdaten erfolgen. Dies wurde in dieser Arbeit fiir die Ballung der Sprachre-
gionen zu grokeren Gebieten durchgefithrt. Die hierbei verwendete agglomerative
Ballung der modalititenabhingigen akustischen Modelle, fafite diese nur auf-
grand ihrer akustischen Ahnlichkeit zusammen. Trotzdem konnte gezeigt werden,
dal eine solche Ballung angewandt auf die Menge der Sprachregionen Deutsch-
lands durchans zu plausiblen Ergebnissen fiihrt. Die vom Ballungsalgorithmus
crzeugte Dreiteilung besafl wohldefinierte Grenzen, die in den meisten Regio-
nen auch einer linguistischen Analyse standhalten kénnten. Gleichzeitig konnten
durch Riickverfolgung des Ballungsvorgangs auch kleinere Teilgebiete ansgemacht
werden, die zusétzlich in den Fragenkatalog mit aufgenommen wurden. So war
es auch moglich, kleine Uberschneidungen zwischen den drei grofsen Gebieten

zuzulassen.

Ausblick

Der ideale Einsatzbereich eines solchen modalititenabhiingigen Systems sind Um-
gebungen mit hoher Variabilitit in der Aussprache und in der Akustik der Aun-
berungen, wie sie zum Beispiel bei Auskunftssystemen zu finden sind. Dort rufen
Menschen aus den unterschiedlichsten Sprachregionen Deutschlands an, wobei
die jeweilige Leitungsqualitit von Anruf zu Anruf variiert. Durch eine wiihrend
des Gespriichs stattfindende automatische Analyse des Hintergrundrauschens und
des Dialekts des Sprechers kénnten die entsprechenden akustischen Modelle aus-
gewihlt werden.

Das hier vorgestellte Verfahren kénnte auch dazu benutzt werden Auferungen,
dessen Auspriagungen einer Modalitéit nicht bekannt sind, mit Hilfe eines bereits
bestehenden modalititenabhiingigen Systems zu klassifizieren. Hierzu miikte fiir
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jede Auspriagung der Modalitit ein Viterbi-Pfad mit den dazugehorigen Model-
len ermittelt werden, wobei die Aulerung dann derjenigen Modalitiit zugeordnet
werden wiirde, dessen Viterbi-Pfad die grofite Wahrscheinlichkeit besiife, Der
Viterbi-Pfad wird nur entlang einer von einem modalititenunabhingigen Spra-
cherkennungssystem ermittelten Hypothese fiir diese Auferung bestimmt. Somit
basiert die Klassifikation rein auf Basis akustischer Ahnlichkeiten der modaliti-
tenabhingigen Modelle mit der J‘i"tll["':{'ll'llllg.

Die Ballung akustische Ahnlichkeiten kénnte auch fiir die multilinguale Spra-
cherkennung von Vorteil sein. Darin mufs immer eine Zuordnung von Phonemen
unterschiedlicher Sprachen getroffen werden. Diese wird zur Zeit fast nur manu-
ell festgelegt, und schrinkt damit das Spracherkennungssystem schon im vorauns
unnotig ein. Durch Anwendung der agglomerativen Ballung auf die fertig trainier-
ten akustischen Modelle der einzelnen Phoneme verschiedener Sprachen, konnte
die Zuordnung von Phoneme durch das Spracherkennungssystem selbst gefunden
werden.

In allen durchgefithrten Experimenten wurde keine Anpassung der Basis-
Sprachmodellparameter vorgenommen. Bei der Treeforward-Phase wurde immer
dieselbe Gewichtung des Sprachmodells zur akustischen Modellierung verwendet.
Falls eine Korrelation der Sprachmodellparameter mit den extrahierten Modali-
titen besteht, so konnte man sich gerade beim Signal-Rausch-Abstand vorstel-
len, daf eine héhere Gewichtung des Sprachmodells fiir Aufierungen mit hohem
Rauschanteil zu einer besseren Erkennungsleistung fiithrt, wie bei einer unverin-
derten Einstellung der Sprachmodellparameter. Deshalb kiénnte eine Mitoptimie-
rung der Sprachmodellparameter in Abhiangigkeit der extrahierten Modalititen
von Vorteil sein.

Die Zuordnung der Sprachmodellparameter zu einzelnen Modalititenkombinatio-
nen konnte sogar mit Hilfe des in dieser Arbeit vorgestellten Verfahrens passieren.
Hierzu wiirde fiir jede Aufierung neben der dazugehérigen Modalitéitenkombina-
tion dessen beste Einstellung der Sprachmodellparameter ermittelt. Durch De-
finition eines Distanzmafes konnten die Sprachmodellparameter nun mit Hilfe
von Fragen zu einzelnen Modalitdten zusammengeballt werden. Wahrend der Er-
kennung lieke sich dann fiir jede Auferung durch Abstieg im Baum anhand der
extrahierten Modalitdtenkombination die gewiinschten, bestméglichen Sprachmo-
dellparameter ermitteln. Bei richtiger Wahl des Distanzmalfes werden diejenigen
Modalitiaten, welche am meisten mit den Sprachmodellparametern korreliert sind,
auch als erstes in Form einer Frage im Entscheidungsbaum auftauchen.

Das Problem der Quantisierung des Wertebereichs von wertkontinuierlichen Mo-
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dalitaten konnte auch auf andere Weise beseitigt werden. So kénnte man entweder
wertkontinuierliche Antworten auf Fragen im Entscheidungsbaum erlauben oder
durch Interpolation mehrerer akustischer Modelle von verschiedenen Stiitzstellen
im Wertebereich die dazwischenliegenden Modelle erzengen.

Die unterschiedliche akustische Modellierung der Modelle je nach Dialekt bietet
dem System auch die Moglichkeit, fehlende Aussprachevarianten der jeweiligen
Dialekte durch eine andere akustische Modellierung vorhandener Aussprachevari-
anten zu ersetzen, Trotzdem wiire es sicherlich gerade im Falle von unterschiedli-
chen Dialekten sinnvoll dialektabhéingige Aussprachvarianten in das Aussprache-
worterbuch aufzunchmen. Diese wiirden dann iiber einen Selektionsmechanismus
nur fiir den jeweiligen Dialekt verwendet werden.
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Anhang A

Sprache-Stille-Klassifikation

Der in das verwendete Spracherkennungssystem integrierte Sprache-Stille-
Klassifikator basiert auf den logarithmierten mittleren Betragsamplituden und
der Anzahl der Nulldurchginge.

Hierzu wird fiir jeden Fensterausschnitt des Sprachsignals die logarithmierte mitt-
lere Betragsamplitude und die Anzahl der Nulldurchgiinge ermittelt. Danach wer-
den die Betragsamplituden aufsteigend sortiert, wobei die Nulldurchgiinge paral-
lel mitsortiert werden. Durch Anwendung des 2-Mittelwerte-Algorithmus auf die
sortierten Betragsamplituden erhilt man je einen Mittelwert fiir die Sprachantei-
le und einen Mittelwert fiir die Stilleanteile des Sprachsignals. Die Intervallgrenze
der beiden Mittelwerte definiert die Schwelle fiir eine Unterscheidung zwischen
stimmhaften Lauten und Stille oder stimmlosen Lauten (Schwelle 1). Durch die
parallele Sortierung der Nulldurchginge sind die Nulldurchginge im Stilleinter-
vall der Betragsamplituden vorgegeben. Auf diesem Intervall wird nun ebenfalls
der 2-Mittelwerte-Algorithmus angewendet und somit in zwei Teile zerlegt. Die
Grenze zwischen den beiden Teilen bildet nun die Schwelle fiir die Unterschei-
dung zwischen Stille und stimmlosen Lauten (Schwelle 2). Die durch diese beiden
Schwellen vorgegebene Sprache-Stille-Klassifikation besitzt nun noch ecinige Un-
ebenheiten durch relativ kurze Ausreifler. Diese werden durch eine anschliefende
Gliattung entfernt. Abbildung A.1 bietet nochmals einen Uberblick iiber den Ab-

lauf dieses Verfahrens.
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Anhang B

Finige Artikulationsgruppen

In diesem Abschnitt werden einige der in dieser Arbeit verwendeten Artikulati-

onsgruppen mit deren dazugehorigen Phonemen aufgelistet.

Artikulationsgruppe

dazugehdrige Phoneme

Affrikate
Diphthonge

Behauchte
Dental Alveolare
Frikative
Glottale
Ronsonanten
stimmhafte Kons.,
stimmlose Kons.
Nasgale

Labiale

Laterale
PPalatale

Plosive

Schwas
Vibranten
Vokale

runde Vokale

unrunde Vokale

TS5 TSCH

AEHR AHR AT AR AU EHR ER EU IHR IR OHR OR TS TSCH
UEHR UHR UR

KP{

DLNRBTTSZ

CHFHIRSSCHTS TSCHV X Z

H

BCHDFGHIJKLMNNGPRSSCHTTSTSCHV X Z
LMNNGR

CHFHKPSSCHT TS5 TSCH X

ANG M N NG

BMP

L

CHJ

BDGKPTTS TSCH

AEHR AHR AR E2 EHR ER ER2 IHR IR OHR OR UHR UR
R

A AEH AEHR AH AHR AI ANG AR AU E E2 EH EHR ER ER2
EU 1 1E IHR IR O OE OEH OH OHR OR U UE UEH U EHR
UH UHR UR

AU EU O OE OEH OH OHR OR U UE UEH UEHR UH UHR
UR

A AEH AEHR AH AHR AT ANG AR AU E E2 EH EHR ER ER2
I IE THR IR

Tabelle B.1: Artikulationsgruppen und dazugehorige Phoneme
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Anhang C

Untersuchungen zur Phonemdauer

In C.1 ist fiir jedes Phonem dessen durchschnittliche Dauer angegeben. Diese
wurden auf Basis der vom Spracherkennungssystem erzengten Zuordnungen der
HMM-Zustinde zu den einzelnen Fensterausschnitten der Auferung auf den Trai-

ningsdaten ermittelt.

A | AEH | AH Al | AU B| CH D E| E2
Dauer 6.9 811 99112125 66| 80| 6.0 68| 6.2
Varianz | 11.1 | 24.0 | 47.6 | 40.3 | 45.1 39.6 | 33.8 | 77.3 | 10.9 | 35.0

EH | ER2 | EU F:| G H 1 IE J K
Daner 7.9 il I W 9.3 6.8 6.8 | 6.1 7.2 | 12.0 4
Varianz | 32.6 | 492 | 13.9 | 19.8 | 245 | 185 | 11.6 | 29.3 | 54.7 | 42.5

L M N| O|OE| OH P R 5| SCH
Dauer 6.9 | 8.16 98 168 8.0 9.1 8.6 sl 9.6 9.2
Varianz | 19.1 | 36.8 | 55.1 [ 8.9 | 94 | 45.1 | 36.8 | 22.7 | 45.7 | 17.2

Dauer 8.5 | 10.1 7.1 | 5.6 6.5 88| 6.3 8.9 T

T| TS| U|UE|UEH| UH| V| X[ 7|
7
Varianz | 39.1 | 25.9 | 31.2 | 6.4 | 305 | 32.3 | 88.1 | 924 | 134

Tabelle C.1: Durchschnittliche Dauer und Varianz der Phoneme in Fensterab-
schnitten (Frames) von 10 ms Liinge






