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Kurzfassung: Eine gro3e Anzahl an Faktoren beeinflussen die Akustik
von Sprache, z.B. Sprachstil, Geschwindigkeit, Dialekt, Muttersprache, Hin-
tergrundgesiusche und Hall. Ein Ungleichgewicht dieser Faktoren zwischen
Trainings- und Testmaterial eines automatischen Spracherkenners mindert dessen
Leistung erheblich. Deshalb werden Spracherkenner auf eine bestimmte Aufgabe
trainiert, in dem man riglichst viele Daten mit Eigenschaften die deratgpen
Einsatzbedingungen entsprechen sammelt und transskribiert. Diese Arbeit ist sehr
kosten- und zeitintensiv undifirt oft, wie sich aus dem Schlagwort "There’s no
data like more data!” folgerrakst, nicht zu einer ausreichenden Anzahl an Daten
um gute Ergebnisse zu erzielen. In unserer Arbeit zeigen und untersuchen wir ver-
schiedene Verfahren um diesédke zu schliessen. Dies wird erreicht indem Train-
ingsmaterial aus einer anderen Quelle die im Sprachstil und akustischer Umgebung
stark von dem Testmaterial abweichen kann, mit ein paar Stunden Adaptionsmate-
rial, das aus gleicher akustischer Umgebung stammt wie das Testmaterial, geschickt
kombiniert wird. Hierfir untersuchten wir die folgenden Axige:

e Training des akustischen Modells des Spracherkenners mit Sprachmaterial
das sich in Sprachstil und akustischer Umgebung stark vom zu erkennenden
Sprachmaterial unterscheidet und anschliessém#ewachte Adaption mit
aus gleicher Quelle stammendem Sprachmaterial wie die zu testende Sprache.

e Berechnung der linearen Diskriminanzanalyse die auf dem Adaptionsmaterial
und nicht wieliblich auf dem Trainingmaterial basiert.

e Einfuhrung einer sprecheradhgigen Modellordnung der Minimum Variance
Distortionless Response Eiallenden.

e Unuiberwachte sprecheradningige Adaption des akustischen Modells anhand
von Hypothesen die aus einem anderen akustischen Modell stammen.

Alle Untersuchungen wurden mit dem automatischen Spracherkésumes Recog-
nition Toolkit (JRTK) der Interactive Systems Laboratories (Univatdtarlsruhe,
Deutschland und Carnegie Mellon University, USA) durclibef, tabellarisch
zusammengestellt und werden diskutiert.



1 Einleitung

Es gibt eine Vielzahl an Faktoren, die die Akustik von Sprache beeinflussen und es dadurch
dem Menschen als auch der Maschine erschweren die gesprochémtar ¥V verstehen. Es

seien hier einige Beispiele genannt: Sprachstil (monoton, emotional oder hyperartikuliert),
Geschwindigkeit (schnell, langsam oder sogar variierend), Dialekt (in diesem Fall kann sogar
das verwendete Vokabular variieren), Muttersprache (bei Nichtmuttersprachlern geht die Mut-
tersprache sehr stark in die Aussprache mit ein), StidlreHFrau, Mann oder Kind), Hinter-
grundgeéusche (z.B. Klimaanlage oder andere Gaspe) sowie Hall und Echo. Ein Ungleich-
gewicht der soeben genannten Faktoren zwischen Trainings- und Testmaterial eines automati-
schen Spracherkenners kann zu einer erheblichen Minderung an Wortgenauiigeit f

In der Regel versucht man eine beséghche Erkennung zu erzielen indem man ein
Spracherkennersystem auf eine bestimmte Aufgabe trainiert, in dem tglichst viele Daten

mit Eigenschaften die den &gren Einsatzbedingungen entsprechen sammelt und transskri-
biert. Das Sammeln von entsprechenden Daten ist nicht nur sehr kosten- und zeitintensiv, ja
sogar teilweise uniglich, da sich die akustischen Bedingungen sehr sclnelern knnen.

Dies fuhrt oft, wie sich aus dem Schlagwort "There’s no data like more data!” folgesst,|

nicht zu einer ausreichenden Anzahl an Daten um gute Ergebnisse zu erzielen.

Im Folgenden zeigen und untersuchen wir verschiedene Verfahren, die wir im Képdel
retischer Hintergrundkurz erkren um sie dann im Kapit&xperimente & Diskussioaxperi-
mentell zu untersuchen und zu diskutieren.

2 Theoretischer Hintergrund

In diesem Kapitel besétitigen wir uns zuerst mit der Anpassung des Sprechers und des Kanals
an die akustischen Modelle des Spracherkenners. Hierzu betrachten &ashstdas Maximum
Likelihood Kriterium um anschliessend die Vokaltraitgennormierung und die Maximum
Likelihood Linear Regression zu e#éten, die beide die Likelihood als Optimierungskriterium
verwenden um die freien Parameter einzustellen. Danach wird kurz auf die lineare Diskrimi-
nanzanalyse eingegangen und lbegiet warum es sinvoll ist die lineare Diskriminanzanalyse
auf Basis des Adaptionsmaterials zu berechnen. Des weiteren wollen wir kurz die Minimum
Variance Distortionless Response Hillenden und deren Variationen des Skalierens und Mel-
Frequenzanpassens vorstellen und diese um eine spreciegaddModellordnung erweitern.
Den theoretischen Hintergrund wollen wir abrunden in dem wir auf die Kreuzadaption einge-
hen, bei der Hypothesen zur Adaption des akustischen Modells verwendet werden, die aus
einem anderen akustischen Modell stammen.

2.1 \Vokaltraktl angennormierung und Maximum Likelihood Linear Regression

Das Ziel von Adaptionsverfahren in der automatischen Spracherkennung besteht darin, beste-
hende Modelle\ (z.B. Hidden Marcov Modelle) durch Adaption an eine neue Situation (z.B.
Sprecher und Mikrophon) anzupassen und somit die Wortfehlerrate zu reduzieren. Um dieses
Ziel zu erreichen wird ein zuvetssiges Kriterium gesucht, mit dem entschieden werden kann,
ob sich eine Verbesserung erzielé®®l. Ein solches Kriterium ist di®aximum Likelihood

(ML). Hier werden die Parameter im Eigenschafts- oder Modellraum so an das akustische



Modell X des Testsprechers angepalit, bis die Likelihood (die Wahrscheinlichkeit und somit
dasAhnlichkeitsmaR)P(X|\) anhand der zum akustischen Modell gefundenen Hypothiése
(ein Wort oder eine Wortfolge) maximiert ist:

Eigenschaftsraum : - oy, = arg max P(X(a)|W, X)
Modellraum : - ongr, = arg max P(X|W, X))

Als Beispiel sei hier die/okaltrackhngennormierungVTLN) genannt, bei der die optimale
Verschiebung des Spektrums im Frequenzbereich durch das ML Kriterium gefunden wird.

Stehen nur wenige Sprachdaten aus einer von der trainierten abweichenden akustischer Umge-
bung zur Veriigung, lbnnen nicht alle Parameter des akustischen Modells nach dem ML Kri-
terium zuveréssig bestimmt werden. Um dennoch eine zassige Scatzung der Modelle zu
ermoglichen verwendet man didaximum Likelihood Linear RegressighILLR) bei der die

Anzahl an freien Parametern verringert wird indem man die Modelle clustert. Hierduit erh

sich die fir die einzelnen Parameter zu \&gling stehende Adaptionsmenge, wodurch eine
zuverhBssigere Adaption der jetzt nur noch geringen Anzahl von Parametaghcimist. Wie

schon bei der VTLN wird auch hier das ML Verfahren als Optimierungskriterium verwendet,
aber hier durch Anpassung degidden Marcov Model{HMM)-Parameter durch Multiplikation

der Mittelwertvektoren:; mit der Regressionsmatrid(, [9]:

HMLLR,s = M - g

M, = arg nlax P(X|W, AM(pmLir,s))

2.2 Lineare Diskriminanzanalyse

Um die Anzahl der Eigenschaften, in einem Standardspracherkenner die Kepstralkoeffizienten,
im Modell gering zu halten und nicht uatig Redundanz zu modellieren ist es sinnvoll die Di-
mension des akustischen Modells zu reduzieren. Ein geeignetes Verfahren um dies zu erreichen
ist die lineare Diskriminanzanalys@_DA). Ihr Ansatz basiert auf einer linearen Transforma-

tion y = Az, der den Vektorz mit Dimension/ auf einen Vektory der Dimensionm < [
reduziert. Hierbei sollen die Werte vof derart bestimmt werden, dass die durch die Lern-
stichprobe gegebene Zerlegung déierte durch dig/-Werte 'mbglichst gut’ wiedergegeben
werden. Dies ist genau dann der Fall wenn die durch die lineare Transformation erhaltenen
Gruppenmittelwertg, moglichst weit voneinander entfernt sind.

Der Abstand der Gruppenmittelwerte sollte sich im besten Fall auf das Testmaterial beziehen,
da durch eine Embhung der Distanz der Gruppenmittelwerte des Testmaterials eine bessere
Trennbarkeit erreicht werden kann. Deshalb berechnen wir die LDA nicht wie allgéiieh

auf Basis von Trainingsmaterial sondern auf Basis des Adaptionsmaterials das dem zu testenden
Material strkerahnelt.
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Abbildung 1 - Zusammennge zwischen der Modellordnung, Grundfrequenz und Vokalénagd tir
die 39 TED Sprecher .

2.3 Sprecherablangige Modellordnung der skalierten und Mel-Frequenzangepaliten
Minimum Variance Distortionless Response Einkillenden

Anstelle der in der Spracherkennung weit verbreiteten Mel-Frequenz Kepstralkoeffizienten
oder der linearen Rdiktionskoeffizienten verwenden widinimum Variance Distortionless
Response(MVDR) Kepstralkoeffizienten die von Dharanipragada und Rao [3] zum ersten
Mal in der Spracherkennung, in einer von uns abweichenden Form, eingesetzt wurden. Eine
gute Ubersicht zur MVDR Einkillenden, ohne direkten Bezug auf Spracherkennung, ist die
Veroffentlichung von Murthi und Rao [4]. In unserem System verwenden wir eine Mel-
Fregenz adaptierte Form, die auf der bilinearen Transformation basiert, um die nichtlineare
Frequenzaufisungahnlich dem menschlichen auditiven System zuibksichtigen, sowie eine
Skalierung der éichsten Energie auf diedbhste Energie der Fouriertransformation [5, 6, 7].

Um eine bessere Adaption an den Sprecher bzw. dessen Grundfrequenz zu erreichen, passen
wir die Modellordnung an den Sprecher mit Hilfe des ML Kriteriums an [8]. Hierzu betrachten
wir die ModellordnungV als freien Parameter und rdern diesen, pro Sprecher, so lange bis
sich die Likelihood nicht weiter eidht.

Ny, = argm]%xP(X(N)\W, A)

Bild 1 zeigt die Zusammeréimge zwischen der Modellordnung und Grundfrequenz sowie
Vokaltraktiange tir die 39 TED Sprecher. Hierbei steht jeder Punkt éinen Sprecher und

die graue Linieir die Regressionslinie. Diese wird berechnet indem man die Linie so einpasst,
dass der quadratische Abstand zu den Punkten minimiert wird. Aus den Schaubildern wird
ersichtlich, dass nur ein schwacher Zusammenhang der Modellordnung zu der Grundfrequenz
sowie Vokaltrakthnge besteht. Zur Vollghdigkeit ist auch der Zusammenhang zwischen der
Grundfrequenz und Vokaltrakthge gezeigt. Hier wird einegskere Abkangigkeit voneinander
deutlich.

Mit einer Darstellung der schnellen Berechnung der Mel-Frequenzangepassten MVDR,
Tabelle 1, und dem Verweis auf die zuvor referenzierte Literatur wollen wir es belassen.

Die MVDR wurde zuerst von Capon [1] vorgestellt und ist auch bekannt als Maximum-Likelihood Methode.



1. Berechnung der Mel-Frequenz LP Koeffizienten
Zur Berechnung der Mel-Frequenz LP Koeffiziengerder OrdnungV, gibt es
verschiedene Kiglichkeiten. Bei unseren Versuchen wurde ein Algorithmus wi
von Matsumoto u.a. vorgeschlagen verwendet [2].

D

2. Korrelation der Mel-Frequenz Vorhersagekoeffizienten
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3. Berechnung der Mel-Frequenz MVDR Einhillenden

€
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Tabelle 1- Eine schnelle Methode um die Mel-Frequenzangepasste MVDR zu berechnen.

2.4 Kreuzadaption

Um das fir die Spracherkennung akustische Modell zu adaptieren verwendétaiamerweise
Hypothesen, die mit dem selben akustische Modell generiert wurden. In dem hier beschriebe-
nen Ansatz, den wir Kreuzadaptioangl. cross adaptation) nennen wollen, verwenden wir
Hypothesen die mit einem anderen akustischen Modell erzeugt wurden.

3 Experimente & Diskussion

Die unten aufgafhrten Spracherkennerexperimente wurden mit denus Recognition Toolkit
(JRTK) durchgsihrt, das gemeinsam von den Schwesterlaboratorieninderactive Systems
Laboratories an der Universit Karlsruhe (TH), Deutschland und an der Carnegie Mellon Uni-
versity in Pittsburgh, Pennsylvania, USA entwickelt und gepflegt wird.

Alle Erkennerufe wurden auf denTranslanguage English Databas@ ED) Korpus [10]
durchgetihrt, vertrieben vontinguistic Data ConsortiunfLDC). Hierbei handelt es sich um
kontinuierliche englische Sprache, aufgezeichnet auf der EUROSPEECH 1993. Da die meisten
Vortrage nicht von englischen Muttersprachlern sind, und somit im Vergleich schwer (sowohl
vom Menschen als auch automatisch) zu transskribieren sind, ist dieser Korpus auch bekannt als
"Terrible English Database”. Von den 39 transskribierten Sprechern wurderiaché fErken-

nung extrahiert. Die restlichen 31 Sprecher standen als Adaptionsmaterial oder alternativ zum
Training zur Verfigung. Als zuatzlicher Trainingskorpus kamroadcast News 96BN) [11]

zum Einsatz.

Unser akustisches Modell verwendet 4.139 Kag#ter mit je 32 Gaussglocken. Von dem mit

16 kHz abgetasteten Signal werden alle 10 ms neue Merkmale berechneilr Belégen wir

das kontinuierliche Sprachsignal durch ein 20 ms Hamming Fenster und berechnen die skalierte
Mel-Frquenz MVDR Einfillende. Danach werden 13 Kepstralkoeffizienten, die durch kep-
strale Mittelwertssubtraktion normalisiert wurden, zusammen mit ihren drei linken und rechten
Nachbarn durch eine diskrete Kosinustransformation berechnet. Die Merkmale werden zu ihrer
enddiltigen Anzahl, 40, durch eine LDA reduziert.



Das verwendete 3-Gramm Sprachmodelltic&sichtigt sowohl Veiffentlichungen von Kon-
ferenzen wie EUROSPEECH, ICSLP und ICASSP als auch die agetder 31 Adaptions-
sprecher um Effekte der gesprochenen Sprache zu modellieren. Das Vokabular umfafit 25.000
Worter wobei im Schnitt 1,6 Aussprachevariantentio&sichtigt wurden. Die Rate der nicht

im Vokabular enthaltenen @ter betagt ca. 0,3%.

In Tabelle 2 sind die Ergebnisse unserer Versuche zusammengestellt. Aus der ersten Spalte,
bezeichnet als "Training” dsst sich das Trainingsmaterial entnehmen mit dem die akustischen
Modelle des Spracherkenners trainiert wurden. Der Zusatz "LDA auf 31 TED Sprechern” weist
darauf hin, dass hier anstelle des BN Korpus die 31 TED Sprecher zur Berechnung der LDA
verwendet wurden. Der zweiten Spalte, bezeichnet als "Adaption (31 TED Spreclaé&t)”, |
sich entnehmen mit welchen Verfahren auf den 31 TED Sprecher adaptiert wurde. Hierbei
handelt es sich um einégberwachte Adaption, das bedeutet, es wird anhand der Referenz
(von Hand transskribierter Text) adaptiert. Die VTLN und Modellordnung wurdereden
Sprecher individuell adaptiert, wohingegen die MLLRer alle 31 Sprecher berechnet wurden

um auf den Kanal zu adaptieren. In der dritten Spalte "Adaption (8 TED Testsprecher)” sind
die uriiberwachten Adaptionsverfahren genannt. Im Gegensatz zur Adaption der 31 Sprecher
wurde hier die MLLR nicht mehiiber alle Sprecher des Testsets gemeinsam berechnet, sondern
getrennt @ir jeden einzelnen, um die Eigenschaften des jeweiligen Sprechers bei der Anpassung
mitzubeficksichtigen. In der letzten Spalte "WER®Bknen die Wortfehlerraten entnommen
werden.

Zunachst wollen wir die beiden Basissysteme mit MLLR und VTLN Adaption vergleichen.
Obwohl sich das BN System stark vom Testset unterscheidet schneidet es mit 2% absoluter
WER besser ab als das auf TED Sprecher trainierte System. Der Grunir hiegt in der
geringen Datenmenge des TED Trainingsmaterials, ca. 8 Stunden, im Vergleich zu ca. 100
Stunden des BN Korpus. Wird einiéberwachte MLLR und VTLN Adaption der 31 TED
Sprecher hinzugéfyt verringert sich der Fehler um 3,1% absolut. Durch Berechnung der
LDA, auf Basis des Adaptionsmaterials, kann die Wortfehlerrate weiter verringert werden, da
wie bereits im theoretischen Teil e@wnt, die Klassifizierbarkeit der TED Testsprecher weiter
erhbht wird. Eine Modellordnungsanpassung der Testsprechet fu keiner statistisch sig-
nifikanten Verbesserung. Erst durch atiche Modellordnungsanpassung der Adaptionsspre-
cher verringert sich die WER um absolut 1%. Durch Kreuzadaption kann keine statistisch
signifikante Verbesserung erzielt werden. Zuerst scheint das Ergebnis, dessen Modelle auf den
31 TED Sprechern trainiert wurdelberraschend, da es statistisch gesehen genau so gut ab-
schneidet wie das BN System. Allerdingsissen wir hier beércksichtigen, dass die Daten auf
Hypothesen mit einer WER von 37,4% trainiert wurden und somit das Ergebnis nicht verbessert
werden konnte. Die Hypothesen des kreuzadaptierten Modells verwenden die Hypothesen, die
mit dem TED System generiert wurden, d.h. mit einer WER von 44,4%. Im direkten Vergleich
zu nicht kreuzangepassten Modellen schneidet das kreuzangepasste BN System um 0,2% besser
ab, somit kann nicht von einer signifikanten Verbesserung gesprochen werden.

Als Vergleichswert zur Mel-Frequenz MVDR Spektralberechnung wird eine Fourier Spektral-
berechnung verwendet (nicht in der Tabelle aufgelistet). Auf dem Broadcast News 96 Task,
mit Uberwachtem MLLR und VTLN Adaption auf Basis der 31 TED Adaptionssprecher und
uniberwachter MLLR und VTLN Adaption der Testsprecher wird eine WER von 39,8% er-
reicht, d.h. die Fouriertransformierte schneidet hier mit 0,7% absolut, bzw. 1,8% relativ,
schlechter ab als die Mel-Frequenz MVDR Spektralberechnung.

Aus der vorangegangen Analyse unserer Versuchsergebnisse kann geschlossen werden, dass
sich durch Mischen, genauer gesagt duidierwachte Adaption von Quellen, die dem zu



Adaption Adaption

Training (31 TED Sprecher) (8 TED Testsprecher) WER

Broadcast News 96 MLLR, Modellordnung, MLLR, Modellordnung, 3790
LDA auf 31 TED Sprechern ~ VTLN VTLN, Kreuzadaption =70
31 TED Sprecher MLLR, VT.LN’ 37,3%

Kreuzadaption

Broadcast News 96 MLLR, Modellordnung, MLLR, Modellordnung, 37 49
LDA auf 31 TED Sprechern ~ VTLN VTLN e
Broadcast News 96 MLLR, Modellordnung, o

LDA auf 31 TED Sprechern MLLR, VILN VTLN 38,3%
Broadcast News 96 o

LDA auf 31 TED Sprechern MLLR, VTLN MLLR, VTLN 38,4%
Broadcast News 96 MLLR, VTLN MLLR, VTLN 39,1%
Broadcast News 96 MLLR, VTLN 42.2%
Broadcast News 96 64,5%
31 TED Sprecher MLLR, VTLN 44.4%
31 TED Sprecher 51,3%

Tabelle 2- Ergebnisse, in Wortfehlerrate, der im Text beschriebenen Versuche

transskribierenden Materiahnlich sind, die WER eines Spracherkenners verbessern kann. Des
weiteren konnte gezeigt werden, dass es zu einer Verbesséihueg kann die LDA auf Daten

zu berechnen die dem Testétineln, selbst wenn die zur Vagung stehende Datenmenge im
Vergleich zur Trainingsmenge gering ist. Durch die Ehmiung einer variablen Modellordnung
konnte eine weitere Verbesserung erzielt werden. Auf den von uns untersuchten Daten erwies
sich die Verbesserung durch Kreuzadaption als nicht signifikant.

Aus einer Analyse unserer Versuchergebnisse, in Tabelle 2 zusammengestellt, sehen wir wie
sich durch Mischen von Trainingsmaterial aus verschiedenen Quellen und deren Adaption die
Genauigkeit eines Spracherkenners verbess&mn |

Um die Spracherkennung weiter zu verbessern kanatzlish beiicksichtigt werden, dass die
Sprecher unterschiedliche Muttersprachen sprechen und somit eine Adaption auf dieser Basis,
d.h. eine Auswahl nach Sprache oder Sprachgruppe oder nach dem Maximum Likelihood Kri-
terium, noglich ist. Bei ersten Versuchen dieshiglich konnte die WER einzelner Sprecher,
sowohl bei der handsortierten Auswahl nach Sprachgruppen als auch bei eiieenuachten
Maximum Likelihood Ansatz, um bis zu 2% der absoluten Fehlerrate verbessert werden. Lei-
der gab es bei anderen Sprechern einen Verlust an Wortgenauigkeit, so dass die Gesamtleistung
des Spracherkenners nicht verbessert werden konnte. Hier muss ein Kriterium gefunden wer-
den das es eraglicht die Sprecher so zu selektieren, dass bei allen Sprechern ein Gewinn an
Wortgenauigkeit eintritt.
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