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1. Einfiihrung

Die Spracherkennungstechnologie hat mittlerweile einen Stand erreicht, der den Einsatz
in konkreten Produkten ermdglicht. Allerdings handelt es sich dabei noch um recht
eingeschrankte Anwendungen. Die Vision von dem Computer der normale Sprache so
gut wie jeder Mensch versteht liegt noch in weiter Ferne.

In den Forschungsprojekten der letzten Jahrzehnte konnte jedoch die Komplexitat
der Aufgabe in mehreren Dimensionen erh6ht werden . Es wurden jeweils spezielle Tech-
niken entwickelt, um auch unter den erschwerten Bedingungen eine sichere Erkennung
zu gewahrleisten. So ermoglichte die Verwendung statistischer Methoden und der Ein-
satz von Adaptionstechniken, den Ubergang zu sprecherunabhiingiger Erkennung. Um
die Robustheit gegen Storgerdusche zu erhéhen, wird spektrale Subtraktion oder eine
verbesserte Vorverarbeitung verwendet.

Ein Gebiet, auf dem jedoch bislang wenig Fortschritte erzielt wurden, ist die Mo-
dellierung von Aussprachevariabilitdt. So stellen zum Beispiel stark dialektal gefirbte
Auferungen ein erhebliches Problem fiir die Spracherkennung dar. Im wesentlichen wer-
den in den meisten heutigen Systemen immer noch die Techniken benutzt, die bereits
in den 70er Jahren von IBM bzw. im DARPA Speech Understanding Project entwickelt
wurden. Lediglich die Modellierung von Koartikulationsphdnomenen konnte durch die
Einfiihrung kontextabhédngiger Wortuntereinheiten verbessert werden. Variationen wie
sie etwa in spontaner, schneller Sprache oder in verschiedenen Dialekten auftreten werden
jedoch nicht modelliert.

Erst in den letzten Jahren wurden in verschiedenen Forschungsgruppen Versuche
unternommen durch eine explizite Aussprachemodellierung die Robustheit zu erhéhen.
Diese Entwicklung wurde hauptsédchlich durch die Einfiihrung zweier neuer Korpora aus-
gelost. Fiir das Switchboard-Korpus wurden Telefongespriche zwischen zwei Personen
aufgenommen. Diese Aufnahmen unterscheiden sich stark von den in fritheren Projekten
verwendeten Aufnahmen von gelesenen Zeitungsartikeln. Ph#nomene wie Wortabbrii-
che, Hisitationen und abweichende Aussprachen treten hier sehr hiufig auf. In dem
Bussiness-News-Korpus wurden zum ersten Mal Aufnahmen verwendet, die nicht spe-
ziell zur Entwicklung von Spracherkennern aufgenommen wurden. Es handelt sich um
Aufnahmen von Nachrichtensendungen aus Radio und Fernsehen. Interessant ist hier
insbesondere die Kombination von gelesener, sorgfiltig artikulierter Sprache (Nachrich-
tensprecher) und spontaner Sprache (Interviews, 0.4.).

Es scheint notwendig Methoden zu entwickeln, die es erlauben die Aussprachemo-



1. Einfiihrung

dellierung einerseits robuster gegen solche Verdnderungen zu machen und andererseits
eine Adaption an die konkret beobachteten Aussprachen vorzunehmen. Der Mensch ist
in der Lage sich in kiirzester Zeit an die Art der Aussprache eines Gesprichspartners
anzupassen (extreme Beispiele sind hier Dialekte oder Sprachfehler).

In dieser Arbeit sollen zunédchst die verschiedenen zur Zeit diskutierten Herrangehens-
weisen an die Aussprachemodellierung diskutiert werden. Konkrete Versuche werden mit
einer dieser Methoden durchgefiihrt, um zu untersuchen, wie alternative Aussprachen in
einem Spracherkenner modelliert werden kénnen.



2. Aussprachevariabilitat

In diesem Kapitel wird diskutiert, welche Arten von Variation im Sprachsignal beobachtet
werden, und es wird beschrieben, welche Phdnomene in dieser Arbeit untersucht werden.

2.1. akustische Variation

Das entscheidende Problem in der automatischen Spracherkennung ist der hohe Grad
an Variabilitit, der sich bei sprachlichen AuRerungen zeigt. Sogar Aufnahmen mehrerer
Auferungen derselben Wortfolge stimmen niemals exakt iiberein. Selbst wenn man von
den Verdnderungen, die durch Umgebungsgerdusche und den Aufnahmekanal verursacht
werden, absieht, so finden sich immer noch erhebliche Unterschiede in dem Sprachsignal.
Als Beispiel sind in Abbildung 2.1 Spektrogramme von zwei Aufnahmen dargestellt.
Die beiden Sprecher haben beide die Wortfolge ,Montag und Dienstag den“ gedufert.
Offensichtliche Unterschiede zeigen sich beziiglich der Lénge, der Lautstidrke und der
Tonhohe der Aukerungen. Es gibt jedoch auch Unterschiede, die sich nicht so leicht
erkennen lassen konnen. So unterscheiden sich die Auferungen auch in der Aussprache.
Unter Aussprache soll in dieser Arbeit die Folge von Lautsymbolen (Phonen) verstan-
denen werden, die das Ergebnis einer phonetischen Segmentierung des Signals sind. Jedes
Phon wird dabei durch bestimmte Parameter definiert, dies sind z.B. der Artikulationsort
(labial, apikal, dorsal, etc.), die Phonation (oder Stimmhaftigkeit) und die Artikulations-
art (Frikativ, Plosiv, Nasal, etc.). Fiir eine umfassende Diskussion des Begriffs Laut und
der Phonetik im allgemeinen sei auf [Kohler 1995| verwiesen. Von supra-segmentalen
Faktoren wie der Prosodie wird bei der Festlegung der Aussprache abstrahiert. Ebenso
bleiben zahlreiche sprecherspezifische oder situative Faktoren, die sich zum Teil stark auf
das akustische Signal auswirken, bei der phonetischen Segmentierung unberiicksichtigt.
Eine sehr grofie Bedeutung spielt in diesem Zusammenhang der Begriff der Standard-
aussprache (auch kanonische Aussprache oder Standardlautung). Dies ist die fiir jedes
Wort bestimmte Phonfolge, die die gegenwirtige Aussprache eines Wortes durch einen
geiibten Sprecher des Hochdeutschen am besten wiedergibt. Sie orientiert sich stark an
der Schriftsprache und soll eine Aussprache darstellen, die von allen Sprechern des Deut-
schen verstanden und realisiert werden kann. Diese Aussprache stellt jedoch nicht in
einem normativen Sinne die richtige Aussprache dar, sondern soll rein deskriptiv den ge-
genwirtigen Sprachgebrauch widerspiegeln. Eine detailliertere Diskussion dieses Begriffs
kann im Rahmen dieser Arbeit nicht geleistet werden, findet sich aber z.B. in der bereits
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Time: 15.9949 Freq: 8000.00 D: 0.85000 L:18498821R: 16.84088 (F: 1.18)

| in 1] . A
H [t

TTTRRIRR S oo " 11

Abbildung 2.1.: Spektrogramme der AuRerung ,Montag und Dienstag den“

erwahnten Monographie von Kohler.

In dieser Arbeit wird nur der Aspekt der Aussprachevariabilitit untersucht. Die
anderen Aspekte der Variabilitidt sprachlicher AuRerungen (wie alle klassischen Spre-
cheradaptionstechniken, die z.B. eine Adaption an die Stimmcharakteristika vornehmen)
werden nicht explizit betrachtet, obwohl Standardtechniken verwendet werden, um die
Modellierung robuster zu machen.

In den folgenden Abschnitten werden einige der Phinomene beschrieben, die bewir-
ken, dak die tatsdchlich beobachteten Aussprachen von den Standardaussprachen abwei-
chen.

2.2. dialektale Variation

Eine offensichtliche Variation der Aussprachen ist auf die Verwendung verschiedener
Dialekte zuriickzufiihren. Da sich die Standardaussprache am Hochdeutschen bzw. der
Schriftsprache orientiert, ergeben sich starke Abweichungen zu den Aussprachen, die in
manchen Dialekten als normal angesehen werden.

Sieht man einmal von syntaktischen Unterschieden und dialektspezifischen idiomati-
schen Wendungen ab, so kann ein Dialekt relativ einfach modelliert werden, indem die
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Standardaussprache an die dialektspezifischen Aussprachen angepafit wird. Ein grofes
Problem ist jedoch, daff in der Regel nicht davon ausgegangen werden kann, daf der
Dialekt des Sprechers a-priori bekannt ist. Somit wire es notwendig, Aussprachevarian-
ten fiir alle relevanten Dialekte vorzusehen. Auferdem verwenden viele Dialektsprecher
abhéngig von der konkreten Sprechsituation ihren Dialekt mehr oder weniger stark ausge-
priagt. Man kann beobachten, daf Sprecher sich in einer Konversation mit Personen aus
anderen Dialektregionen bemiihen, hochdeutsch zu sprechen. Eine relativ plausible An-
nahme ist somit, daf auch ein Nutzer eines automatischen Dialogsystems sich bemiihen
wird, moglichst die allgemein als Standard akzeptierte Aussprache zu verwenden.

Da es bislang auch keine Sprachkorpora mit groffen Mengen an Sprachaufnahmen
in verschiedenen Dialekten des Deutschen gibt, wurde der Einfluff der Dialekte meist
ignoriert. In dem Verbmobil-Korpus zum Beispiel wurden Aufnahmen von Sprechern
aus vielen verschiedenen Teilen Deutschlands gemacht, dies schldgt sich jedoch kaum
in den beobachteten Aussprachen nieder. So kann hier hdchstens von einer dialektalen
Férbung gesprochen werden.

Dialektale Variationen werden in dieser Untersuchung nicht explizit betrachtet, al-
lerdings lassen sich einige der modellierten Varianten wahrscheinlich auf den Dialekt der
Sprecher zuriickfiihren.

2.3. Sprechtempo

Bei Erhohung der Sprechgeschwindigkeit sinkt nicht nur die Lange der einzelnen Segmen-
te, sondern es finden auch andere Prozesse statt. So besteht die Moglichkeit, daf Phone
der Standardlautung komplett ausgelassen werden (FElisionen). Ein anderer Prozef, der
insbesondere bei schneller Artikulation beobachtet wird, ist die Assimilation. Hierbei
wird eines der oben beschriebenen phonetischen Merkmale von einem Nachbarphon iiber-
nommen. Durch diese Angleichung z.B. des Artikulationsortes wird der Bewegungsablauf
der Artikulation insgesamt einfacher und kann damit auch schneller ausgefiihrt werden.

Insgesamt gilt, daf bei einer schnelleren Artikulation die Exaktheit der Bewegungs-
abldufe sinkt und insbesondere die eher trigen Artikulationsorgane wie z.B. der Zungen-
riicken einfachere Bewegungen ausfiihren. Die aufgrund der geringeren Tragheit beweg-
lichere Zungenspitze jedoch kann meistens den normalen Ablauf in der hohen Geschwin-
digkeit ausfiihren.

In Kapitel 5 werden in Zusammenhang mit der Optimierung der Modellierung kon-
krete Beispiele dieser Prozesse diskutiert.

2.4. gelesene vs. spontane Sprache

Die spezifischen Probleme, die beim Ubergang von gelesener zu spontaner, ungeplanter
Sprache auftreten, sind bisher noch nicht systematisch im Detail untersucht worden.
Offensichtlich treten in spontaner Sprache auf syntaktischer Ebene andere Strukturen
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auf, aber dies hat nicht notwendigerweise Einfluf auf die Artikulation der einzelnen
Worter. Auferdem finden sich Phinomene wie Wortabbriiche und Restarts wesentlich
hiufiger als in vorgelesener oder sorgfiltig geplanter Sprache.

Es wurde von vielen Forschungsgruppen beobachtet, daff die Erkennung spontaner
Auflerungen ein wesentlich groReres Problem darstellt als die Erkennung gelesener Texte.
So wurden z.B. auf dem Switchboard-Korpus noch vor wenigen Jahren bei Verwendung
der normalen, auf gelesener Sprache entwickelten Erkenner Fehlerraten von ca. 50% be-
obachtet.

Insgesamt muf davon ausgegangen werden, daf spontane Sprache einen wesentlich
hoheren Grad der artikulatorischen Verschleifung aufweist. So werden vor allem die
Wortgrenzen noch weniger als in gelesener Sprache beachtet, und insbesondere haufige,
idiomatische Phrasen werden zusammengezogen und als eine Einheit artikuliert (z.B. ha-
ben wir—hamma). Aulierdem zeigt es sich, daf die kanonische Aussprache zum Teil stark
verkiirzt wird, so daf die Verwendung der kanonischen Formen in informellen Gespréachen
schon fast als Uberartikulation empfunden wird.

10



3. Grundlagen der Spracherkennung

In diesem Kapitel sollen kurz die grundlegenden Probleme der automatischen Spracher-
kennung und die wichtigsten Techniken zur Losung dieser Probleme vorgestellt werden.
Der Schwerpunkt liegt dabei auf den Techniken, die direkt mit der Modellierung der Aus-
sprache zusammenhéngen. Andere Problemkreise kénnen hier nur kurz angerissen wer-
den. Fiir eine umfassendere Diskussion sei auf die Monographien [Schukat-Talamazzini
1995] und [Lee 1989] verwiesen, auf den die folgende Darstellung auch in weiten Teilen
basiert.

3.1. Problemstellung

Das Ziel der automatischen (maschinellen) Spracherkennung ist es, aus dem akustischen
Signal einer sprachlichen Auferung die gesprochene Wortfolge zu rekonstruieren. Die
Entwicklung von Verfahren, die diese menschliche Fahigkeit nachbilden, ist nach wie vor
ein aktives Forschungsfeld, in dem es zahlreiche Probleme gibt, die noch vollig unge-
16st sind. Es gibt zur Zeit noch kein System, das das menschliche Vorbild in punkto
Zuverlassigkeit und Robustheit auch nur anndhernd erreicht.

Seit Ende der siebziger Jahre dominieren statistische Verfahren die Forschung. Davor
wurde lange Zeit ein mehr wissensbasierter (KI-orientierter) Ansatz verfolgt, der versuch-
te die Funktionsweise der menschlichen Spracherkennung explizit in Regeln zu kodieren,
die dann zur Konstruktion eines automatischen Spracherkennungssystems benutzt wur-
den. Jedoch zeigte es sich, daft mit dem statistischen Ansatz, der diese Regeln nur implizit
aus einer sehr grofien Trainingsstichprobe lernt, wesentlich zuverldssigere Erkenner ent-
wickelt werden konnten. Im folgenden werden daher hauptséchlich die vorherrschenden
statistischen Verfahren beschrieben.

Bei der Spracherkennung handelt es sich um ein Mustererkennungsproblem, in dem es
gilt, eine Beobachtung (das akustische Signal) korrekt zu klassifizieren, d.h. es der richti-
gen Klasse (der gesprochenen Wortfolge) zuzuordnen (siehe Abbildung 3.1. Dieser Prozef
wir iiblicherweise in zwei Stufen zerlegt: In der ersten Stufe (der Merkmalsextraktion)
wird das Signal zunédchst in eine maschinell verarbeitbare Form gebracht, wobei versucht
wird, eine Représentation zu gewinnen, in der die Unterscheidung der verschiedenen Lau-
te moglichst leicht vorzunehmen ist. Hierbei wird gleichzeitig versucht, die Menge der
anfallenden Daten so klein wie mdglich zu halten, ohne jedoch relevante Information
zu verlieren (sieche Abschnitt 3.2). In der zweiten Stufe (der eigentlichen Klassifikati-

11



3. Grundlagen der Spracherkennung

on) werden diese Daten Wortfolgen zugeordnet. Dieser Vorgang wird in Anlehnung an
das informationstheoretische Modell der Spracherkennung Decodierung genannt (siehe

Abschnitt 3.3).
-~ w*
ikul ati Merkmals- ;
Artikulation [ traktion J [Decodlerung]

Abbildung 3.1.: Modell der Spracherkennung

3.2. Merkmalsextraktion

Ziel der Merkmalsextraktion (im Kontext der Spracherkennung hiufig auch (akustische)
Vorverarbeitung genannt) ist es, eine parametrische Reprisentation des Signals zu gene-
rieren, die einerseits so kompakt wie méglich ist, aber andererseits noch alle zur Klas-
sifikation notigen Informationen enthélt. Insbesondere wird versucht, die Variabilitét,
die auf verschiedene Mikrofoncharakteristiken, Umgebungsgerdusche, verschiedene Spre-
cher oder &hnliches zuriickzufiihren ist, zu reduzieren. Im folgenden wird ein kurzer,
informeller Uberblick iiber die zur Zeit dominierende Technik der mel frequency cep-
stral coefficients (kurz MFCC') gegeben. Erweiterungen und andere Verfahren werden in
Abschnitt 3.2.2 beschrieben. Eine ausfiihrlichere Darstellung findet sich z.B. in [Schukat-
Talamazzini 1995].

3.2.1. MFCC-Merkmale

Die erste Stufe in der Codierung der Sprachsignale bildet immer die Digitalisierung.
Hierbei wird das analoge Sprachsignal, das mit einem Mikrofon aufgenommen wurde,
mittels eines A /D-Wandlers in eine digitale Reprisentation umgewandelt.

Eine in der Verarbeitung von Sprachsignalen iibliche (aber nicht korrekte) Annahme
ist, daf das Signal in kurzen Zeitintervallen ndherungsweise stationdr ist. Daher wird die
Folge von Abtastwerten in sich iiberlappende Segmente (frames) zerlegt, die mit einer
Fensterfunktion (z.B. Rechteck oder Hamming-Fenster) gewichtet werden. Die spektra-
len Eigenschaften dieser frames werden anschliefend in jeweils einem Merkmalsvektor
codiert.

Die frames werden durch eine Bank von Bandpakfiltern (siehe Abbildung 3.2 gefil-
tert. Hieraus erhélt man eine Schétzung fiir die Energie pro frame in den verwendeten
Frequenzbindern. Diese Filterbank besteht dabei meist aus — auf der mel-Skala dquidi-
stanten — Dreiecksfiltern. Ublicherweise werden hierbei etwa 20 Filter verwendet.

12



3.2. Merkmalsextraktion

Aufgrund der Tatsache, dal Menschen in der Lage sind, niedrige Frequenzen feiner
aufzul6sen als hohe, nehmen die Breite und der Abstand der Filter mit zunehmender
Mittelfrequenz exponentiell zu. Die Verwendung der mel-Skala ist ein Beispiel dafiir, daf
die Erforschung der menschlichen Spracherkennung Erkenntnisse liefert, die erfolgreich
in statistische Erkennungssysteme integriert werden konnen.

10

0.5

f[Hz]
0 4000 8000

Abbildung 3.2.: Filterbank

Da eine direkte Anwendung der Filter im Zeitbereich zu aufwendig wire, wird das
Signal zunéchst mit Hilfe einer Fourier-Transformation transformiert und die Filterbank
dann auf dem Betragsspektrum im Frequenzbereich simuliert. Die so errechneten Koef-
fizienten werden mel frequency coefficients (kurz MFC') oder mel-Spektrum genannt und
kénnen bereits als Merkmale fiir den Klassifikator benutzt werden.

In der Regel wird das mel-Spektrum jedoch noch einer Logarithmierung und einer
inversen Fourier-Transformation unterworfen. Dieser Verarbeitungsschritt ist aus zwei
Griinden sinnvoll: Der erste Grund basiert auf dem source-filter-Modell der Spracher-
zeugung, das von Gunnar Fant entwickelt wurde. In Fants Modell der Spracherzeugung
wird ein Anregungssignal (z.B. von der Glottis erzeugt) durch ein lineares System (Vokal-
trakt und Lippenabstrahlung) gefiltert. Die beiden Anteile des Signals (Anregungssignal
und Impulsantwort des Filters) kénnen durch die Logarithmierung und inverse Fourier-
Transformation getrennt werden. Der zweite Grund ist, daff durch diese Transformation
die Koeflizienten relativ gut dekorreliert werden, was die statistische Modellierung erheb-
lich vereinfacht.

In der Regel wird die inverse Fourier-Transformation durch eine Kosinus-Transforma-
tion berechnet, wobei die Koeffizienten héherer Ordnung weggelassen werden (Liftering).
Auferdem wird in den meisten Systemen der nullte Cepstralkoeffizient durch ein loga-
rithmisches Energiemaf ersetzt.

Das so transformierte Spektrum wird Cepstrum genannt. Wenn es auf dem Ergebnis
einer mel-Filterbank aufsetzt, erhdlt man die mel-frequency cepstral coefficients.

In Abbildung 3.3 wird noch einmal ein Uberblick iiber alle verwendeten Verarbei-
tungsschritte gegeben.

13
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'
=2

¢ Abtastwerte (samples)

[ Hamming-Fenster ]

¢ frame

[ Fourier-Transformation ]

¢ (komplexes) Kurzzeitspektrum

[ Betragshildung ]

¢ Betragsspektrum

[ mel-Filterbank ]

¢ mel-Spektrum

[ Logarithmierung ]

'

[Kosi nus-Transformation ]

¢ mel-Cepstrum

Abbildung 3.3.: MFCC-Merkmalsextraktion
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3.3.  Decodierung

3.2.2. Erweiterungen und Alternativen

Basierend auf MFCC-Merkmalen konnen leistungsfahige Spracherkenner aufgebaut wer-
den, um jedoch die Erkennungsleistung und die Robustheit des Systems gegen Storein-
fliisse weiter zu verbessern, wurden verschiedene Erweiterungen vorgeschlagen. An dieser
Stelle sollen nur zwei Techniken beschrieben werden, die heutzutage in den meisten Sy-
stemen verwendet werden. Es handelt sich dabei um die cepstrale Mittelwertsubtraktion
und die Verwendung dynamischer Merkmale.

Es hat sich gezeigt, dal Systeme, die direkt cepstrale Merkmale verwenden, relativ
empfindlich auf eine Verdnderung des akustischen Kanals reagieren, insbesondere die
Verwendung eines anderen Mikrofons fiihrt zu einer drastischen Verschlechterung der
Erkennungsleistung. Handelt es bei dem akustischen Kanal in guter Ndherung um ein
lineares, zeitinvariantes System, so verursacht er im Cepstrum nur eine konstante ad-
ditive Stérung, die durch eine Subtraktion des Mittelwerts des Cepstrums iiber einen
langeren Zeitraum beseitigt werden kann. Da hierdurch natiirlich auch der mittlere Cep-
stralwert der ,ungefilterten“ Sprache subtrahiert wird, muf der Mittelwert moglichst
robust geschitzt werden. Ublicherweise wird der Mittelwert einer kompletten AuRerung
subtrahiert, bevor mit der eigentlichen Erkennung begonnen wird.

Ein weiteres Problem ist, daf in der Decodierung (siche Abschnitt 3.3) angenommen
wird, daff die Merkmalsvektoren aufeinanderfolgender frames stochastisch unabhingig
sind. Da die Merkmalsvektoren nur statische Informationen enthalten, wird die zeitliche
Verdnderung des Sprachsignals nicht erfafit. Dieses Manko kann durch die Verwendung
von dynamischen Merkmalen gemildert werden. Der weitverbreitetste Ansatz ist hierbei
das Hinzufiigen der ersten und zweiten Abbleitung der statischen Cepstralparameter zu
dem Merkmalsvektor. Die Schétzung der Ableitung kann durch einfache Bildung von
Differenzen oder durch lineare Regression erfolgen. Die zusédtzlichen Merkmale werden
A- bzw. AA-Parameter genannt.

3.3. Decodierung

Als Ergebnis der oben beschriebenen Merkmalsextraktion erhdlt man eine Folge von
Merkmalsvektoren X = x1,@s,...,xp. Diese bilden die Eingabe fiir die Decodierung,
in der versucht wird, die tatsédchlich gesprochene Wortfolge w = wy, wo, ..., w, zu be-
stimmen. In dem vorherrschenden statistischen Paradigma wird X als Ergebnis eines
stochastischen Prozesses betrachtet, der — gegeben die Wortfolge — die Merkmalsvektoren
sproduziert‘. Daher wird wihrend der Erkennung versucht, die Wortfolge @ zu finden,
deren a-posteriori Wahrscheinlichkeit (gegeben die beobachteten Merkmalsvektoren) am
grofiten ist:

W = argmax P(w|X) (3.1)
w
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3. Grundlagen der Spracherkennung

Diese Entscheidungsvorschrift nennt man auch mazimum a-posteriori (MAP) Kri-
terium. Da jedoch die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten nicht bekannt sind, wird Glei-
chung 3.1 zunéchst mit Hilfe der Bayes-Formel in eine geeignetere Form gebracht:!

X|w)P
W = argmax P(w|X) = argma,xw

- I 2(X) (3.2)

Da die a-priori Wahrscheinlichkeitsdichte der Merkmalsvektoren p(X) fiir eine gege-
bene Aufierung konstant iiber alle Wortfolgen w ist, beeinflufit sie die Entscheidung nicht
und kann bei der Maximierung weggelassen werden:

w = argglaxp(X\w)P(w) (3.3)

Das Problem der Spracherkennung reduziert sich somit auf eine moglichst robuste
Schéitzung dieser beiden Funktionen. Der erste Faktor p(X |w) modelliert die akustische
Realisierung der Auferung, wihrend der zweite Faktor P(w) die a-priori Wahrschein-
lichkeit einer Wortfolge angibt. Die beiden Verteilungen werden in der Regel getrennt
voneinander geschitzt und optimiert. Dies hat zwar den Vorteil, daft das Gesamtproblem
in {iberschaubare Teilprobleme zerlegt wird, aber hinsichtlich der globalen Optimalitdt
der Schitzung wire eine gemeinsame Optimierung vorzuziehen (siehe z.B. [Bourlard et al.
1996]).

Néahere Details zur Modellierung und verwendeten Schitzverfahren finden sich in den
folgenden beiden Abschnitten (zur akustischen Modellierung in 3.3.1 und zur Sprachmo-
dellierung in 3.3.2). In Abschnitt 3.3.3 wird schlieRlich beschrieben, wie die Maximierung
in Gleichung 3.3 praktisch ausgefiihrt werden kann.

3.3.1. akustische Modellierung

Ziel der akustischen Modellierung ist es, die Wahrscheinlichkeitsdichte p(X|w) fiir al-
le Wortfolgen w anzugeben. Da hierfiir keine a-priori besonders plausible Verteilung
existiert, muf sie anhand einer mdoglichst grofen Trainingsstichprobe geschitzt werden.
Es werden jedoch starke Einschrankungen hinsichtlich der Struktur dieser Verteilung
gemacht, um das Trainingsproblem auf die Schitzung einer endlichen Zahl von Parame-
tern zu reduzieren. Nicht-parametrische Methoden spielen hingegen heutzutage in der
Spracherkennung nur noch eine untergeordnete Rolle. Die friither dominierende Technik

! An dieser Stelle ist zu beachten, daR es sich bei p(X|w) und p(X) um kontinuierliche Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen (probability density functions, pdf) und nicht Wahrscheinlichkeiten oder
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen handelt. In vielen Arbeiten wird diese Unterscheidung nicht konse-
quent gemacht, was teilweise fiir erhebliche Verwirrung sorgt. Hier soll versucht werden, die Notation
moglichst exakt zu halten, um Approximationen, die vorgenommen werden, deutlich zu machen, ohne
die gesamte Darstellung auf diskrete Symbolfolgen X zu beschrénken. Im folgenden werden Dichten
immer mit p bezeichnet, wihrend P fiir Wahrscheinlichkeiten oder Verteilungen vorbehalten bleibt.
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3.3.  Decodierung

des dynamic time warping (kurz: DTW), die die zu klassifizierende Auferung mit allen
Trainingsdufierungen vergleicht, wird heute nur noch in Spezialanwendungen eingesetzt
(z.B. in Telefonsystemen mit benutzererweiterbarem Wortschatz). Eine Beschreibung der
Anwendung des DTW-Verfahrens in der Einzelworterkennung findet sich z.B. in [Sakoe
und Chiba 1978].

Die akustische Wahrscheinlichkeitsdichte p(X|w) wird in der Regel durch hidden
markov models (kurz HMM) approximiert. Hierbei wird die Wortfolge w durch eine
Folge von HMMs A(w) modelliert. Die Wortfolge wird dabei in der Regel noch in Wort-
untereinheiten (z.B. Phone) zerlegt, den dann jeweils ein HMM zugeordnet wird. Die
Details dieser Abbildung und ihre Relevanz fiir die Aussprachemodellierung werden in
Abschnitt 4.1 diskutiert.

Da sich die Folge von HMMs A(w) zu einem grofen HMM A verketten 1&#t, wird in der
folgenden Darstellung in der Regel das Argument w weggelassen und nur A verwendet.

Aufgrund der zentralen Bedeutung, die HMMs in der Spracherkennung haben, soll
an dieser Stelle eine (relativ informelle) Definition gegeben werden. Anschliefiend werden
die fiir die Spracherkennung wichtigsten Algorithmen kurz vorgestellt.

HMM Definition

Ein HMM A\ ist ein Modell eines zweistufigen stochastischen Prozesses und wird benutzt,
um den Wert der Dichte p(X|A) fiir eine Folge von Merkmalsvektoren X = «1,..., T,
mit &; € RP, zu berechnen.

Ein HMM besteht aus eine Menge von Zustinden Q = {1,..., N} und gewichteten
Transitionen zwischen diesen Zustidnden. Der zugrundeliegende (stationdre) Markov-
Prozef erster Ordnung kann jedoch nicht direkt beobachtet werden. Aus diesem Grund
wird die Folge ¢ = q1,...,qr der Zustidnde, die das System einnimmt, auch versteckte
Zustandfolge (hidden state sequence) genannt. Die Transitionsgewichte a;; geben die
Wahrscheinlichkeit an, daf ein Ubergang von Zustand i nach Zustand j stattfindet und
werden als Matrix A = [a;;] notiert.

aij = P(qs41 = jlge = 1) (3.4)

In der Sprachverarbeitung werden hauptsidchlich HMMs benutzt, in den Transitionen
zu Zustédnden mit kleinerem Index nicht mdglich sind. Fiir diese Links-Rechts-Modell
genannten HMMs hat die Transitionsmatrix die Form einer oberen Dreiecksmatrix.

Die initiale Zustandsverteilung ist durch den Vektor w = (my,...,7mN), mit m; =
P (g1 =), gegeben.

Jedem Zustand 7 ist eine Ausgabe-Verteilungsdichte b; zugeordnet, fiir die gilt:

bi(z) = p(zlg: = i) (3.5)
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3. Grundlagen der Spracherkennung

Meist werden hier Normalverteilungen oder Linearkombinationen von Normalvertei-
lungen (sogenannte Mischverteilungen, mizture gaussians) verwendet, d.h.:

K K
bi(@) =Y cirN(@; pag, D) mit Y e =1 (3.6)
k=1 k=1

Ein HMM X wird also charakterisiert durch Angabe der initialen Zustandsvertei-
lung 7r, der Transitionsmatrix A und der Emissionsdichten B, d.h. A = (=, A, B).

Die gesuchte Wahrscheinlichkeit der Merkmalsfolge erhédlt man durch erneutes Auf-
teilen und Summation iiber alle Zustandsfolgen:

p(XIN) = Y p(X|g,A)P(g|A) (3.7)
gqeo”
T
= Z 7r‘11b41(w1)HatIt—lqtth(mt) (3.8)
qeQT t=2

Um diese Berechnung effizient durchfithren zu koénnen definiert man zwei Hilfsgro-
fen: die sogenannte Vorwdrtswahrscheinlichkeit o4(i) und die Rickwdrtswahrscheinlich-

keit [3;(i):2

(i) = p(x1,..., &4, gt = i|A) (3.9)
Be(i) = p(®ey1,---, TT|ge =1, A) (3.10)

Die beiden Grofen lassen sich rekursiv sehr effizient (in O(T'N?2)) berechnen. Die
akustische Wahrscheinlichkeit ergibt sich als Summe des Produkts der beiden Faktoren
(fiir ein beliebiges t) iiber alle Zusténde.

PXIA) =D p(X,q =i|A) =D (i) By(i) (3.11)

1€Q 1€Q
Training

In der Trainingsphase wird versucht, auf Basis eine Trainingsstichprobe einen Parame-
tersatz A zu finden, der eine moglichst zuverlissige Erkennung ungesehener AuRerungen
erlaubt. Da es sehr schwierig ist, direkt die zu erwartende Fehlerrate als Optimierungs-
kriterium zu benutzen, wird {iblicherweise ein anderes, suboptimales Kriterium verwen-
det (einen guten Uberblick iiber verschiedene Kriterien bietet [Valtchev 1995]). In den

2hierbei handelt es sich natiirlich auch um Dichtefunktionen
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3.3.  Decodierung

meisten Systemen wird das Mazimum-Likelihood- Kriterium (ML-Kriterium) verwendet.
Hierbei gilt es, die sogenannte Likelihood-Funktion £ durch geeignete Wahl des Parame-
ters A zu maximieren:

Lx=p(X|A) =) p(X,qlN) (3.12)
qeQ

Die Likelihood Ly ist ein Maf fiir die Wahrscheinlichkeit der Trainingsstichprobe
beziiglich eines gegebenen Modellsatzes A.

Da fiir dieses Optimierungsproblem jedoch keine Losung in geschlossener Form exi-
stiert, wird ein iteratives FEzpectation-Mazimization-Verfahren angewandt. Dieses un-
ter dem Namen Baum-Welch- (oder forward-backward-)Algorithmus bekannte Verfahren
schitzt ausgehend von einem Parametersatz A neue Parameter A’ mit £y > L. Diese
lokale Optimierung garantiert aber nicht die globale Optimalitiat der Schitzung und setzt
damit eine geeignete Wahl der initialen Parameter Ay voraus. Die Schitzformeln fiir 7,
A, pik, X und ¢y finden sich z.B. in [Schukat-Talamazzini 1995].

Erkennung

In der Erkennung muf die Wortfolge w gefunden werden, die die beste Wahrschein-
lichkeitsbewertung p(X|A(w)) besitzt. Da diese Berechnung fiir alle Wortfolgen extrem
aufwendig wire, wird die folgende Naherung gemacht:

p(XIA) = Y p(X|q,A)P(g|A) (3.13)
qeaT

~ max p(X|q,A)P(q|A) (3.14)
qeQ

Dies bedeutet, daf nur der beste Pfad fiir jede Wortfolge gefunden werden muf.
Dies kann mit geeigneten Suchverfahren sehr effizient implementiert werden (sieche Ab-
schnitt 3.3.3). Fiir den wahrscheinlichsten Pfad g gilt:

p(X,q|A)

g = argmax P(q| X, \) = argmax (3.15)
ye AT O
= argmax p(X, g|A) (3.16)
q

Da p(X|A) in Gleichung 3.15 unabhéngig von g ist, kann es bei der Maximierung
vernachlédssigt werden (Gleichung 3.16).

Die Bewertung dieses Pfades p(X|\) = p(X, g|A) wird auch Viterbi-Bewertung (vi-
terbi score) genannt. Sie wird als Ndherung von p(X|A) benutzt und bildet somit in der
Erkennung die Grundlage fiir die Klassifikation.
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3. Grundlagen der Spracherkennung

Der Pfad g kann durch ein rekursives Verfahren sehr effizient berechnet werden, das
auf der HilfsgoRe ¥;(t) basiert:

9i(t) = max p(®1,..., T q|A) (3.17)
QGQqut:1

forced alignment

Eine besonders wihrend der Entwicklung eines Erkenners sehr wichtige Technik ist das
sogenannte forced-alignment. Im Prinzip handelt es sich um eine Abwandlung des oben
beschriebenen Viterbi-Erkennungsalgorithmus. Jedoch wird die tatsdchlich gesproche-
ne Wortfolge vorgegeben und nur noch die beste Zustandsfolge § berechnet. Hierdurch
wird das Sprachsignal mit Hilfe der trainierten Modelle segmentiert. Die so bestimmte
Segmentierung kann z.B. zusammen mit einem Spektrogramm dargestellt werden, um
so Fehler in der Modellierung oder der Transkription zu finden. Auferdem kénnen aus
einem alignment des gesamten Trainings globale Statistiken wie zum Beispiel Lingen-
verteilungen einzelner Phone o.4. generiert werden.

Eine leichte Verallgemeinerung ergibt sich, wenn statt der linearen Kette der Model-
le, die der Transkription entsprechen, ein Graph mit alternativen Pfaden benutzt wird.
Denkbar sind hier etwa alternative Aussprachen der transkribierten Worter oder detail-
lierte Modelle fiir gefiillte Pausen zwischen den Wértern. Diese Verallgemeinerung wird
manchmal auch als constrained alignment bezeichnet.

3.3.2. Sprachmodellierung

Durch die Sprachmodellierung werden Wortfolgen w a-priori Wahrscheinlichkeiten P(w)
zugeordnet. Das Sprachmodell stellt damit neben dem akustischen Modell eine weitere
Wissensquelle dar, die zur Steigerung der Erkennungsleistung genutzt wird.

Das Wissens, welche Wortfolgen besonders wahrscheinlich sind, kann entweder in
einer deterministischen Grammatik oder durch ein stochastisches Modell reprisentiert
werden.

Die Benutzung von Grammatiken ist vor allem in einfachen Dialogsystemen sinnvoll,
in den nur eine sehr eingeschrinkte Menge von Kommandoeingaben zugelassen ist, die
z.B. mit einer reguliren Grammatik spezifiziert werden kann. Hier kann die Menge
der iiber dem Vokabular moglichen Wortfolgen in grammatische und ungrammatische
partitioniert werden, wobei die ungrammatischen eine a-priori Wahrscheinlichkeit von
Null und alle grammatischen Folgen der gleichen Liange die gleiche Wahrscheinlichkeit
erhalten.

Die stochastischen Sprachmodelle werden in der Regel auf sehr groflen Textkorpora
trainiert. Um die Schitzung der Verteilung iiber die (unendlich vielen) Wortfolgen auf die
Schitzung eines endlichen Satzes von Parametern zu reduzieren, wird dabei die folgende
Né&herung gemacht:
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3.3.  Decodierung

m
P(w) = HP(wdwifl) wobei wf = w, ..., wy (3.18)
1m1
~ [[ P(wilwiZs,) (3.19)
=1
Die Faktorisierung in bedingte Wahrscheinlichkeiten in Gleichung 3.18 ist noch exakt,
aber die Beschriankung der Lange der Geschichte h auf (n—1) Worte stellt eine Ndherung
dar. Sprachmodelle, die P(w) auf diese Weise approximieren, werden n-Gramm-Modelle
oder n-Gramm-Grammatiken genannt. Die am meisten benutzten Modelle dieser Klasse
sind Unigramm- (n = 1), Bigramm- (n = 2) und Trigramm-Grammatiken (n = 3).
Bei der Schitzung der Parameter wird wiederum ein Maximum-Likelihood-Verfahren
benutzt, wobei die Likelihood-Funktion die Wahrscheinlichkeit des Trainingstexts — ge-
geben die Parameter — ist. Es ergibt sich:

c(hw)
c(h)

hier bezeichnet ¢(v) die absolute Hiufigkeit der Wortfolge v im Trainingstext.

Bei Benutzung dieser Parameter ergibt sich fiir Séitze, die im Training ungesehene
n-Gramme enthalten, eine Wahrscheinlichkeit von Null. Dies fithrt zu erheblichen Pro-
blemen bei der Erkennung, insbesondere wenn das Erkennungsvokabular Worter enthélt,
die in der Trainingsstichprobe nicht enthalten waren.

Um die Schitzung robuster zu machen, wird daher ein Teil der ,Wahrscheinlichkeits-
masse‘ von den gesehenen auf die ungesehenen Ereignisse umverteilt (discounting). Zu-
meist wird eine Rickfall-Strategie (back-off ) angewandt, die die Wahrscheinlichkeit eines
ungesehenen n-Gramms anhand der Haufigkeit des (n — 1)-Gramms schétzt (siehe [Katz
1987]).

Puz(wlh) = (3.20)

3.3.3. Suchalgorithmen

Die Aufgabe des Decoders ist es, die Wortfolge w mit der besten Bewertung p(X |w) zu
finden (siehe Gleichung 3.3). Um diese Aufgabe zu effizient zu 16sen, wird das Problem
zunichst aus einer etwas anderen Sichtweise betrachtet: Da die Worter (bzw. Ausspra-
chen) durch HMMs modelliert werden, kénnen die HMM-Folgen, die allen mdoglichen
Wortfolgen entsprechen, zu einen (unendlich grofen) Graphen zusammengefaft werden.
Die Knoten sind die Zustdnde der HMMs (mit ihren zugehorigen Emissionsdichten). Die
Kanten sind innerhalb der HMMs die normalen Transitionen und zwischen den HMMs
neu einzufiigende Verbindungskanten. Diese Kanten, die aufeinanderfolgende Wérter ver-
binden, werden mit der entsprechenden Sprachmodellwahrscheinlichkeit gewichtet. Auf-
grund der Viterbi-Annahme (Gleichung 3.14) reduziert sich das Decodierungsproblem
auf die Suche nach dem billigsten Pfad durch diesen Graphen.
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3. Grundlagen der Spracherkennung

Die Graphstruktur kann stark vereinfacht werden, indem man gemeinsame Préfixe
der Pfade zusammenfafit, so daf sich eine Baum-artige Struktur ergibt.

Aufgrund der Gréfe des Graphen muf dieser dynamisch wihrend der Suche generiert
werden, so daf jeweils nur der Teil expandiert wird, in dem aktuell gesucht wird. Hierbei
kénnen sogar Knoten, die sich in ihren Fortsetzungen weder hinsichtlich der Modellfolgen
noch des Sprachmodells unterscheiden, zusammengefalt werden (path merging).

Prinzipiell gibt es zwei verschiedene Herangehensweisen, um dieses Suchproblem zu
l16sen: zeitsynchrone und -asynchrone Verfahren. Im folgenden wird jedoch nur auf die
synchronen Verfahren eingegangen. Zu den asynchronen zdhlen insbesondere die auf dem
A*-Algorithmus basierenden Verfahren, die mit Hilfe von Kellerspeichern sehr effektiv
implementiert werden kénnen.

Im Prinzip ist es moglich, die in der Suche relevanten scores ¥;(t) in einer grofen
Matrix zu speichern, dies ist jedoch weder besonders anschaulich, noch kann es gut im-
plementiert werden. Eine sehr anschauliche Sicht auf das Suchproblem liefert die token
passing Technik (siehe [Young et al. 1989]). Die scores werden dabei in sogenannten
token gespeichert, die durch das Suchnetz propagiert werden. Zu jedem Zeitpunkt ¢
befindet sich in jedem Zustand ¢ des Netzes genau ein token, der den score ¥;(t) tragt.
Bei der Verarbeitung eines neuen frames werden alle token in die mit einer Transition er-
reichbaren Nachfolgezustinde propagiert, wobei die aktuelle Bewertung des token mit der
Transitionswahrscheinlichkeit multipliziert wird. Nun werden in jedem Zustandsknoten
alle token aufer dem mit der besten Bewertung verworfen. Dies entspricht der Viterbi-
Nédherung (Maximierung iiber die scores in Gleichung 3.17). Anschliefend werden die
scores aller token noch mit dem Wert der jeweiligen Emissionsdichte multipliziert.

Zur Initialisierung werden token in allen Anfangszustdnden plaziert. Danach werden
alle frames schrittweise wie beschrieben verarbeitet und unter den token, die sich in
Wortendezustinden befinden, derjenige mit dem besten score gesucht. Dieser token
reprisentiert den besten Pfad und enthilt dessen Viterbi-Bewertung.

Da ein Absuchen des kompletten Netzwerkes wegen der enormen Gréfe viel zu auf-
wendig wire, ist es notig, die Suche auf den relevanten Teil des Netzes zu beschrianken
(pruning). Da a-priori natiirlich nicht bekannt ist, in welchem Teil des Netzes sich der
beste Pfad befindet, werden verschiedene Heuristiken eingesetzt, um diese Entscheidung
zu treffen. Die erfolgreichste Technik ist die sogenannte Strahlsuche (beam search, sie-
he [Lowerre 1976]), die zu jedem Zeitpunkt alle token verwirft, deren (logarithmierte)
Bewertung mehr als die konstante Strahlbreite von der Bewertung des besten token ab-
weicht. Dies bewirkt, dafl nur die Hypothesen ,in der Nahe der aktuell besten verfolgt
werden.

Eine weitere Technik ist die zusétzliche Begrenzung der Zahl der zu einem Zeitpunkt
im Suchnetz existierenden token (mazimum model pruning, siehe [Odell 1995]), hierdurch
kann sichergestellt werden, daft der Speicherbedarf des Erkenners nicht den physikalisch
verfligbaren Speicher iiberschreitet.

Diese beiden Techniken bewirken, daff die Suche um mehr als eine Gréfenordnung
beschleunigt wird, ohne viele Suchfehler zu machen und damit die Erkennungsleistung

22



3.4. Daimler Benz Spracherkenner

zu verschlechtern. Es gibt zahlreiche weitere Methoden, die eine Beschleunigung der Su-
che bewirken, wie z.B. Wortende-pruning oder verschiedene look-ahead- Techniken (einen
Uberblick gibt z.B. [Odell 1995]).

Bei der direkten Anwendung der Decodierungsvorschrift (Gleichung 3.3) zeigen sich
jedoch zwei Probleme. Einerseits bewegen sich die akustischen Dichtewerte und die
Sprachmodellwahrscheinlichkeiten in verschiedenen Gréfenordnungen, so daft das Sprach-
modell nur einen sehr geringen Einfluf auf die Entscheidung des Erkenners hat. Dies wird
iiblicherweise durch einen Gewichtungsfaktor v behoben, der als Exponent der Sprach-
modellwahrscheinlichkeit in Gleichung 3.3 verwendet wird. Ein weiteres Problem ist die
Tendenz des Erkenners, Wortfolgen mit vielen kurzen Wortern zu produzieren. Dies 1dft
sich durch Einfiihren der sogenannten Wortstrafe (word insertion penalty) p, die an jeder
Wortgrenze auf die Bewertung aufmultipliziert wird, beseitigen. Als neue Zielfunktion
ergibt sich somit:

f(w|X) = p(X |w)P(w)p"! (3.21)

Die beiden Faktoren -« und p werden in der Regel rein empirisch anhand der Fehlerrate
der produzierten Wortfolgen optimiert.

Mit der oben beschriebenen Methode kann lediglich die Wortfolge mit der besten
Bewertung gefunden werden. Falls die Ausgabe des Erkenners noch weiterverarbeitet
wird (z.B. in einer syntaktischen/semantischen Komponente eines Dialogsystems), so
koénnen in den nachfolgenden Verarbeitungsschritten Fehler, die vom Erkenner gemacht
wurden, nicht oder nur schwer revidiert werden. Es empfiehlt sich daher, nicht nur die
beste Kette, sondern auch weitere (schlechter bewertete) Hypothesen bereitzustellen. Dies
geschieht entweder in Form einer Liste der n besten Satzhypothesen oder aber kompakter
in Form eines Worthypothesengraphen (word lattice). Die verschiedenen Hypothesen
werden dabei mit den vom Erkenner bestimmten Bewertungen annotiert, so daf die
nachgeschalteten Komponenten diese in ihre Verarbeitung einbeziehen kénnen.

3.4. Daimler Benz Spracherkenner

In diesem Abschnitt soll auf einige Besonderheiten des bei Daimler Benz entwickelten
Spracherkennungssystems eingegangen werden.

Das System basiert im wesentlichen auf Standardtechniken, wobei jedoch darauf ge-
achtet wird, daff das System (gegebenenfalls bei entsprechender Einschriankung des Wort-
schatzes) echtzeitfihig ist. Die Merkmalsextraktion verwendet die in Abschnitt 3.2.1
beschriebenen MFCC-Merkmale, verbunden mit einer dynamischen cepstralen Mittel-
wertsubtraktion. Eine Normalisierung auf Basis einer kompletten Auferung liefert zwar
bessere Ergebnisse, ist aber wegen der resultierenden Zeitverzogerung nicht akzepta-
bel. Zusétzlich zu 12 MFCC-Merkmalen wird ein logarithmisches Energiemaf verwen-
det. Diese 13 Merkmale werden mit den Merkmalsvektoren der vier Nachbarframes zu
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3. Grundlagen der Spracherkennung

beiden Seiten zu einem Supervektor mit 117 Elementen kombiniert. Die Dimension wird
mit einer linearen Transformation, die durch eine Lineare Diskriminanz Analyse (LDA)
bestimmt wurde, auf 23 reduziert.

Fiir die Decodierung werden semi-kontinuierliche HMMs verwendet, d.h. daf es einen
globalen Pool von Normalverteilungsdichten (das Codebuch) gibt, und fiir die einzelnen
Zustande nur die Mischungsgewichte geschitzt werden. Das Codebuch enthilt 1024 Nor-
malverteilungen mit vollen Kovarianzen.

Die Auswahl der Wortuntereinheiten erfolgt mit einem automatischen Verfahren, das
die Haufigkeiten der n-Phone und phonologisches Wissen nutzt, um einen Satz von Tri-
phonen zu finden, die mit dem vorhandenen Trainingsmaterial robust trainierbar sind.
Hierbei werden nur wortinterne Kontexte benutzt, obwohl eine Verwendung von Kon-
texten iiber Wortgrenzen hinaus sicherlich die Erkennungsleistung steigern wiirde. Dies
hétte aber eine erhebliche Komplexititssteigerung in der Suche zur Folge. Bei dem
Clustering wird von allen im Training vorhandenen Triphonen ausgegangen, die dann
bottom-up nach phonologischen Kriterien auf Modellebene geclustert werden (fiir Details
zum Verfahren siehe [Fach 1996]).

Bei dem Decoder handelt es sich um einen zeitsynchronen dynamischen Netzwerk-
Decoder, der auf einem als Baum strukturierten Lexikon aufsetzt. Der Decoder erzeugt
einen Worthypothesengraphen, der in einer zweiten Verarbeitungsstufe unter Anwendung
eines Sprachmodells auf die gewiinschte Grofe reduziert wird (siehe [Kuhn et al. 1996]).
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In diesem Kapitel soll ein Uberblick iiber die in der Spracherkennung verwendeten Tech-
niken zur Aussprachemodellierung gegeben werden.

Wie bereits in Kapitel 3 erwdhnt, wird die akustische Modellierung einer Wortfol-
ge w in der Regel durch eine Folge von verketteten HMMs geleistet. Hinsichtlich der
Granularitdt der Modellierung muf§ eine Entscheidung getroffen werden, die zwischen ei-
ner detaillierten, spezifischen Modellierung und einer robusten Schitzung der Parameter
abwigt. In Abschnitt 4.1 werden die Alternativen und insbesondere die heute iibliche
Polyphon-Modellierung vorgestellt.

In Abschnitt 4.2 wird die allgemeine Struktur eines Aussprachemodells definiert und
die Integration dieses Modells in die Decodierung diskutiert. Anschliefend wird in Ab-
schnitt 4.3 exemplarisch eine Technik zur manuellen Erstellung von (kanonischen) Aus-
sprachelexika beschrieben.

In Abschnitt 4.4 schlieflich werden die wichtigsten in der Literatur diskutierten Ver-
fahren zur expliziten Modellierung von Aussprachevarianten und Methoden zur Gewich-
tung dieser Varianten vorgestellt und verglichen. Eine Verallgemeinerung dieser Techni-
ken auf eine dynamische Gewichtung der Varianten wird in 4.5 eingefiihrt.

4.1. Einheiten der Modellierung

Optimalerweise sollte fiir jede Wortfolge eine spezielle HMM-Folge verwendet werden,
um eine exakte Modellierung der akustischen Realisierung der Wortfolge zu ermoglichen.
Da jedoch fast alle moglichen Wortfolgen im Training nie oder zu selten vorkommen,
ist es zwingend notwendig, das vorhandene Trainingsmaterial besser auszunutzen. Dazu
werden Einheiten definiert, die in verschiedenen Wortfolgen trainiert und benutzt werden
kénnen. Dies fiihrt zwar dazu, dafl die Modelle nicht mehr so speziell sind und damit
Eigenheiten der Realisierung bestimmter Wortfolgen nicht mehr explizit modellieren kon-
nen, ist aber notwendig, um eine robuste Schéatzung der Parameter zu ermdglichen.

41.1. Wortmodelle

Die naheliegendste Vereinfachung ist, davon auszugehen, daf die Realisierung eines Wor-
tes nicht von dem Rest der Wortfolge abhéngt, d.h.:
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4. Aussprachemodellierung

Awy, wa, ..., wy) = Awy), AM(wz), ..., A(wy) (4.1)

Diese Vereinfachung stammt noch aus der Zeit der Isoliertwort-Erkennung und war
dort sicherlich auch angemessen, da die Pausen zwischen den Worten sicherstellen, daf
die Realisierung eines Wortes nicht von den Nachbarworten beeinflult wird. Fiir konti-
nuierliche Sprache gilt diese Annahme jedoch sicherlich nicht mehr, da die Wortgrenzen
sich hier hinsichtlich der Koartikulation nicht besonders von wortinternen Kontexten
unterscheiden.

Es bleibt jedoch nach wie vor das Problem der Trainierbarkeit der Modelle, da viele
der Worter (besonders bei den heute iiblichen Vokabularen mit bis zu 60.000 Eintragen)
im Training zu selten oder gar nicht auftreten.

41.2. Wortuntereinheiten

Die néchste Stufe der Vergroberung der Modellierung bildet die Einfiihrung einer zusétz-
lichen Reprisentationsebene, in der Phone als elementare Symbole verwendet werden.
Somit wird die bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte aus Gleichung 3.3 noch weiter aufge-
spaltet:

p(X|w) =Y p(X|a, w)P(alw) (4.2)

a

wobei a eine Aussprache (d.h. eine Folge von Phonen) ist. Die Dichte p(X|a) =
p(X|a,w) stellt die eigentliche akustische Modellierung dar, wihrend mit P(a|w) die
Aussprache modelliert wird.

Diese Modellierung 148t sich jedoch nur sehr schwer in die Suche (siehe Abschnitt 3.3.3)
integrieren, da sie eine Summation iiber die Aussprachevarianten der Wortfolge erfordert.
Ublicherweise wird daher auch hier gemiR der Viterbi-Annahme die Summation durch
eine Maximumbildung ersetzt:

p(X|w) = maxp(X|a)P(a|lw) (4.3)

In vielen Systemen wird jedoch noch einen Schritt weiter gegangen und angenommen,
daf jede Wortfolge w addquat durch eine einzige Phonfolge @cq,(w) modelliert werden
kann. Dies schliefit jedoch eine explizite Modellierung der Aussprachevariabilitiat auf der
phonetischen Ebene aus (siehe Abschnitt 4.2.1).

p(X|w) = p(X|acan (w)) (4.4)
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Monophone

Die Kombination der Vereinfachung 4.4 mit der Annahme, daf die Modellierung Wérter
unabhingig voneinander erfolgt (Gleichung 4.1), bedeutet, daf zu jedem Wort w im Vo-
kabular genau eine phonetische Reprisentation @cqn(w) festgelegt wird, die dann direkt
als Basis fiir die Modellauswahl dient. In der Regel umfaft das Inventar der phonetischen
Symbole 40-60 Einheiten (siehe Anhang A fiir eine Tabelle der in dieser Arbeit verwen-
deten Symbole). Diese konnen direkt Modellen zugeordnet werden, so daf insgesamt
genau ein HMM pro Phon trainiert wird. Diese Modelle werden auch Monophone oder
Kontext-unabhdngige Modelle genannt.

A(wla w2, ... 7wn) = )\(acan(wla wa2, wn)) = A(al)a A(O'?)a ) A(am) (4'5)

Monophone haben den Vorteil, daf sie auf sehr vielen Trainingsbeispielen trainiert
werden konnen. Der Nachteil ist jedoch, daff die Modellierung damit sehr unspezifisch
wird. Verschiedene Arten der Artikulation eines Phons kénnen nicht modelliert werden,
da iiber alle Varianten ,gemittelt wird.

Polyphone

Da der phonetische Kontext eines Phons seine Artikulation stark beeinflufit, liegt es
nahe, diesen Kontext bei der Abbildung auf die Modelle zu beriicksichtigen. In der Regel
wird eine Kontext von einem Phon nach beiden Seiten einbezogen. Die so entstehenden
Modelle werden Triphone genannt.

A(u}l’ w2, - - - ;wn) = A(#; ai, (12), A(afla az, (13), s :A(amfla A, #) (46)

Wird der Kontext auf mehr als ein Phon erweitert, so spricht man allgemein von
Polyphonen. Viele der moglichen Polyphone werden jedoch wiederum im Training zu
selten beobachtet, so daft man nicht alle Kontexte getrennt modellieren kann. Es wurden
verschiedene Verfahren entwickelt, die ausgehend von dem Trainingsmaterial und seiner
phonetischen Transkription einen Satz von Modellen auswahlen, die robust trainiert wer-
den konnen. Hierbei handelt es sich meist um Verfahren, die einen Baum generieren, der
die verschieden speziellen Modelle eines Phons enthélt. Jeder Knoten repréisentiert dabei
die Vereinigung der Kontexte seiner Tochterknoten. Der Wurzelknoten enthélt alle Kon-
texte des Phons, und die Blédtter reprisentieren die speziellsten Kontexte, die trainiert
werden koénnen (z.B. Triphone oder Quinphone). Dieser Baum kann entweder bottom-up
ausgehend von allen im Training auftretenden Kontexten oder aber top-down mit Hilfe
von sogenannten phonetischen Fragen generiert werden. Das top-down clustering hat den
Vorteil, dak auch im Training ungesehene Kontexte einem Blattknoten zugeordnet wer-
den. Dieses clustering-Verfahren kann entweder mit ganzen Modellen oder aber auf der
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4. Aussprachemodellierung

Ebene der Modellzustinde durchgefiihrt werden. Ein Uberblick iiber top-down clustering
Verfahren bietet [Nock et al. 1997].

Auch bei dem Einsatz von Polyphonen kann die Vereinfachung benutzt werden, daf
die Modellierung eines Wortes nicht von den anderen Worten beeinflufit wird. Dies be-
deutet, daf nur wortinterne Kontexte beriicksichtigt werden. Die zusétzliche Beriicksich-
tigung von wortiibergreifenden Kontexten erlaubt eine bessere Modellierung, erfordert
aber ein clustering Verfahren, daf auch fiir ungesehene Kontexte Modelle bereitstellt.

Ein Beispiel fiir die verschiedenen Modellierungsebenen findet sich in Abbildung 4.1.

‘ Wort ‘ kanonische Aussprache ‘

Griff | g r y: s

Gott | g 0 ¢
‘ Modellierungsebene ‘ Modellfolge A(w)
Wortmodelle AGriiR AGott
Monophone gry:sglt
wortinterne Triphone | g+r g-r+y: r-y:+s y:-s g+0 g-0+t 0-t
x-word Triphone g+tr g-r+y: r-y:+s y:-s+g s-g+0 g-0+t 0-t

Abbildung 4.1.: Modellfolgen fiir verschiedene Granularitdten

Neben der phonbasierten Modellierung gibt es noch verschiedene andere Verfahren,
die z.B. den Ubergangsbereich zwischen Phonen (Diphone) oder ganze Silben model-
lieren. Diese alternativen Modellierungsansitze konnten bislang jedoch nicht mit dem
Erfolg der Polyphonmodellierung mithalten und werden daher im Rahmen dieser Arbeit
nicht weiter diskutiert. In [Schukat-Talamazzini 1995] werden zahlreiche Verweise auf
relevante Arbeiten gegeben.

4.2. Struktur des Aussprachemodells

4.2.1. implizite vs. explizite Modellierung

Im Prinzip gibt es im Rahmen der Spracherkennung mit Wortuntereinheiten-basierten
Modellen zwei Moglichkeiten, Aussprachevarianten zu modellieren. Entweder man gibt
nur eine kanonische Aussprache im Lexikon an und geht davon aus, daf die Modelle die
verschiedenen auftretenden Varianten implizit ,Jernen“, oder man sieht explizit verschie-
dene Aussprachen pro Wort vor.

Die implizite Modellierung kann die Varianten gut modellieren, die eindeutig durch
den (Polyphon-)Kontext bestimmt werden. Dies gilt jedoch nur fiir die Félle, in den die
Phone nur anders artikuliert werden als in der kanonischen Aussprache. Handelt es sich
um Auslassungen oder Einfiigungen von Phonen, so ergeben sich erhebliche Probleme.
Solche Phinomene kénnen durch eine explizite Modellierung wesentlich besser modelliert
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werden, da dort eine entsprechend kiirzere bzw. ldngere Modellfolge vorgesehen werden
kann. Ein Beispiel ist die Verkiirzung des Wortes haben (ha:b@n) zu ha:m. Hierbei miikte
die Modellfolge b@n implizit die Aussprache m modellieren. Dies kann jedoch selbst mit
Polyphonen nicht geleistet werden.

Insgesamt gilt, dak durch die implizite Modellierung ,verschmutzte* Modelle trainiert
werden, d.h. daf die Modelle auf Bereichen des Signals trainiert werden, in den eigentlich
ein anderes Phon artikuliert wurde. Zu einem gewissen Grad sind diese ,breiten“ Modelle
durchaus erwiinscht, da Koartikulationsphdnomene und leicht verschiedene Sprechweisen
im Training erfafit werden und damit die Modelle robuster gegen solche Variationen
werden.

Grundlage fiir eine explizite Modellierung ist jedoch fast immer auch ein initiales
kanonisches Aussprachelexikon. Zu diesem Lexikon werden dann Varianten hinzuge-
fiigt, um die Modellierung zu verbessern. Die Ergidnzung der Varianten kann dabei auf
verschiedene Weisen geschehen. Die Extrema sind hierbei einerseits vollautomatische
datengetriebene Verfahren, die die Varianten selbsténdig ,lernen und eine rein manuelle
Auswahl von Varianten andererseits. In Abschnitt 4.4 werden diese Methoden im Detail
diskutiert.

4.2.2. Gewichtung der Varianten

Durch die Ergdnzung neuer Varianten steigt die akustische Verwechselbarkeit der Wér-
ter unter Umstdnden erheblich. Insbesondere steigt die Zahl der Homophone, d.h. es
finden sich Woérter, die gleiche Aussprachevarianten besitzen. Um in solchen Situationen
entscheiden zu konnen, welches Wort gesprochen wurde, ist es hilfreich, die Varianten
mit Gewichten zu versehen. Diese Gewichtung wird durch den Faktor P(a|w) in Glei-
chung 4.3 geleistet. Bei der Verwendung des normalen Viterbi-Decoders ergibt sich das
schon in Abschnitt 3.3.3 im Zusammenhang mit den Sprachmodellwahrscheinlichkeiten
erwahnte Problem der verschiedenen Grofenordnungen der beteiligten Faktoren. Dieses
Problem wird durch die Einfiihrung eines Aussprachegewichtsfaktors ¢ gelbst.

Bei der Gewichtung der Aussprachevarianten ergibt sich zusétzlich die Schwierigkeit,
daf Worter, die besonders viele Varianten besitzen, starker bestraft werden als Worter,
die z.B. nur eine Variante besitzen, da die Wahrscheinlichkeitsmasse auf mehr Ereignisse
verteilt werden mufi. Ein hiufig gemachter Losungsvorschlag ist, die Gewichte so zu
skalieren, daft die wahrscheinlichste Variante das Gewicht 1 erhlt:

P(a|w)

maxe Pla]w) (47)

g9(a,w) =

Durch diese Skalierung bleibt die relative Gewichtung der Varianten eines Wortes
untereinander erhalten, aber Worte mit vielen Varianten werden nicht ,benachteiligt®.
Insbesondere im Zusammenhang mit der Viterbi-Annahme erscheint diese Skalierung
sinnvoll, da hier nur die beste Variante beriicksichtigt wird. Wiirde man tatsdchlich
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iiber alle Varianten summieren, so wire diese Skalierung sicherlich nicht angebracht. In
Experimenten verschiedener Forschungsgruppen gab es bis jetzt jedoch kein schliissiges
Bild, bzgl. des Nutzens dieser Skalierung (siehe [Riley et al. 1997]).

Als neuer Ausdruck fiir die vom Decodierer zu optimierende Zielfunktion ergibt sich
(vergleiche Gleichung 3.21):

f(w,alX) = p(X|a)g(a, w)’P(w)p"! (4.8)

Diese Zielfunktion kann mit dem iiblichen Viterbi-Verfahren maximiert werden, da
eine Zustandsfolge g eindeutig einer Aussprache a einer Wortfolge w entspricht. Das
Gewicht ¢ kann dhnlich dem Sprachmodellgewicht v empirisch optimiert werden.

Im folgenden wird zwischen statischer und dynamischer Gewichtung der Varianten
unterschieden. Bei der statischen Gewichtung ist die Funktion g(a,w) fiir alle Aufe-
rungen konstant, wihrend sie bei der dynamischen Gewichtung sogar innerhalb einer
Auferung verindert werden kann. Es ist z.B. vorstellbar, daR man eine Moglichkeit fin-
det, die Gewichtsfunktion dynamisch an die Sprechweise des Sprechers anzupassen. Ein
moglicher Ansatz hierzu findet sich in [Ostendorf et al. 1996] und wird in Abschnitt 4.5
nédher beschrieben.

4.3. Lexikonerstellung

In diesem Abschnitt werden die Erstellung und Verbesserung eines initialen Aussprache-
lexikons diskutiert. Die Darstellung orientiert sich hauptséchlich an dem am Laboratoire
d’Informatique pour la Mécanique et les Sciences de 'Ingénieur (LIMSI) praktizierten
Verfahren, da dieses Verfahren durch zahlreiche Verdffentlichungen (z.B. [Gauvin et al.
1994, Lamel und Adda 1996, Adda-Decker und Lamel 1997]) sehr gut dokumentiert ist.
Auferdem wurde das am LIMSI fiir den Wall Street Journal Korpus entwickelte Ausspra-
chelexikon von verschiedenen Forschungsgruppen erfolgreich in ihre Erkenner integriert,
was die Qualitdat des Lexikons eindrucksvoll unter Beweis stellt.

Die Erstellung eines Aussprachelexikons kann grob in zwei Stufen gegliedert werden.
In der ersten Stufe wird zunéchst der Wortschatz festgelegt, der in dem Erkenner be-
nutzt werden soll. Dies ist eine sehr kritische Entscheidung, da alle Wérter, die nicht
im Vokabular sind, in der realen Erkennung zwangsldufig niemals erkannt werden kon-
nen. Andererseits hat eine Vergroferung des Erkennervokabulars aber auch eine stirkere
akustische Verwechselbarkeit der Worter zur Folge, und die Decodierung wird unter Um-
stdnden erheblich aufwendiger. Das Erkennungsvokabular wird — sofern es sich nicht
gerade um ein Dialogsystem in einer sehr stark eingeschréankten Doméne handelt — meist
anhand eines extrem grofien Textkorpus bestimmt. Beliebt sind hierbei vor allem Zei-
tungstexte, die in grofen Mengen verfiigbar sind (in der Regel mehr als 100 Millionen
Wérter). Einige der bei dieser Art der Wortlistenerstellung auftretenden Probleme wer-
den z.B. in [Adda et al. 1997] diskutiert. [Rosenfeld 1995] versucht, eine Abschitzung fiir
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die optimale Grofe des Erkennungsvokabulars zu finden, um den Anteil der unbekannten
Woérter zu minimieren.

Ein weiteres Problem bei der Lexikonerstellung ist, daf wortiibergreifende Verschlei-
fungen in einem wortbasierten Lexikon natiirlich nicht erfaffit werden konnen. Solche
Verschleifungen treten insbesondere bei hiufigen Phrasen auf (im Englischen z.B.: ha-
ben wir). Um diese Varianten im Lexikon modellieren zu konnen, werden diese Phrasen
als zusétzliche Eintrage ins Lexikon aufgenommen (what_did_you). Diese Eintrédge wer-
den compound words oder multi-words genannt. Die Auswahl erfolgt in der Regel von
Hand oder aufgrund ihrer Haufigkeit und der mutual information zwischen den Wértern
(siehe [Gauvain et al. 1997, Finke und Waibel 1997]).

In der zweiten Stufe der Lexikonerstellung miissen fiir alle Worter im Erkennungs-
vokabular und zusétzlich fiir weitere nur im akustischen Training vorkommende Wor-
ter Aussprachen festgelegt werden. Ausgangsbasis bilden in der Regel mehrere grofie
Aussprachelexika, die aus verschiedenen Quellen stammen (z.B. Lexika von anderen For-
schungsgruppen oder sogar klassische Worterbiicher). Eine weitere Moglichkeit, Aus-
sprachen zu finden, ist die Nutzung von Graphem-nach-Phonem Regeln, die meist im
Rahmen von Sprachsynthesesystemen entwickelt wurden. Bei der Kombination dieser
verschiedenen Aussprachelexika ist die Hauptschwierigkeit, daf sie in der Regel verschie-
dene Phonsymbole und Konventionen benutzen. Meist kann man jedoch eine relativ gute
Abbildung in den vom Erkenner verwendeten Symbolsatz finden.

Da es sich bei dem Aussprachelexikon in der Regel um ein Vollformenlexikon han-
delt, tauchen gerade bei stark flektierenden Sprachen sehr viele Flektionsformen bzw.
abgeleitete Formen eines Wortes auf. Die Aussprachen solcher Worter kénnen relativ
zuverldssig durch einfache Regeln aus der Grundform abgeleitet werden.

Eine weitere Klasse von Wortern, deren Aussprache relativ sicher generiert werden
kénnen, sind die Komposita. Wenn fiir die Bestandteile Aussprachen vorhanden sind, so
kommt ihre Verkettung meist der echten Aussprache zumindest sehr nahe.

Um die Aussprachen aus den verschiedenen Quellen zu nutzen und die Arbeit zu
beschleunigen, wurde am LIMSI ein interaktives System entwickelt, das fiir unbekannte
Worter automatisch die oben skizzierten Methoden anwendet (Komposita miissen natiir-
lich von Hand zerlegt werden). Die Ergebnisse werden dem Nutzer préisentiert, der sich
fiir eine der Aussprachen entscheidet oder selbst eine Verschriftung eingibt.

Diese manuelle Kontrolle ist unbedingt nétig, um Fehler zu finden und die Konsistenz
der Verschriftung sicherzustellen. Die Konsistenz kann auch durch automatische Priifung
und Angleichung der Aussprache bestimmter Wortteile (Silben 0.4.) erhoht werden.

Wurden fiir den gesamten Wortschatz Aussprachen festgelegt, so wird ein forced-
alignment des Trainingsmaterials mit bereits trainierten Modellen durchgefiihrt. Hierbei
wird in der Regel aufgrund des beam prunings fiir einige Sétze kein Pfad gefunden. Diese
Sdtze werden nochmals von Hand untersucht, um etwaige Fehler in der Worttranskrip-
tion zu korrigieren. Hierbei ist es manchmal notwendig, zu einem Wort eine weitere
Aussprache hinzuzufiigen. Meist handelt es sich um stark dialektale Varianten oder be-
sonders verschliffen artikulierte Worter. Diese Aussprachevarianten erhalten zu diesem
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Zeitpunkt in der Regel kein Gewicht, da es keine Moglichkeit gibt, diese a-priori ro-
bust zu schitzen. Somit gibt es zu einigen Wortern mehrere Aussprachen a; mit einem
Gewicht g(a;,w) = 1.

Durch ein forced-alignment mit bereits trainierten Modellen wird entschieden, welche
Variante jeweils artikuliert wurde, die dann im Training als Referenz verwendet wird
(sieche Abschnitt 5.4.2).

In [Markey und Ward 1997] wird ein Verfahren vorgestellt, das noch einen Schritt
weiter geht und die im forced-alignment beobachteten scores nutzt, um Fehler im Aus-
sprachelexikon oder fehlende Varianten zu finden. Weicht der mittlere score eines Tri-
phons in einem bestimmten Wort stark von dem globalen Mittelwert des scores dieses
Triphons ab, so sollte die Aussprache korrigiert werden.

Das Ergebnis der beschriebenen Verfahren ist ein Aussprachelexikon, das ungewichte-
te Aussprachevarianten enthélt. Typischerweise werden im Schnitt ca. 1.2 Aussprachen
pro Wort angegeben.

4.4. statisch gewichtete Aussprachevarianten

Es gibt zahlreiche Vorschlige, wie Aussprachevarianten modelliert werden koénnen, hier
soll jedoch nur ein Uberblick iiber die in der statistischen Spracherkennung direkt ein-
setzbaren Verfahren gegeben werden. Auflerdem werden in diesem Kapitel nur die ,klas-
sischen* Ansédtze beschrieben, die entweder nur ungewichtete Varianten generieren oder
aber nur eine konstante, statische Gewichtungsfunktion g(a,w) bereitstellen. Mdoglich-
keiten dynamischer Modellierung werden in Abschnitt 4.5 diskutiert.

Um die Darstellung zu strukturieren, werden die Arbeiten nach der Art der Repri-
sentation der Funktion g(a,w) klassifiziert. An alternativen Représentationen finden
sich:

explizite Lexikoneintridge Die alternativen Aussprachen kénnen explizit als neue Lexi-
koneintriage fiir die relevanten Worter eingetragen werden. Hierbei besteht kein
Zusammenhang zwischen den Varianten der verschiedenen Worter.

phonetische Transformationsregeln Die auftretenden phonologischen Prozesse kénnen
in Transformationsregeln codiert werden, die dann auf die kanonischen Aussprachen
aller Worter angewendet werden. Eine Gewichtung der Wortvarianten kann iiber
a-priori Wahrscheinlichkeiten der Regeln vorgenommen werden.

Entscheidungsbdume Die tatsichliche Realisierung eines Phons der kanonischen Aus-
sprache kann probabilistisch durch eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung mo-
delliert werden (als Bedingungen bieten sich z.B. die Nachbarphone an). Diese Ver-
teilung kann sehr gut mit Entscheidungsbdumen gelernt und représentiert werden.

Man muf beachten, daf einige der Reprdsentationen in andere konvertiert werden
kénnen. So lassen es natiirlich alle Ansétze zu, die Varianten jauszumultiplizieren und
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damit ein Variantenlexikon zu generieren (siehe 4.4.1), was iiblicherweise auch getan wird,
um die Varianten in der Erkennung zu verwenden. Die Einordnung erfolgt hier jedoch
nach der urspriinglichen Intention der jeweiligen Autoren und ordnet die Ansétze in die
yhatiirlichste* Kategorie ein.

Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal ist, ob das Modell lediglich alternative Aus-
sprachen generiert (mit g(a,w)=1) oder aber ob es auch eine wirkliche Gewichtung der
Varianten leistet.

4.4.1. alternative Lexikoneintrdge/Aussprachegraphen

Wie schon in Abschnitt 4.3 erwdhnt, ist die einfachste Methode, Aussprachevarianten zu
definieren, sie bei Bedarf von Hand zu der kanonischen Aussprache hinzuzufiigen. Hierbei
ergibt sich aber das Problem, daf es kaum mdglich ist zu entscheiden, welche Varianten
tatsédchlich fiir die Erkennung relevant sind. Um diese Entscheidung zu treffen, kénnen die
oben erwdhnten Methoden, die auf den scores eines forced alignments basieren, verwendet
werden ([Adda-Decker und Lamel 1997] und [Markey und Ward 1997]). Trotzdem miissen
mogliche Varianten von Hand erstellt werden, was sehr zeitaufwendig und fehleranféllig
ist.

Einen Schritt weiter geht Tilo Sloboda, der ein Verfahren entwickelt hat, das aus
dem Trainingsmaterial automatisch Aussprachen generiert (siehe [Sloboda 1995, Sloboda
und Waibel 1996]). Mittels eines forced-alignments werden alle Signalabschnitte, die
Auflerungen eines bestimmten Wortes enthalten, extrahiert. Auf diesen Signalabschnitt
wird dann eine Phonerkennung (mit einem Phonbigramm) durchgefiihrt. So erhélt man
fiir jedes Auftreten eines Wortes eine Phontranskription. Hieraus kénnen zum Beispiel
die besonders hdufigen Transkriptionen ermittelt werden und als neue Varianten zum
Lexikon hinzugefiigt werden. Dieses neue Aussprachelexikon kann auch fiir ein erneutes
Training der Modelle verwendet werden. Ein grofier Vorteil dieses Verfahrens ist, daf
der Erkenner direkt zur Generierung der neuen Varianten benutzt wird, da auf diese
Weise die Aussprachen wesentlich konsistenter sind als die von Hand erstellten. Sloboda
erreichte auf dem VM-Korpus eine relative Fehlerreduktion von ca. 6%.

Ein etwas allgemeineres Verfahren wurde an der TU-Dresden entworfen (siehe [Westen-
dorf und Jelitto 1996]). Ein Phonerkenner wird benutzt, um fiir jede Auferung einen
Phonhypothesengraphen zu erzeugen. Mit dem aktuellen Aussprachelexikon wird aus
der Worttranskription ebenfalls ein Phongraph erzeugt. Durch ein Suchverfahren wer-
den zwei Pfade in den beiden Graphen bestimmt, so daf die jeweils korrespondierenden
Phone méglichst ,ahnlich“ sind (hierbei wird z.B. eine Verwechslungsmatrix benutzt und
auch die Einfiigung und Loschung von Phonen zugelassen). Der beste Pfad durch den
Phonhypothesengraphen wird nun wieder in die Worte segmentiert, und die jeweiligen
Phonfolgen werden bei Bedarf als neue Aussprachen ins Lexikon aufgenommen.

In [Wooters 1993, Wooters und Stockle 1994] wird ein Algorithmus diskutiert, der
auf Aussprachegraphen beruht und auch in der Lage ist, die beobachteten Varianten zu
generalisieren und somit im Training nicht gesehenen Varianten ein Gewicht gréfer Null
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zuweisen kann. Zunichst wird fiir jedes Wort ein Aussprachegraph konstruiert, der alle
verfiigharen Aussprachen (z.B. aus verschiedenen Worterbiichern, Graphem nach Pho-
nem Regeln, o0.4.) als parallele Pfade enthilt. Mit diesen Graphen wird ein alignment
der Trainingsduferungen durchgefiihrt. Aus den nun beobachteten Aussprachen wird
ein neuer Graph konstruiert, wobei durch eine a-priori Verteilung iiber die Modellstruk-
turen der Grad der Verallgemeinerung gesteuert werden kann. Die Gewichte in dem
Aussprachegraphen kénnen mit einem normalen ML-Algorithmus geschéitzt werden. Die
Verallgemeinerung, die bei der Graphkonstruktion stattfindet, fithrte allerdings nicht zu
einer Steigerung der Erkennungsleistung, wihrend die Verwendung der Graphen mit be-
obachteten Aussprachen eine Verbesserung von etwa 10% gegeniiber dem System mit nur
einer Aussprache pro Wort einbrachte.

4.4.2. phonetische Transformationsregeln

Die in 4.4.1 beschriebenen Methoden haben den Nachteil, daf sie alle wortbasiert ar-
beiten und daher nur fiir die Worter angewandt werden konnen, die (relativ hiufig) im
Trainingskorpus vorkommen. Fiir im Training nicht gesehenen Woérter kénnen héchstens
vollstdndig manuell Varianten definiert werden, die z.B. einem Phonetiker besonders re-
levant erscheinen. Dabei leidet aber wiederum die Konsistenz der Verschriftung, und eine
Gewichtung der Varianten ist nicht mdglich.

Eine Moglichkeit, diese Probleme zu umgehen, ist, die Varianten ausgehend von einem
initialen Aussprachelexikon durch die Anwendung eines Satzes von (optionalen) Trans-
formationsregeln zu generieren. Diese kénnen auf beliebige (auch ungesehene) Worter
angewendet werden. Aus den Regeln zugeordneten Wahrscheinlichkeiten kann eine Ge-
wichtung der Varianten erreicht werden.

Die Transfomationsregeln haben im allgemeinen die Form:

Ci/A/Cr —+ B (4.9)

wobei A, B, Cj, C, (evtl. leere) Folgen von Phonsymbolen sind. Die Regel wird auf eine
kanonische Aussprache angewendet und ersetzt die Folge A im Kontext C;_C, durch B.
Beispiele typischer Regeln finden sich in Tabelle 4.1.

/0/— Schwa-Elision
b/0n/—m Assimilation
/r@/—6 r-Reduktion

Tabelle 4.1.: typische Transformationsregeln

Man muf zwischen obligatorischen und optionalen Regeln unterscheiden. Obliga-
torische Regeln werden hauptsichlich verwendet, um eine eher phonemische Lexikonre-
prasentation in die entsprechende phonetische Realisierung umzuwandeln oder um die
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an Wortgrenzen zwangslidufig stattfindenden Prozesse (z.B. Tilgung von Doppelkonso-
nanten) zu modellieren. Durch Anwendung der optionalen Regeln entstehen alternative
Aussprachen.

In den meisten Arbeiten wird jeder optionalen Regel r eine a-priori Wahrscheinlich-
keit P(r) zugeordnet, die benutzt wird, um die Wahrscheinlichkeit einer Wortvariante
zu berechnen. Hierzu werden zu jeder Variante a € V(w) eines Wortes w die folgenden
Mengen definiert:

R(w) = {r|r ist auf w anwendbar} (4.10)
R (w,a) = {r € R(w)|r wurde zur Generierung von a angewandt} (4.11)
R~ (w,a) = R(w) \ R (w, a) (4.12)

In Gleichung 4.10 kénnen die Regeln, die in dem Wort w mehrfach anwendbar sind,
mit unterschiedlichen Indizes versehen werden. Hierdurch ist es moglich, daff eine an-
wendbare Regel an einer Stelle in dem Wort angewendet wird und an einer anderen Stelle
jedoch nicht. Da auf diese Weise die Zahl der moglichen Varianten nochmals steigt, wird
in einigen Arbeiten (z.B. [Kemp 1995]) die Einschrinkung gemacht, daf eine Regel in
einem Wort entweder an allen mdglichen Stellen oder gar nicht angewendet wird.

Die Wahrscheinlichkeit P(a|w) einer Variante a wird nun folgendermafen berechnet
(siehe [Tajchman et al. 1995a] oder [Finke und Waibel 1997]):

HreR+(a,w) P(r) Hren—(a,w)(l — P(r))
Z

P(a|w) = (4.13)
wobei die Normalisierungskonstante Z so gewdhlt wird, daff sich die Wahrscheinlich-
keiten zu eins addieren:

Z= Y II 2 I a-pP@) (4.14)

acV(w) \reR*(a,w) reR~ (a,w)

Die Notwendigkeit dieser Normalisierung ergibt sich nur, wenn es Regeln gibt, de-
ren Anwendung sich gegenseitig ausschliefit (ein Beispiel ist in Abbildung 4.2 angege-
ben). Falls sich die anwendbaren Regeln frei kombinieren lassen, so ergibt sich von
selbst Z = 1. Ein anderes Verfahren zur Normalisierung der Variantenwahrscheinlichkei-
ten wird in [Kipp et al. 1997] beschrieben.

In den beschriebenen Arbeiten werden verschieden starke Einschridnkungen bzgl. der
Lange der Kontexte und des zu ersetzenden Bereichs gemacht. Im folgenden wird zwi-
schen den Verfahren, die eine Erstellung der Regeln von Hand voraussetzen, und den
automatischen Verfahren unterschieden.
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id | Regel Regeln
11 | /b@Qn/— m Variante | rl | r2 | r3
2 /@ / - ha:bOn - - -
r3 | /Ja:/— a hab@n ol I s
ha:bn - + -
habn -+ |+
h a: b Q n ha:m + -] -
ham + |- |+
m + |+ |+

Abbildung 4.2.: Beispiel fiir Regelanwendung

manuelle Regelerstellung

Eine der ersten Arbeiten, die systematisch die Anwendung von optionalen Transformati-
onsregeln in der statistischen Spracherkennung diskutiert, ist [Cohen 1989]. Die Auswahl
und Verwendung der Regeln wird auf Basis einer Stichprobe aus dem TIMIT-Korpus,
der sowohl auf Wort- als auch auf Phonebene transkribiert wurde, untersucht. Cohen
definiert als die beiden zentralen Mafe fiir die Beurteilung eines Regelsatzes die cover-
age und die overgeneration. Fiir jede AuRerung werden die Transformationsregeln auf
die kanonische Aussprache der Worttranskription angewendet. In dem so entstandenen
Phongraphen wird mit einem DP-Algorithmus nach dem Pfad gesucht, der der Phon-
transkription am besten entspricht. Das Abstandsmaf ist hierbei die Anzahl der Fehler
(Einfiigungen, Léschungen und Ersetzungen). Die Fehlerrate f ist die Anzahl der Fehler
dividiert durch die Zahl der Phone in der Transkription. Cohen definiert die coverage
alsec=1-f.

Durch Verwendung sehr allgemeiner Regeln liefe sich natiirlich leicht eine coverage
von 1 erreichen, dies wire jedoch in der Erkennung nicht hilfreich, da so im Prinzip fiir
jedes Wort jede Aussprache moglich wire. Es ist also notwendig, die Ubergenerierung
der Regeln zu begrenzen. Cohen definiert als Maf fiir die overgeneration die mittlere
Anzahl von Kanten in dem Phongraphen, die nicht auf dem besten Pfad liegen.

Eine Gewichtung der Regeln gewinnt Cohen durch die Anwendung der Schétzfor-
mel fiir die Transitionswahrscheinlichkeit aus dem Baum-Welch-Algorithmus auf seine
Phongraphen. Die Wahrscheinlichkeit einer Regel wird hier als Verhiltnis der Zahl der
tatsdchlichen Anwendungen der Regel zu der Zahl der Kontexte, in den sie anwendbar
war, berechnet. Die Verwendung der so gewichteten Aussprachegraphen brachte eine
relative Verbesserung von ca. 30% bei Erkennungsexperimenten mit dem RM-Task.

Der Nutzen von regelbasiert generierten Aussprachen wird auch in [Tajchman et al.
1995a, Tajchman et al. 1995b] demonstriert. Ein Satz von 10 Regeln wird zur Expandie-
rung eines Lexikons des Wall Street Journal Tasks benutzt. Hiermit werden Regelwahr-
scheinlichkeiten iiber die Haufigkeiten im forced-alignment geschitzt und zu Gewichten
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der Wortvarianten kombiniert. Besonders interessant ist, dal die so auf den WSJ-Daten
geschitzten Regelanwendungswahrscheinlichkeiten sehr gut mit Werten iibereinstimmen,
die aus den Handtranskriptionen des TIMIT-Korpus berechnet wurden.

Regelsitze fiir die Deutsche Sprache werden in [Miihlenfeld 1986] und [Wesenick 1996]
vorgestellt. Insbesondere der von Wesenick entwickelte Regelsatz versucht mit groflem
Aufwand (ca. 1500 Regeln) alle relevanten Aussprachephinomene abzudecken, aber ge-
rade die grofe Zahl der Regeln hat bislang die Integration in ein Erkennungssystem
verhindert. Die Regeln wurden jedoch erfolgreich benutzt, um auf Basis einer Worttran-
skription eine detaillierte Phontranskription zu generieren [Kipp et al. 1996], die beinah
an die Qualitit einer von Hand erstellten Transkription heranreicht.

Ein &hnliches Verfahren wurde von [Downey und Wiseman 1997] implementiert, um
Aussprachephdnomene in kontinuierlicher Englischer Sprache zu untersuchen. Downey
et al. beobachteten eine Phonemfehlerrate von 20-25% bei dem Vergleich der kanonischen
Aussprache mit von Hand erstellten Transkriptionen. Sie entwickelten einen Satz von
7 Regeln, mit denen neue Aussprachen generiert werden.

Ein Satz von Regeln, der speziell zur Modellierung deutscher Spontansprache ent-
wickelt wurde, wird in [Flach 1995] auf einem extrem kleinen Testset (194 Worter im
Lexikon) getestet. Auf diesem Testset ergaben sich erhebliche Verbesserungen (ca. 20%
relativ). Diese guten Ergebnisse konnten jedoch nicht auf ein groferes Erkennungssy-
stem iibertragen werden. In [Kemp 1995] wird der Regelsatz in leicht abgewandelter
Form verwendet, bewirkt aber keine signifikante Verdnderung der Erkennungsleistung
trotz eines Neutrainings mit dem Variantenlexikon. Kemp konnte jedoch eine sehr in-
teressante Abhéngigkeit der Haufigkeit der Regelanwendung von der Dialektregion der
Sprecher und der Sprechgeschwindigkeit feststellen. Diese Abhingigkeit wurde jedoch
nicht in der Erkennung genutzt.

Speziell mit der Modellierung der Aussprachephdnomene, die an Wortgrenzen auftre-
ten, beschiftigt sich [Giachin et al. 1991]. Ein Satz von 11 (obligatorischen oder optiona-
len) Regeln wird in einen auf dem RM-Task trainierten Monophon-Erkenner integriert.
Um diese Regeln anzuwenden, mufite der Decodierungsalgorithmus dahingehend verdn-
dert werden, daft nur noch Wortiibergénge zwischen bestimmten Wortvarianten méglich
sind. Die Fehlerrate sinkt um knapp 10% relativ.

In [Aubert und Dugast 1995] wird diese Technik zur Behandlung von Liaison-Effekten
im Franzosischen eingesetzt. Im Franzodsischen kann optional nach einem Wort, dessen
finaler Konsonant normalerweise nicht artikuliert wird, ein Phon eingefiigt werden, falls
das folgende Wort mit einem Vokal beginnt. Dieses Phdnomen wird in dem Philips-
Erkenner modelliert, indem neue Aussprachevarianten aufgenommen werden und dyna-
misch in der Decodierung die Liaison nur bei den entsprechenden Wortpaaren zugelassen
wird. Hierbei werden sogar Crossword-Triphone eingesetzt. Experimentelle Untersu-
chungen wurden im Rahmen des SQALE-Projekts auf dem BREF-Korpus durchgefiihrt
und ergaben eine Verbesserung von ca. 10% relativ.
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automatische Regelgenerierung

In den letzten Jahren wurden verschiedene Verfahren publiziert, die Transformationsre-
geln automatisch aus dem Vergleich einer phonetischen Transkription mit der kanoni-
schen Aussprache der Worttranskription erzeugen. Die phonetische Transkription wird
bei diesen Verfahren entweder tatsdchlich von Hand erstellt oder automatisch mit einem
Phonerkenner erzeugt.

In [Cremelie und Martens 1995] wird ein DP-alignment der kanonischen Aussprache
mit von Hand erstellten Labeln erzeugt, und aus den abweichenden Regionen werden
Regeln generiert. Hierbei kann durch Beriicksichtigung eines sehr grofien Kontexts eine
sehr spezielle Regel generiert werden. Wird der Kontext eingeschrinkt oder sogar ganz
weggelassen, so generalisieren die Regeln. Anhand einer Statistik iiber die Haufigkeit
des Auftretens der Kontexte und der Anwendung der Regeln kann entschieden werden,
welche Regeln besonders relevant fiir die Modellierung sind. Die relative Anwendungs-
héufigkeit wird als Schétzung fiir die Regelwahrscheinlichkeit benutzt. Cremelie et al.
konzentrieren sich in ihrer Studie besonders auf Regeln, die an Wortgrenzen angewendet
werden (inter-word rules). Die Wahrscheinlichkeit der Regelanwendung auf Wortpaare
wird als zusétzlicher Faktor zum Sprachmodell in die Decodierung integriert. In [Creme-
lie und Martens 1997] wird das Verfahren auf die Verwendung automatisch generierter
Phonlabel iibertragen. Es ergibt sich auf verschiedenen Tasks eine Fehlerraten-Reduktion
von 36%—-13%. Interessanterweise brachte die Hinzunahme von intra-word Regeln kei-
ne weitere Verbesserung, was auf die besondere Bedeutung von inter-word Regeln in
Spontansprache hinweist.

Andreas Kipp verwendet ebenfalls ein Verfahren, das automatisch aus dem Vergleich
der kanonischen Form mit von Experten erstellten Transkriptionen, Transformations-
regeln generiert (siehe [Kipp et al. 1997, Kipp 1998]). Diese Regeln werden anhand
ihrer Anwendungshéufigkeit gewichtet und verwendet, um groffe Mengen von Sprachauf-
nahmen automatisch zu segmentieren. Hierbei wird mit den Regeln aus der bekannten
Worttranskription ein (gewichteter) Phongraph erstellt und fiir ein forced-alignment ver-
wendet. In einem Vergleich mit den von drei menschlichen Segmentierern erstellten
Transkriptionen zeigt sich, daff die Qualitdt der automatisch generierten Transkription
durchaus mit den von Hand erstellten mithalten kann. Die Integration der Regeln in ein
Erkennungssystem ist insbesondere aufgrund der grofen Zahl der Regeln (ca. 1200) noch
nicht gelungen.

4.4.3. Entscheidungsbaume

Eine alternative Représentation der Transformationsregeln bilden Entscheidungsbdume
(decision trees, siche [Breiman et al. 1984, Gelfand et al. 1991]).

Entscheidungsbdume sind hierarchische Klassifikatoren, die benutzt werden kénnen,
um bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu repridsentieren. In der Aussprachemo-
dellierung werden sie z.B. benutzt, um die allophonische Realisierung 3 eines Phonems «
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zu modellieren ([Randolph 1990]). Die benachbarten Phoneme ~;,7, werden dabei als
zusdtzliche Bedingungen verwendet, d.h. mit dem Entscheidungsbaum wird die Vertei-
lung P(B|a,7;,7-) geschitzt. Ublicherweise wird fiir jedes Phonem ein eigener Baum
erzeugt, in dem an jedem (inneren) Knoten jeweils eine Teilmenge der Merkmalsmenge
(vi,7r) angegeben ist. Um fiir ein konkretes Phonem die Verteilung zu finden, wird der
Baum von der Wurzel zu einem Blatt traversiert, wobei jeweils der linke Tochterbaum
gewahlt wird, falls der konkrete Kontext in der jeweiligen Menge enthalten ist, ansonsten
wird im rechten Tochterbaum fortgefahren. Fiir jeden Blattknoten existiert eine spezielle
Verteilung. Ublicherweise werden die Mengen an den Knoten nicht direkt, sondern iiber
phonetische Fragen (siehe Abschnitt 4.1.2) angegeben. Hierbei kénnen z.B. Fragen bzgl.
der phonologischen Kategorie (z.B. Nasal, Frikativ, etc.) der Nachbarphoneme benutzt
werden. Abbildung 4.3 zeigt einen bindren Entscheidungsbaum als Beispiel.

[Chen 1990] schligt als Alternative eine Clustering-Technik vor, die fiir jede Zerle-
gung die optimale Partition findet. Hierbei wird die Einschréankung auf bindre Bédume
aufgegeben.

Labial+n—*

*4+n-Nasal

N m

Abbildung 4.3.: Entscheidungsbaum fiir die Realisierung von /n/

Bei dem Training eines Entscheidungsbaums werden zunéchst alle Realisierungen
des Phonems in dem Wurzelknoten gesammelt. Anhand einer Frage wird diese Menge
in zwei disjunkte Teilmengen zerlegt (die beiden Tochterknoten). Uber ein geeignetes
Kriterium wird lokal die Frage ausgewéhlt, die den ,besten Teilbaum erzeugt. FEin
haufig verwendetes Kriterium ist die Entropiereduktion der beiden Tochterknoten im
Vergleich zum Wurzelknoten. Diese Aufspaltung wiederholt man rekursiv, bis z.B. die
Entropiereduktion unter eine gewisse Schwelle fillt oder sich die Fehlerrate auf einer
Kreuzvalidierungsmenge nicht mehr verbessert. Eine Alternative ist es, zuerst den Baum
so lange zu erweitern, bis alle Blatter nur noch Allophone jeweils einer Klasse enthalten
und dann den Baum mit Hilfe der Kreuzvalidierungsmenge zu prunen, d.h. ihn von unten
so lange zu verkleinern bis der Teilbaum mit der minimalen Fehlerrate gefunden ist (eine
detailliertere Diskussion der verschiedenen Techniken findet sich in [Breiman et al. 1984]
und in [Gelfand et al. 1991]). Aus den Haufigkeiten der Allophone in den Blidttern werden
die entsprechenden Verteilungen geschétzt. Jedes Blatt kann auch in einen dquivalenten

39



4. Aussprachemodellierung

Satz von Transformationsregeln umgesetzt werden (siche Abbildung 4.3).

Der grofe Vorteil von Entscheidungsbdumen ist, dak automatisch die ,optimalen“
Regeln gelernt werden. Der Nachteil ist, daf es relativ schwierig ist, variable Langen der
Phonemkette (nicht des Kontexts) zu verwenden.

In [Riley 1991] wird beschrieben, wie durch die Verwendung von Entscheidungsbau-
men die Vorhersagesicherheit der allophonischen Realisierung der Phonemfolge erheb-
lich gesteigert werden kann. Auf dem TIMIT-Korpus gibt Riley die mittlere bedingte
Entropie H(Phonem|Phon) mit ca. 1.5 Bits an. Die trainierten Bdume benutzten die
drei benachbarten Phoneme zu beiden Seiten und reduzieren die bedingte Entropie auf
0.8 Bits. Sie pridizieren in 84% der Félle das richte Allophon (gegeniiber 69% ohne
Einbeziehung des Kontexts). Bei dieser Art der Vorhersage wird angenommen, daf die
phonetische Realisierung der Phoneme unabhéngig voneinander ist. Diese Einschréankung
umgeht Riley durch die Beriicksichtigung des Allophons, das das vorhergehende Phonem
realisiert. Dies bewirkt eine Steigerung der Vorhersagegenauigkeit auf 85%.

Ein generelles Problem bei dieser Modellierung ist, daft Léschungen und Einfiigungen
nicht direkt modelliert werden kénnen. Eine mdogliche Lésung ist die Verwendung neuer
spezieller Symbole, die als Folge von null (Léschung) bzw. zwei Allophonen (Einfiigung)
interpretiert werden.

Die Verwendung von Entscheidungsbdumen zur Vorhersage von Phonemrealisierun-
gen hat jedoch stark an Bedeutung verloren, da in den meisten Systemen heutzuta-
ge entweder eher phonbasierte Lexika verwendet werden oder davon ausgegangen wird,
daf die Triphonmodelle die entsprechende Realisierung des Phonems in den konkreten
(Triphon-)Kontext automatisch lernen. Die Entscheidungsbdume wurden jedoch in den
letzten Jahren wiederentdeckt, um die Aussprachevariabilitit in Spontansprache oder
verschiedene Dialekte zu modellieren.

In [Humphries et al. 1996, Humphries und Woodland 1997] wird das Aussprachelexi-
kon eines auf Britisch-Englischen AuRerungen (WSJCAMO) trainierten Systems zur Er-
kennung von Amerikanisch-Englisch (WSJ) adaptiert. Hierzu wird zunéchst eine Phon-
erkennung der amerikanischen Trainingsduferungen durchgefiihrt, die dann durch einen
DP-Algorithmus mit der kanonischen, britischen Aussprache ausgerichtet wird. Fiir die-
se Zuordnung (britisches Phon nach amerikanisches Phon) werden Entscheidungsbdume
trainiert. Aus diesen Badumen werden gewichtete Regeln extrahiert, mit den das Lexikon
expandiert wird. Die Verwendung dieses neuen Lexikons reduziert die Fehlerrate von ca.
31% Prozent auf knapp 25% Prozent.

In dem AT&T Erkennungssystem (siehe [Riley et al. 1995]) werden Entscheidungs-
baume eingesetzt, um Aussprachevarianten zu modellieren. Die Bdéume werden zunéchst
auf dem (von Hand transkribierten) TIMIT-Material trainiert und benutzt, um die Wort-
transkriptionen des WSJ-Trainingsmaterials zu Phongraphen zu expandieren. Mit diesen
Phongraphen wird ein forced-alignment durchgefiihrt, mit dem dann die Verteilungen an
den Blittern des Baums neu geschitzt werden. Diese Badume wurde zur Expansion des
WSJ-Lexikons eingesetzt und brachten eine absolute Verbesserung der Wortfehlerrate
von 2.7%.
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Eine Anwendung der Aussprachemodellierung auf ein Spontansprachkorpus fand im
Rahmen des DoD LVSR-Workshop’97 statt (siehe [Riley et al. 1997]). Die Experimente
wurden dabei auf dem Switchboard-Korpus (siehe [Godfrey et al. 1992]) durchgefiihrt, fiir
den mittlerweile auch grofle Mengen von Hand erstellte Phontranskriptionen vorliegen.
Zum Training wurden die TIMIT- und Switchboard-Phontranskriptionen benutzt. Mit
den Bdumen wurden Phonlabel fiir das komplette Switchboard-Trainingsmaterial erstellt,
die zum Neuschitzen der Verteilungen verwendet wurden. Mit diesem neuen Ausspra-
chemodell wurden wiederum Phontranskriptionen erstellt, die zu Neutraining der akusti-
schen Modelle verwendet wurden. Dieses System zeigte allerdings wider Erwarten eine
schlechtere Erkennungsleistung (WER 45.48%) als das Baseline System (44.66%). Die
Entscheidungsbdume verbessern aber die bedingte Entropie von 0.714 bits auf 0.485 bits.

Besonders interessant ist die Technik, die zur Integration des Aussprachemodells in
die Decodierung vorgeschlagen wird. Die Entscheidungsbdume werden verwendet, um
einen Wortgraphen zu einem Phongraphen zu expandieren, in dem der Decoder die be-
ste Phonkette sucht. Die Wortkette, die dieser Phonkette entspricht, wird dann als
Erkennungsergebnis angegeben. Bemerkenswert ist, daf hierbei auch wortiibergreifende
Aussprachevarianten beriicksichtigt werden kénnen.

Insgesamt kann man sagen, daf die Aussprachemodellierung mit Entscheidungsbau-
men ein sehr vielversprechender Ansatz ist, der Vorteile der verschiedenen anderen An-
sidtze kombiniert. Faszinierend ist insbesondere die Mdglichkeit, das Expertenwissen
iiber phonologische Phidnomene in Form von phonetischen Fragen anhand der konkreten
Sprachdaten zu evaluieren und optimal in die Modellierung zu integrieren.

4.4.4. andere Reprasentationen

Es wurden noch verschiedene andere Reprisentationen des Aussprachemodells vorge-
schlagen. An dieser Stelle sollen jedoch nur zwei weitere erwdhnt werden:

In [Fukada und Sagisaka 1997] wird ein neuronales Netz trainiert, um alternative Aus-
sprachen vorherzusagen. Das Vorgehen entspricht der oben beschriebenen Modellierung
durch Entscheidungsbdume (Phonerkennung, DP-alignment, Training des Modells, Va-
riantengenerierung). Es ist nicht klar, warum ein neuronales Netz einem Entscheidungs-
baum iiberlegen sein sollte. Insbesondere kann man bei dem Netz keine Einsichten iiber
die besonders relevanten Kontextfaktoren gewinnen. In den trainierten Bidumen kann
man jedoch anhand der Struktur sehr gut die entscheidenden Faktoren erkennen. Fuka-
da et al. berichten von einer Verbesserung der Worterkennungsrate von 27.4% auf 32.6%.

In [Jost et al. 1997] wird versucht, auch die Aussprachemodellierung durch HMMs
vorzunehmen. Auf einer mit einem Phonerkenner generierten Phonkette wird fiir jede Sil-
be ein diskretes HMM trainiert (ein emittierender Zustand pro Phon in der kanonischen
Aussprache). In der Erkennung wird auch diese zweistufige Technik angewandt, d.h. die
Silben-HMMs benutzen eine Phonkette als Eingabe. Durch die frithe Entscheidung fiir
eine Phonkette geht natiirlich die globale Optimalitit der Losung bzgl. des Modells ver-
loren. Es wire besser, die beiden Stufen zu integrieren oder einen Phongraphen an der
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4. Aussprachemodellierung

Schnittstelle zu verwenden. Ebenfalls sinnvoll wére es, mit den Silben-HMMs Ausspra-
chen zu generieren und diese als Alternativen in das Lexikon einzutragen. Ahnlich wie
bei den neuronalen Netzen ist jedoch auch hier nicht klar, welchen Vorteil diese Modellie-
rung gegeniiber den Entscheidungsbdumen hat, da hier gewisse Annahmen (Abhingigkeit
von der Silbe, tying von Zustdnden) hart in die Struktur der Modelle codiert werden.
Diese Annahmen brauchen bei der Verwendung von Entscheidungsbdumen nicht a-priori
gemacht werden, sondern kénnen datengetrieben gelernt werden.

4.5. dynamische Gewichtung

Eine Einschrankung aller oben beschriebenen Arbeiten ist die Annahme, daf die Gewich-
tungsfunktion g(a,w) konstant ist. Verschiedene Untersuchungen deuten darauf hin, daf§
es hilfreich wire, die Gewichtung dynamisch innerhalb einer Auferung zu verindern.

In [Weintraub et al. 1996] werden Erkennungsexperimente durchgefiihrt, in den ver-
sucht wird, nur den Sprechstil (speaking style) zu variieren, wihrend alle anderen Pa-
rameter (Sprecher, Text, etc.) konstant gehalten werden. Die Fehlerrate fiir spontane
Auferungen liegt mit ca. 53% erheblich iiber der fiir gelesene Diktiersprache (29%). Es
wird darauf hingewiesen, daff in Spontansprache ein relativ grofler Anteil der Phone der
kanonischen Aussprache ausgelassen werden.

Der Zusammenhang zwischen der Sprechgeschwindigkeit und der Fehlerrate wird
in [Mirghafori et al. 1995] untersucht. Anhand von AuRerungen aus dem WSJ- und dem
TIMIT-Korpus wird festgestellt, daf es eine starke Korrelation zwischen der Sprechge-
schwindigkeit (gemessen in Phonen pro Sekunde) und der Wahrscheinlichkeit der extre-
men Verkiirzung oder Auslassung von Phonen gibt. Durch verschiedene Adaptionstech-
niken gelingt es Mirghafori et al., die Fehlerrate auf den schnellen Satzen zu reduzieren,
allerdings steigt dadurch die Fehlerrate auf den langsamen Sitzen an. Es wird ange-
deutet, daff mit einem zuverldssigen Mak fiir die Sprechgeschwindigkeit die Adaption
gezielter vorgenommen werden kdnnte.

Diese beiden Studien legen nahe, dafl eine Aussprachemodellierung, die den Sprech-
stil und die aktuelle Sprechgeschwindigkeit mit einbezieht, erheblichen Einfluf auf die
Leistungsfahigkeit des Erkenners haben kdnnte.

Eine sehr interessante Verallgemeinerung der in Abschnitt 4.4 vorgestellten Ausspra-
chemodellierung wird in [Ostendorf et al. 1996] vorgeschlagen. Es wird die Existenz
eines hidden speaking modes postuliert, der als Indikator fiir die Wahrscheinlichkeit ver-
schiedener Aussprachen verwendet wird. Der speaking mode soll den aktuellen Sprachstil
widerspiegeln und von Faktoren wie z.B. der Sprechgeschwindigkeit oder auch der syn-
taktischen Struktur der Auferung beeinfluft werden.

Es wird vorgeschlagen, den speaking mode auf Wortebene zu modellieren. Der aktu-
elle mode m; eines Wortes soll ausgehend von akustischen Merkmalen Y und von der
Wortfolge abhingigen Merkmalen f(w) bestimmt werden. Es muf also eine Moglichkeit
gefunden werden, die Verteilung P(m|Y’, f(w)) zu schitzen. Dies kann z.B. mit Hilfe
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4.5. dynamische Gewichtung

von Entscheidungsbdumen getan werden. Diese Verwendung von Entscheidungsbdumen
sollte allerdings nicht mit der in Abschnitt 4.4.3 vorgestellten verwechselt werden.

Ostendorf et al. schlagen zwei Techniken vor, um den speking mode in die Erkennung
zu integrieren:

akustische Modellierung Die Abhingigkeit vom speaking mode kann bereits beim Trai-
ning der akustischen Modelle beriicksichtigt werden. Sie kénnte z.B. als zusédtzliche
Frage beim clustering der Polyphonmodelle (bzw. der Zusténde) eingesetzt werden.
Dies entspricht einer Erweiterung der akustischen Dichte p(X|a) auf p(X|a, m).

Aussprachemodellierung Die Aussprachewahrscheinlichkeit P(a|w) kann ebenfalls um
eine Abhéngigkeit von dem speaking mode erweitert werden: P(a|w,m)

Fiir die Kombination der beiden Techniken erhilt man als Verallgemeinerung von
Gleichung 4.3:

p(X|w) = mngp(X|a,,m)P(a|w,m)P(m|Y, f(w)) (4.15)

In [Finke und Waibel 1997] wird eine Implementierung dieses Ansatzes beschrieben.
Finke konzentriert sich auf eine mode-abhingige Modellierung der Aussprachegewichte
und liel die akustische Modellierung unverédndert.

Um die Wahrscheinlichkeit P(a|w,m) zu modellieren, wurden 21 Transformationsre-
geln entwickelt, die die hdufigsten Aussprachephdnomene in Englischer Spontansprache
erfassen sollen. Jeder Regel r wird eine a-priori Wahrscheinlichkeit P(r) zugeordnet.
Mit den Regeln werden fiir alle Worter Varianten erzeugt, deren Gewichte aus den Re-
gelwahrscheinlichkeiten berechnet werden (siehe Gleichung 4.13).

Die Regelwahrscheinlichkeiten wurden zunéchst einfach aus den H&iufigkeiten in ei-
nem forced-alignment des Trainingsmaterials geschitzt. Diese (globale) Schitzung konn-
te durch Einbeziehung des phonetischen Kontextes des zu transformierenden Bereichs
verbessert werden. Prinzipiell konnte man einfach die vorhandenen Regeln von Hand
verfeinern, indem man die Kontexte vergrofiert und somit speziellere Regeln erhdlt. Hier-
bei wiirden jedoch Regeln entstehen, die nur noch sehr selten anwendbar sind und deren
Gewichtung damit nur schlecht trainiert werden kann. Finke verwendet Entscheidungs-
bdume mit phonetischen Fragen nach den benachbarten Phonen, um automatisch die
relevanten Kontextfaktoren zu bestimmen. Fiir jede Regel wird ein spezieller Baum er-
zeugt, der P(r|w) approximiert. Fiir drei der 21 Regeln konnte die Vorhersagesicherheit
durch Beriicksichtigung des phonetischen Kontextes verbessert werden.

Eine weitere Verbesserung der Vorhersagegiite konnte durch die Einbeziehung von
weiteren Faktoren in das Training der Entscheidungsbdume erreicht werden. Finke be-
richtet in Ubereinstimmung mit den in [Ostendorf et al. 1996] gedukerten Beobachtungen,
daf insbesondere Mafe fiir die Sprechgeschwindigkeit gute Indikatoren sind. Finke ver-
zichtet auf eine explizite Modellierung des speaking modes und schitzt stattdessen direkt
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4. Aussprachemodellierung

die Verteilung P(r|w,Y") mit Entscheidungsbdumen. Durch diese Modellierung kann die
Vorhersagesicherheit der Regelanwendung zum Teil erheblich verbessert werden.

Der Nutzen der gewichteten Aussprachevarianten fiir die Erkennung wurde auf den
englischsprachigen Switchboard- und CallHome-Korpora evaluiert. Durch ein forced-
alignment wurden die jeweils verwendeten Aussprachen bestimmt und die Modelle auf
diesen Transkriptionen neu trainiert. Bei einer Verwendung der Varianten ohne Ge-
wichtung im Test und im Training ergab sich eine leichte Verschlechterung gegeniiber
der Verwendung des initialen Lexikons in Test und Training. Dies wird auf die erhéhte
akustische Verwechselbarkeit der Worter zuriickgefiihrt.

Durch Verwendung der wortabhéngig gewichteten Regeln (P(r|w)) konnte die Feh-
lerrate um 5.5% bzw. 2.3% relativ (Switchboard bzw. CallHome) gegeniiber dem Sy-
stem mit ungewichteten Varianten verbessert werden. Die mode-abhéngige Gewichtung
(P(r|w,Y")) brachte 7.0% bzw. 6.5% relative Reduktion der Fehlerrate.
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In diesem Kapitel soll eine Technik zur Generierung und Gewichtung von Aussprachevari-
anten vorgestellt wurden, die auf dem Verbmobil-Korpus entwickelt und evaluiert wurde.
Zuerst wird in Abschnitt 5.1 ein Uberblick iiber die Besonderheiten der verwendeten
Stichproben gegeben. In Abschnitt 5.2 werden allgemeine Kriterien fiir die Auswahl ei-
nes Aussprachemodells angegeben, und die Entscheidung fiir einen regelbasierten Ansatz
wird begriindet. Die Struktur der verwendeten Regeln wird in 5.3 beschrieben.

AnschlieRend werden in 5.4 verschiedene Giitemafe und Methoden zur Auswahl der
Transformationsregeln diskutiert und die erzielten Ergebnisse diskutiert. Der so gefun-
dene optimale Regelsatz wird in Abschnitt 5.5 vorgestellt und an Beispielen illustriert.

In Abschnitt 5.6 wird die Aufbereitung der Trainingstranskriptionen und das Neu-
training der Modelle beschrieben.

5.1. verwendetes Korpus

Die experimentellen Untersuchungen wurden auf dem Sprachkorpus, das im Rahmen
des Verbmobil-Projekts (sieche [Wahlster 1993]) erstellt wurde, durchgefiihrt. Es handelt
sich um Terminverhandlungsdialoge, die jeweils zwei Sprecher miteinander fiihren. Die
Aufnahmen wurden mit einem Nahbesprechungsmikrofon in einer Biiroumgebung auf-
genommen. Zur Zeit stehen etwa 33 Stunden an Dialogen auf Deutsch zur Verfiigung
(789 Dialoge mit insgesamt 568 Sprechern und 13892 turns). Um die Vergleichbarkeit
mit alten Ergebnissen und Untersuchungen anderer Gruppen sicherzustellen, wurden die
Bedingungen der Akustik-Evaluation 96 eingehalten (siehe [Reinecke 1996]). Das Ge-
samtkorpus wurde in die folgenden disjunkten Stichproben eingeteilt:

training Die zum Training der akustischen Modelle und des Aussprachemodells verwen-
dete Stichprobe (11404 turns, ca. 27 Stunden)

xval96 Die Kreuzvalidierungsstichprobe, auf der die Parametereinstellungen aller Mo-
delle optimiert wurden (243 turns, ca. 26 Minuten)

eval96 Die offizielle Evaluierungsstichprobe, auf der nicht optimiert wurde, stellt vollig
ungesehenes Material dar und wurde nur fiir die Bestimmung endgiiltigen Ergeb-
nisse benutzt. (305 turns, ca. 35 Minuten)
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Zusétzlich wurden bei der Auswahl der Regeln (siehe Abschnitt 5.4) zwei weitere
Teilmengen des Trainingskorpus verwendet. In der Entwicklungsphase wurden viele Ex-
perimente zur Messung der Qualitit der Regeln aus Zeitgriinden nur auf den Dialogen
der VM-CD2 (1537 turns, ca. 3.5 Stunden) durchgefiihrt. Auferdem standen fiir ein
kleines Teilkorpus von 240 turns (ca. 22 Minuten) von Hand erstellte Transkriptionen
auf Phonebene zur Verfiigung, mit den die Qualitdt der Aussprachemodellierung direkt
gemessen werden konnte.

5.2. Generierung von Varianten

5.2.1. Methoden der Variantengenerierung

Da in dieser Arbeit insbesondere die Gewichtung von grofien Aussprachelexika untersucht
werden soll, mufl eine Methode gewahlt werden, die auch fiir seltene und im Training un-
gesehene Worter Varianten generiert. Somit kommen die in Abschnitt 4.4.1 vorgestellten
wortbasierten Verfahren nicht in Frage, da sie nur auf hiufige Worter anwendbar sind,
bzw. einen unakzeptabel groffen Aufwand an manueller Arbeit erfordern. Somit bleiben
von den in Kapitel 4 diskutierten Verfahren nur noch die Verwendung von phonetischen
Transformationsregeln oder phonetischen Entscheidungsbdumen iibrig.

Die Verfahren, die die Varianten datengetrieben automatisch lernen, sind sicherlich
interessanter und auch vielversprechender, da hierbei das Expertenwissen (z.B. in Form
phonetischer Fragen) auf dem Korpus hinsichtlich seiner Relevanz untersucht und bewer-
tet wird. Der Nachteil dieser Techniken ist, daf sie grofe Mengen von auf Phonebene
transkribierten Daten erfordern. Fiir das verwendete Verbmobil-Korpus stehen solche
Daten nicht zur Verfiigung bzw. hitten mit einem Phonerkenner erzeugt werden miis-
sen, was einerseits eine weitere Fehlerquelle eingefithrt und einen erheblichen zusétzlichen
Entwicklungs- und Optimierungsaufwand bedeutet hitte. Aus diesen Griinden wurde ein
Satz von optionalen, phonetischen Transformationsregeln manuell erstellt. Die Relevanz
dieser Regeln wurde jedoch anhand der vorliegenden Daten verifiziert, so daf sich ein ite-
ratives Vorgehen zur Auswahl und Verbesserung der Regeln ergab, das in Abschnitt 5.4
beschrieben wird.

Ein komplett von Hand erstellter Regelsatz ohne Beschrankung bei der Auswahl der
Regeln wie z.B. in [Wesenick 1996] hat zwar den Vorteil, daf er wirklich alle denkbaren
Varianten abdecken kann, aber der Nachteil ist, daf dies meist mit sehr vielen Regeln
und einer starken Ubergenerierung verbunden ist.

Das Problem der Ubergenerierung wird man bei der Verwendung von phonetischen
Regeln wahrscheinlich immer haben, man sollte sie aber so klein wie moglich halten,
um nicht Varianten zu modellieren, die nicht artikulierbar sind oder niemals verwen-
det werden. Eine begrenzte Ubergenerierung ist natiirlich in der Anwendung in einem
Segmentationssystem wie MAUS (Miinchener Automatisches Segmentationssystem, sie-
he Abschnitt 5.4.3) wesentlich weniger stérend als in einem echten Erkenner, da bei der
Segmentation die Wortfolge vorgegeben wird und somit das Problem der akustischen
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Verwechselbarkeit verschiedener Worter keine Rolle spielt.

Da die Regeln verwendet werden sollen, um den Aussprachevarianten wie in Ab-
schnitt 4.4.2 beschrieben Gewichte zuzuweisen, ist es notwendig, die Anzahl der Regeln
zu begrenzen, damit die a-priori Wahrscheinlichkeiten der Regeln robust geschétzt werden
kénnen. Dies ist nur méglich, wenn die Regeln in dem Trainingskorpus hiufig anwend-
bar sind und somit die relative Anwendungshéufigkeit eine gute Schitzung fiir die An-
wendungswahrscheinlichkeit darstellt. Neben dieser Art die Gewichtung zu bestimmen,
kénnen die Gewichte auch direkt wortbasiert fiir die hdufigen Worter bestimmt werden.
Somit wiirden die Regeln nur zur Generierung aber nicht zur Gewichtung der Varianten
verwendet werden. Eine genauere Beschreibung der untersuchten Gewichtungsverfahren
wird in Kapitel 6 gegeben.

5.2.2. Auswahl der zu expandierenden Worter

Da in der Erkennung der vorhandene Viterbi-Decoder verwendet wurde, konnten die
Regeln nur innerhalb von Wortern angewendet werden. Um trotzdem die wichtigsten
wortiibergreifenden Phénomene zu erfassen, wurden einige Wortpaare zu multi-words
zusammengefafit und explizit in das Lexikon eingetragen. Fiir die Auswahl dieser Wort-
paare standen die folgenden Informationen zur Verfiigung:

¢ Auftretenshiufigkeit im Trainingskorpus

e Extreme Abweichungen von der Standardaussprache werden in den Transliteratio-
nen in den sogenannten Aussprachekommentaren vermerkt. Hierbei handelt es sich
um eine orthographische Umschrift der abweichenden Aussprache. Da dies auch
fiir Wortpaare getan wird, konnten die Wortpaare bestimmt werden, die besonders
hiufig abweichend artikuliert wurden.

e Anhand einer Segmentation des gesamten Trainingskorpus mit dem MAUS-System
wurden die Wortpaare gesucht, bei deren Auftreten am hiufigsten eine wortiiber-
greifende Regel angewendet wurde.

Unabhéngig von der Modellierung von Aussprachevarianten hat die Verwendung von
Wortpaaren den Vorteil, daf so auch in einem System, das nur wortinterne Polyphon-
kontexte verwendet, bei allen Wortgrenzen innerhalb der Wortpaare der volle Kontext
beriicksichtigt werden kann. Daher bringt die Benutzung der haufigsten Wortpaare auch
ohne die Generierung von Varianten schon eine Verbesserung der Erkennungsleistung.
Man sollte also bei der Auswahl der Wortpaare insbesondere ihre Auftretenshaufigkeit
beriicksichtigen.

Fiir diese Untersuchung wurden die 500 hiufigsten Wortpaare noch um besonders
hiufig in Aussprachekommentaren vorkommende Paare und Paare erginzt, an deren
Grenze in der MAUS-Segmentation hdufig Transformationsregeln angewandt wurden.
Auffallend war, da die meisten Paare, die gemiff der letzten beiden Kriterien haufig
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nicht-kanonisch artikuliert werden, bereits aufgrund ihrer H&iufigkeit gute Kandidaten
zur Auswahl sind. Dies deutet darauf hin, daf insbesondere immer wiederkehrende Wort-
folgen, die meist schon Phrasencharakter haben, anders ausgesprochen werden als es das
kanonische Lexikon vorhersagt. Insgesamt wurde 547 Wortpaare verwendet.

5.3.  Struktur der Regeln

Hier soll kurz eine Definition der verwendeten Transformationsregeln gegeben und ihre
Anwendung an einem Beispiel illustriert werden.
Eine phonetische Transformationsregel hat die Form:

Cy/A/C, — B (5.1)

wobei A, B, Cy, C, (evtl. leere) Folgen von Phonsymbolen sind.

In dieser Arbeit wurden bei der Entwicklung des Regelsatzes a-priori keine Einschrén-
kung beziiglich der Lange der Phonfolgen und der Kontexte gemacht. Allerdings wurde
bei der Regelanwendung sichergestellt, daft keine Regel auf Phone angewendet wurde,
die nur aufgrund einer anderen Regel entstanden sind. Diese Beschrankung auf nicht-
rekursive Regeln hat zur Folge, daf einige Aussprachephidnomene, die sich als Folge
mehrerer phonologischer Prozesse erkldren lassen, in eine Regel ausmultipliziert werden
miissen. Ein Beispiel hierfiir ist eine Assimilation, die hdufig in Verbindung mit einer
Elision stattfindet: ha:b@n—ha:bn—>ha:bm

Diese Abfolge mufi explizit in der Regel b/@n/—m kodiert werden und kann nicht
als Folge einer allgemeinen @-Elisionsregel und einer Assimilationsregel modelliert wer-
den. Der Verzicht auf rekursive Regeln erfordert daher eine gréofere Zahl von Regeln,
vereinfacht aber die Verwendung der Regeln erheblich.

Praktisch implementiert wurde die Regelanwendung als Expansion der kanonischen
Aussprache zu einem Aussprachegraphen. Die Phonsymbole in der Regel beziehen sich
dabei aber immer auf die kanonische Phonfolge, wodurch die rekursive Anwendung ver-
hindert wird. Jede Anwendung einer Regel fiihrt eine neue Kante in den Graphen ein.
Jeder Pfad durch den Graphen entspricht einer Aussprachevariante. Abbildung 5.1 zeigt
ein Beispiel fiir einen kleinen Regelsatz.

5.4. Auswahl der Regeln

In diesem Abschnitt wird zunédchst erldutert nach welchen Kriterien die Qualitéit eines
Regelsatzes beurteilt wird und welche Mafe hierbei verwendet werden. Um die Erstel-
lung des Regelsatzes zu beschleunigen, wurde als Ausgangsbasis ein grofer Regelsatz
verwendet, der von Andreas Kipp automatisch erzeugt wurde (siehe [Kipp 1998]) und
zur automatischen Segmentation grofer Korpora eingesetzt wurde. Die Regeln wurden
in dem Miinchener Automatischen Segmentationssystem verwendet und werden daher im
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/@)=
Je:/— @
Jt/s—
/n/f— m

Abbildung 5.1.: Aussprachevariantengraph

folgenden kurz MAUS-Regeln genannt. In Abschnitt 5.4.3 wird ein kurzer Uberblick iiber
die Generierung dieses Regelsatzes gegeben. In Abschnitt 5.4.4 schlieflich wird das in
dieser Arbeit verwendete Verfahren zur Optimierung dieses Regelsatzes dargestellt und
versucht, seine Qualitit zu bestimmen.

5.4.1. Bewertung eines Regelsatzes

Das letztlich entscheidende Maf zur Bewertung der Qualitét eines Regelsatzes ist die Re-
duktion der Wortfehlerrate in einem Erkenner, der diese Regeln verwendet. Dieses Maf
ist jedoch praktisch kaum zu verwenden, da es ein komplettes, sehr zeitaufwendiges Neu-
training der Modelle erfordert. Auferdem miissen insbesondere bei der Gewichtung der
erzeugten Varianten viele Entscheidungen getroffen werden, die mit dem Regelsatz nicht
direkt zusammenhéngen, aber die Fehlerrate massiv beeinflussen. Es ist also notwen-
dig einen Weg zu finden, einen Regelsatz direkt, d.h. ohne das komplette neu trainierte
System zu bewerten.

Eine sehr sinnvolle Forderung ist, daf alle durch die Regeln erzeugten Varianten
tatsdchlich als Aussprachen des jeweiligen Wortes méglich sind und iiberhaupt artikuliert
werden koénnen. Diese Forderung kann offensichtlicherweise nur von Hand iiberpriift
werden, was bei der Zahl der verschiedenen Varianten nur noch stichprobenhaft mdéglich
ist.

Die Qualitdt des generierten Aussprachelexikons kann direkt auf dem Korpus ge-
priift werden, indem durch ein forced alignment mit der bekannten Worttranskription
entschieden wird, welche Aussprache jeweils von dem Sprecher benutzt wurde. Hierzu
wird ein Phongraph erstellt, der alle méglichen Aussprachen der bekannten Wortfolge als
alternative Pfade enthilt. Zwischen den einzelnen Wortern sowie zu Beginn und Ende
der AuRerungen werden optionale Pausemodelle eingefiigt. Abbildung 5.2 zeigt einen
Beispielgraphen.

Mit diesen Graphen wird dann das forced alignment durchgefiihrt. Die so erhaltene
Segmentation der AuRerungen kann wiederum von Hand untersucht werden und anhand
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Wortl-Varl
Wortl-Var2

Wortl-Var3

Wortl-Vard

Wort2-Varl

Wort2-Var2

Wort2-Var3

Abbildung 5.2.: Phongraph fiir das forced alignment

des Signals oder eines Spektrogramms iiberpriift werden. Diese Uberpriifung kann je-
doch wiederum nur fiir einen kleinen Teil der Auferungen durchgefiihrt werden und ist
auch rein qualitativ. Aufierdem ist die Entscheidung, welche Aussprache die konkrete
AuRerung eines Wortes besser beschreibt, haufig kaum reproduzierbar objektiv zu treffen.

Falls fiir ein Teilkorpus Phonlabel, die von einem Experten von Hand erstellt wur-
den, vorliegen, so kann die Ubereinstimmung direkt gemessen werden. Diese von Hand
erstellten Transkriptionen leiden natiirlich auch unter der oben erwadhnten subjektiven
Einschdtzung der Experten. Mit diesen manuell erstellten Phontranskriptionen lassen
sich drei relevante Mafe bestimmen:

LPER die Phonfehlerrate des wie oben beschrieben konstruierten Phongraphen
PER die Phonfehlerrate der durch das forced alignment bestimmten Phonkette

CENT falls eine Gewichtung P(a|w) vorliegt, die bedingte Entropie der richtigen Phon-
folge

Die Phonfehlerrate im Graphen entspricht 100%—coverage in [Cohen 1989] und ist
eine obere Schranke fiir die Fehlerrate der Kette aus dem forced alignment. Im Graphen
148t sich, wie bereits in 4.4.2 erwdhnt, die Fehlerrate LPER bis auf Null reduzieren. Dies
senkt aber nicht notwendigerweise auch PER, da hierbei mit den akustischen Modellen die
beste Kette bestimmt wird und die erh6hte Verwechselbarkeit zu neuen Fehlern fiihrt.
Dies 14t sich gut daran erkennen, daf eine freie Phonerkennung typischerweise eine
hohere Fehlerrate aufweist als das alignment mit einem kleineren Phongraphen. Die freie
Phonerkennung entspricht einem Graphen, der alle méglichen Phonfolgen enthélt und
weist damit eine Graphfehlerrate von Null auf.

Die Berechnung der bedingten Entropie ist nur méglich, wenn eine Gewichtung vor-
liegt und zusétzlich die richtige Phonfolge immer eine von Null verschiedene Wahrschein-
lichkeit erhédlt. Dies ist normalerweise nicht gegeben, so dafi man ein Teil der Wahrschein-
lichkeitsmasse auf die durch die Regeln nicht vorhergesagten Folgen verteilen miifite (dies
entspricht dem discounting bei der Sprachmodellschitzung, siehe 3.3.2).
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5.4.2. Verbesserung des forced alignments

Da durch das forced alignment entschieden wird, welche Variante eines Wortes jeweils
gedufert wurde und diese neue Transkription fiir das Training der neuen akustischen
Modelle verwendet wird, ist die Qualitdat des alignments von sehr grofler Bedeutung.

Eine problematische Entscheidung hierbei ist die Auswahl der akustischen Modelle,
mit den das alignment vorgenommen wird. Optimalerweise sollte man hier Modelle ver-
wenden, die nur auf manuell phonetisch transkribierten Daten trainiert wurden. Solche
Daten stehen jedoch iiblicherweise nicht in ausreichender Menge zur Verfiigung, so daf
man hier einen Kompromifi eingehen muf.

Die naheliegendste Liosung ist die Verwendung der Polyphon-Modelle, die fiir den
normalen Worterkenner trainiert wurden. Diese Modelle werden iiblicherweise auf der
kanonischen Aussprache trainiert und haben somit die Aussprachevariationen implizit
gelernt. Aus diesem Grund wird im forced alignment mit diesen Modellen sehr haufig die
kanonische Aussprache gewéhlt, obwohl in Wirklichkeit eine andere Variante artikuliert
wurde.

Eine Alternative zu den Polyphonen ist die Verwendung kontextunabhingiger Mo-
nophone, die zwar im Prinzip unter der gleichen Verschmutzung leiden, aber insgesamt
robuster trainiert wurden.

Bei der Entwicklung des Regelsatzes wurde z.B. beobachtet, daf das Triphon Y-n+f
hiufig als m artikuliert wird (fiinfundzwanzig: fYnfUnttsvantsIC vs. fYmfUnt ... oder
sogar fYmUnt ... ). Da das n-Polyphon nun hauptséchlich auf m-Segmenten trainiert
wurde, wird es im alignment hadufig auch auf gerade diesen m-Segmenten einen sehr guten
score haben. Bei den Monophonen wirkt sich dieses Phanomen nicht so stark aus, da
das n-Modell auf wesentlich mehr Segmenten trainiert wurde, von den sicherlich nur ein
kleiner Anteil in Wirklichkeit als m artikuliert wurde. Ein &hnliches Phdnomen tritt bei
der Elision von Phonen auf, falls sie in bestimmten Kontexten stattfindet — so wird z.B.
das @ im Kontext n-@+n sehr hiufig elidiert und das entsprechende Triphon somit auf
einem Teil des n-Segments trainiert.

Ein weiteres Problem bei der Verwendung von Polyphonen liegt darin, daff die Po-
lyphon-Kontexte, die in kanonischen Aussprachen vorkommen, im Training viel hdufiger
auftreten, als die Kontexte der neu erzeugten Varianten. Dies hat zur Folge, daf im for-
ced alignment die kanonischen Aussprachen zu einem groflen Teil durch echte Polyphone
reprisentiert werden, wihrend fiir die Varianten h&ufig auf die Monophone zurickge-
fallen werden mufi. Da die Monophone aber viel breiter als die speziellen Polyphone
trainiert sind, verursachen sie meist schlechtere scores. Auf diese Weise werden wieder
die kanonischen Aussprachen (oder zumindest Kontexte) bevorzugt.

All diese Argumente sprechen fiir die Verwendung der Monophone, die iiblicherweise
in dem Trainingsablauf sowieso erzeugt werden und daher auch zur Verfiigung stehen.
Eine denkbare Erweiterung wére ein iteratives Verfahren, in dem zunédchst die kano-
nisch trainierten Monophone fiir das alignment verwendet werden. Mit den neuen Tran-
skriptionen kénnen dann neue Modelle trainiert werden, mit den wieder ein alignment
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durchgefiihrt wird. Dieser Zyklus kann mehrmals wiederholt werden, um die Modelle
immer weiter zu verbessern. Dies Experiment konnte aber leider aus Zeitgriinden nicht
durchgefiihrt werden.

Eine weitere Moglichkeit, die Qualitit des alignments zu verbessern, liegt in der Nut-
zung der Sprecherinformation. Da iiber die Worttranskriptionen hinaus bekannt ist, wel-
che Satze von dem gleichen Sprecher gedufiert wurden, konnen diese zusammen fiir eine
Adaption der akustischen Modelle an diesen Sprecher benutzt werden. In dieser Arbeit
wurde das Mazimum Likelihood Linear Regression-Adaptionsverfahren benutzt, das eine
lineare Abbildung zur Transformation der Mittelwerte der Normalverteilungen nach dem
ML-Kriterium schitzt (siehe [Legetter 1995, Haiber 1998]). Um diese Transformation zu
schitzen, miissen zunichst alle AuRerungen eines Sprechers mit der Referenztranskripti-
on segmentiert werden. Aus dieser Zuordnung einzelner frames auf Modellzustdnde wird
dann die Transformation geschétzt, die die Likelihood-Funktion (siehe Abschnitt 3.3.1)
maximiert. Die Adaption birgt natiirlich die Gefahr, dafl die Modelle noch stirker in
Richtung der kanonischen Form adaptiert werden. Um dies zu verhindern, wurden be-
reits bei dem Alignment fiir die Adaption die Phongraphen mit den Aussprachevarianten
benutzt. Nach Anwendung der Transformation wurde das Alignment noch einmal durch-
gefiihrt. Auch dieses Verfahren kénnte prinzipiell iteriert werden.

Es wurde nur eine globale Transformation pro Sprecher geschdtzt, um zu verhin-
dern, daf spezielle (z.B. phonspezifische) Transformationen eine implizite Adaption der
kanonischen Modelle an die abweichenden Aussprachen ermdglichen. Mit der globalen
Transformation wird versucht, nur die Charakteristik des jeweiligen Sprechers zu erfassen.

Die Ergebnisse der beschriebenen Verbesserungsversuche werden in Abschnitt 5.5.2
in Zusammenhang mit der Untersuchung der Qualitit des Regelsatzes diskutiert.

5.4.3. MAUS-Regeln

Das Miinchener Automatische Segmentationssystem (kurz MAUS, siehe [Kipp 1998])
wurde im Rahmen des Verbmobil-Projekts entwickelt, um fiir grofle Mengen von Sprach-
daten qualitativ hochwertige Segmentierungen auf phonetischer Ebene zu erzeugen. Ubli-
cherweise werden heutzutage Teile eines neuen Sprachkorpus von erfahrenen Phonetikern
von Hand mit Phonsymbolen annotiert. Diese Arbeit ist jedoch extrem zeitaufwendig (im
amerikanischen Switchboard-Projekt wird hierbei von 400-facher Echtzeit ausgegangen)
und damit nicht fiir das gesamte Korpus durchfithrbar. In dem MAUS-Projekt werden
die vorhandenen von Hand erstellten Label verwendet, um phonetische Regeln zu lernen.
Diese werden zusammen mit der Worttranskription benutzt, um das gesamte Korpus zu
segmentieren.

An der Universitiat Kiel wurde fiir ca. 1200 AuRerungen des VM-Korpus von Hand
zu jedem Phon der kanonischen Aussprache notiert, wie es tatsichlich artikuliert wurde,
bzw. ob es ausgelassen wurde. Hieraus erhilt man fiir jede Auerung zwei Phonfolgen die
gegeneinander ausgerichtet sind. Diese Folgen bestehen aus Fehlerregionen und Regionen,
in den die Phone iibereinstimmen. Aus jeder Fehlerregion (beliebiger Linge) wird eine
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Transformationsregel erzeugt, wobei zu beiden Seiten jeweils ein Phon als konstanter
Kontext benutzt wird. Die so gefundenen Regeln kénnen nach ihrer Haufigkeit sortiert
werden und mit a-priori Wahrscheinlichkeiten versehen werden. Hierbei werden sehr
selten beobachtete Regeln verworfen.

In dem MAUS-System ist das Ergebnis dieser Lernphase ein Satz von 1213 Regeln.
Diese werden verwendet, um die iibrigen Auferungen des Korpus zu segmentieren. Aus
dieser Segmentierung kénnen aufgrund der Anwendungshéufigkeiten neue a-priori Wahr-
scheinlichkeiten geschétzt werden.

Die bei der Segmentierung verwendeten akustischen Modelle wurden ebenfalls mit
manuell erstellten Phontranskriptionen trainiert, um eine Verschmutzung durch die fal-
schen, kanonischen Label zu vermeiden.

In [Kipp et al. 1997] wird die Ubereinstimmung zwischen den automatisch und ma-
nuell erstellten Labeln (mehrerer Phonetiker) mit 75-80% angegeben. Zwischen den
verschiedenen Experten wurde eine Ubereinstimmung von 80-83% beobachtet.

Ein Problem dieses Ansatzes ist, daf nur die Phidnomene in Regeln erfakt werden
kénnen, die in dem relativ kleinen Korpus, das von hand transkribiert wurde, hiufig
auftreten. Anhand der Segmentierung des gesamten VM-Trainingsmaterials konnen zwar
die Wahrscheinlichkeiten robuster geschétzt werden, aber neue Regeln werden hierbei
nicht generiert. Auch die Einschrinkung auf den konstanten Kontext von einem Phon
scheint problematisch, denn einige phonologische Prozesse sind unabhéangig von dem
Kontext (zumindest auf einer Seite) anwendbar. Die Begrenzung der Kontextlinge auf
ein Phon hingegen ist gut vertretbar.

5.4.4. Optimierung des Regelsatzes

Der oben beschriebene MAUS-Regelsatz bildete die Ausgangsbasis fiir die Erstellung der
hier verwendeten Regeln. Der MAUS-Regelsatz umfafit 1213 Regeln, ein Ausschnitt ist
in Abbildung 5.3 zu sehen.

n/t/s— u:/t@Q/n—d
k/Q/#— v/Exr@Q/n—E:6
t/B:/g—e: z/i:/#—
1/@/n— #/b/al—m
f/axr@/n—a:6 | #/de:/n—
C/Q/n— 6/1/I—
m/b/6—m I/t@/n—?
6/Q/n— a/x@/n—h
t/Q/#— a:/bQ/#—p
#/7/0— al/g@ntl/I-+Nd

Abbildung 5.3.: Ausschnitt aus dem MAUS-Regelsatz
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Ausgehend von der Anwendungsstatistik bei der Segmentierung des VM-Trainings-
korpus wurden zunichst die Regeln gestrichen, die nur selten angewandt wurden. Dies
geschah sowohl nach der absoluten als auch der relativen Haufigkeit (Verhéltnis zu der
Zahl der Stellen, an den die Regel anwendbar war). Unter den verbleibenden Regeln
unterschieden sich viele nur durch ihre Kontexte. So gab es z.B. 60 Regeln, die eine @-
Elision in verschiedenen Kontexten vorhersagten. Solche Regeln wurde zusammengefafit
und durch Streichung der Kontextphone verallgemeinert — in diesem Beispiel wurde eine
Regel ohne Kontext verwendet.

Bei vielen Regeln konnte man deutlich erkennen, daff nur der Kontext auf einer der
Seiten fiir das Aussprachephdnomen relevant war. Die Kontexte auf der anderen Seite
ergaben sich meist einfach aus besonders hdufigen Worten (bzw. Wortfolgen). Diese Art
von Kontexten wurden auch gestrichen.

In einigen der Regeln liefien sich die modellierten phonologischen Prozesse recht deut-
lich erkennen (z.B. Assimilation: m/b/6—m). Sofern es sich hierbei um allgemeinere
Phénomene handelte, die fiir eine ganze Klasse von Lauten mdglich sind, wurden die
entsprechenden zusétzlichen Regeln ergénzt.

Mit dem so entwickelten Regelsatz wurde das kanonische Aussprachelexikon expan-
diert und ein forced alignment von ca. 1500 AuRerungen durchgefiihrt, aus dessen Er-
gebnis wiederum eine Anwendungsstatistik erstellt wurde. Zum Vergleich wurden diese
Aufierungen sowohl mit dem kanonischen als auch dem MAUS-Lexikon segmentiert. Das
MAUS-Lexikon enthielt dabei fiir jedes Wort alle Aussprachevarianten, die bei der ur-
spriinglichen MAUS-Segmentierung dieser AuRerungen beobachtet wurden. Dies stellt
noch eine Verallgemeinerung der MAUS-Regeln dar, denn hierbei wurden Wortvarianten,
die eigentlich nur in bestimmten phonetischen Kontexten (des Nachbarwortes) zugelassen
waren, generell als Aussprache des Worts erlaubt.

Die Segmentierung dieser drei Systeme wurde nun von Hand untersucht, wobei sich
zeigte, daf das MAUS-Lexikon tatséchlich teilweise zu starke Variationen, insbesondere
extreme Verkiirzungen, zulieff, die so nicht artikulierbar sind. Die Untersuchung fand mit
einem interaktiven tool statt, das sowohl das Signal mit einem Spektrogramm, als auch
die drei Segmentierungen anzeigt und das selektive Anhdren einzelner Signalabschnitte
erlaubt. Hierdurch konnten zahlreiche Fehler und offensichtlich fehlende Regeln gefunden
werden.

Da natiirlich nicht alle AuRerungen untersucht wurden, mufite eine geeignete Aus-
wahl getroffen werden. Hierbei wurden die mittleren akustischen scores des alignment
benutzt, um besonders interessante Aufierungen zu finden. Da sowohl das regelbasierte
Variantenlexikon als auch das MAUS-Lexikon alle kanonischen Aussprachen enthielten,
war der score des kanonischen Lexikons immer der schlechteste. Der score des MAUS-
Lexikons war fast immer besser als der des Regel-Lexikons, da noch extremere Varianten
vorhergesagt wurden. Hierbei handelte es sich teilweise um starke Ubergenerierung, was
beweist, daf der score alleine kein geeignetes Kriterium fiir die Auswahl des Regelsatzes
darstellt.

Die Abweichung der drei scores einer Auferung war jedoch sehr hilfreich, um proble-
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matische Stellen zu finden. Stimmten z.B. die scores des kanonischen und des Varianten-
Lexikons iiberein, aber der des MAUS-Lexikons lag deutlich darunter, so war dies ein
Indiz fiir eine fehlende Variante. Mit dem Varianten-Lexikon wurde offensichtlich auch
die kanonische Form gewé&hlt, aber das MAUS-Lexikon enthielt eine akustisch besser
passende Aussprache.

Ein weiteres Kriterium bei der Optimierung war die Phonfehlerrate im Vergleich zu
manuell erstellten Phontranskriptionen. Hierfiir wurde allerdings nur ein sehr kleines
Korpus von 240 Auferungen verwendet, das nur einen sehr begrenzten Ausschnitt des
Trainingsmaterials darstellt und damit nur einen Teil der tatsdchlich auftretenden Phi-
nomene enthilt. Aus diesem Grund wurde fiir die Auswahl neuer Regeln vor allem die
oben beschriebene Technik verwendet.

Dieser Zyklus (Regelmodifikation, Alignment, manuelle Untersuchung) wurde mehr-
fach wiederholt, um einen geeigneten Regelsatz zu finden. Hierbei wurde auch eine leichte
Ubergenerierung der Regeln in Kauf genommen, um sie nicht in viele spezielle Regeln auf-
spalten zu miissen. Anschlieflend wurden noch einmal alle besonders selten angewandten
Regeln gestrichen, um die Gréfie des Lexikons zu reduzieren.

5.5. Ergebnis der Regelauswahl

In diesem Abschnitt sollen kurz die Regeln, die verwendet wurden, vorgestellt und die
Qualitdt der Segmentierung diskutiert werden.

5.5.1. Regelsatz

In vielen der 35 Regeln, die in Tabelle 5.5.1 aufgefiihrt sind, kann man die zugrundelie-
genden phonologischen Prozesse gut erkennen. Es handelt sich vor allem um Elisionen,
Assimilationen und Abschwichungen von Segmenten.

Ein Beispiel fiir ein Elision ist die Regel, die eine Auslassung des reduzierten Vo-
kals @ zuldft. Vermutlich ist dies der Prozef, der am stérksten zu der Verkiirzung der
tatsdchlichen Aussprache gegeniiber der kanonischen Form beitrigt. Typische Beispiele
aus [Kohler 1995] sind:

e [ebend: le:b@nt—1le:bnt

e chene: e:b@ne—re:bn@

An diesen Beispielen wird deutlich, daf die kanonischen Form insbesondere in ei-
ner spontanen, nicht-formellen Sprechsituation ungewdéhnlich oder sogar tberartikuliert
klingt. Als anderes Beispiel fithrt Kohler die Kombination von Hilfsverben in der 1.Person

Singular mit dem Pronomen an:

e hatte ich: hat@QIC—hatIC
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Regel ‘ Beispiel

/?/— ahnlich: ?E:n1IC—E:nlIC

/Q/— reden: re:d@n—re:dn

b/@n/— m | Abend: ?7a:b@nt—7a:bmt

/b@n/— m | abends: 7a:b@nts—7a:mts

g/@n/— N | sagen: za:gOn—za:gN

/g@n/— N | irgendwie: ?I6g@ntvi:—7I6Ntvi:
x/@n/— N | einfachen: aInfax@n—aInfaxN
m/@n/— bestimmen: b0StIm@n—b@StIm
N/@n/— Erfahrungen: ?E6fa:rUN@n—7E6fa:rUN
/n@/m— einem: ?aIn@m—?alm

/r@Q/— 6 wire: VE:r@—vE: 6

Je:/— @ Detail: de:tall—d0tall

v/i:6/— @ | wir: vi:6—v@

JE:/— E Vorschldge: fo:6S1E:g@—fo:6S1Eg@
Ja:/— a Montag: mo:nta:k—mo:ntak

JE:/— e: spét: SpE:t—SpE:t

/t/t— Mitteilung: mIttaIlUN—mItallUN
/t/d— gut dann: gu:tdan—gu:dan

Jt/z— entsetzlich: 7EntzEts1IC—7EntzEts1IC
Jt/s— zwanzig: tsvantsIC—tsvansIC

/C/s— k zwanzigste: tsvantsICst@—tsvantsIkst@
a:/k/— x Montag: mo:nta:k—mo:nta:x

/n/f— m fiinf: f¥nf—fYmf

/uf/U— m | fiinfundzwanzig: £fYnfUnttsvantsIC—fYmUnttsvantsIC
f/1/1— vielleicht: £I1aICt—flaICt

n/d/6— hundert: hUnd6t—hUn6t

m/b/6— September: zEptEmb6—zEptEm6
/n/m— einmal: 7alnma:1—7alma:1

/Unt/— n zweiundzwanzig: tsvalUnttsvantsIC— tsvalntsvantsIC
v/i:6/— 6 wir: vi:6—v6

s/t/— ist: ?Ist—7Is

t/7E/s— ist_es: ?7Ist?Es—7?Ists

/g@nt/1— N | eigentlich: aIg@nt1IC—aIN1IC
/n@/n— einen: 7aIn@n—7aln

/?al/n@— einen: 7aIn@n—n0n

Tabelle 5.1.: endgiiltiger Regelsatz




5.5.  Ergebnis der Regelauswahl

e wurde ich: vUrd@IC—vUrdIC

Bei den Assimilationsprozessen wird ein phonetisches Merkmal eines Segments an das
entsprechende Merkmal eines benachbarten Lauts angepafit. Mogliche Merkmale sind
z.B. Artikulationsort, Nasalitdt und Stimmhaftigkeit. Weiterhin werden die Assimilatio-
nen hinsichtlich ihrer Wirkungsrichtung unterschieden. Bei der progressiven Assimilation
wird ein Merkmal eines Lauts auf das nachfolgende Segment iibertragen. Findet die Wir-
kung in die andere Richtung statt, so spricht man von einer regressiven Assimilation.

Assimilationen treten hdufig in Verbindung mit einer Elision auf. So wird in vielen
Fillen erst durch die Elision eines @, das zwei Konsonanten trennt, die Assimilation
moglich. Wie bereits erwéhnt, miissen solche Effekte aufgrund des Verzichts auf rekursive
Regelanwendung in einer Regel kombiniert werden.

Beispiele fiir Regeln, die Assimilationsprozesse codieren, sind:

e /n/f— m (fiinf: fYnf—>fYmf) regressive Assimilation des Artikulationsortes (api-
kaler Nasal wird labialer Nasal)

e g/@n/— N (sagen: za:g@n—za:gN) Elision gefolgt von progressiver Assimilation
des Artikulationsortes (apikaler Nasal wird dorsaler Nasal)

Ein weiterer wichtiger Prozef ist die Reduktion von Geminaten (das sind lange Kon-
sonanten, die auf zwei angrenzende Silben verteilt sind). Ein Beispiel ist:

e /t/t— (Mitteilung: mIttaIlUN—mItaIlUN)

Eine ausfiihrlichere Beschreibung der verschiedenen Prozesse, die im Deutschen be-
obachtet werden, findet sich in [Kohler 1995].

Mit den 35 Regeln, die das Ergebnis des Optimierungsverfahrens bildeten, wurden
die kanonischen Aussprachen der 5867 Lexikoneintrige expandiert. Das Ergebnis waren
34428 Aussprachevarianten. Zu einigen kanonischen Formen gab es keine Varianten,
wahrend besonders lange Worter extrem viele verschiedene Varianten besaken (fiir das
Wort siebenundzwanzigsten wurden 192 Varianten generiert!). Hierbei zeigte sich wieder
die fiir den regelbasierten Ansatz typische Ubergenerierung. Im Schnitt wurden ca. 5.9
Varianten pro Wort erzeugt.

5.5.2. Qualitdt der Segmentierung

Um die verschiedenen Methoden des forced alignments zu vergleichen und die Quali-
tat des regelbasierten Variantenlexikons zu beurteilen, wurde ein forced alignment des
Teilkorpus vorgenommen, fiir den manuell erstellte Phonlabel vorlagen. Es handelt sich
dabei um 240 Auferungen, die zusammen ca. 13.000 Phone umfassen.

Zunéchst wurden dir Worte der Transkription durch ihre kanonischen Aussprachen
ersetzt und die Fehlerrate dieser Phonfolge gemessen. Die Phonfehlerrate betrug 29.0%,
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wobei mehr als die Hélfte der Fehler Einfiigungen von Phonen sind. Dies bestitigt
die Vermutung, daf die kanonische Aussprache in der Regel mehr Phone enthilt als
tatsdchlich artikuliert werden.

Zur Bewertung des Regelsatzes wurden die Worttranskriptionen, wie oben beschrie-
ben, mit dem generierten Variantenlexikon zu Phongraphen expandiert. In diesen Phon-
graphen wurde die Kette mit der geringsten Fehlerrate gesucht, um eine untere Schranke
fiir die Fehlerrate des forced alignments zu bestimmen. Die Fehlerrate von 13.9% liegt im-
mernoch relativ hoch, stellt aber eine erheblich Verbesserung gegeniiber der kanonischen
Form dar. Insbesondere die Zahl der Einfiigungen konnte erheblich gesenkt werden.

Anschlieffend wurde mit diesen Phongraphen und den verschiedenen Modellsidtzen
das forced alignment ausgefiihrt. Die Fehlerraten der verschiedenen Systeme sind in
Tabelle 5.2 zusammengefafit.

| Lexikon | PER (sub/del/ins) ‘
kanonisch 29.0% (1520/81/2204)
Graph 13.9% (1216,/135,/468)
var-mono 19.3% (1501/226/807)
var-tri 23.4% (1512/122,/1432)
var-mono-MLLR | 19.1% (1502/217/787)
var-mono-retrain | 18.8% (1497/253/713)
var-tri-retrain 19.0% (1499/212/784)

Tabelle 5.2.: Fehlerraten der verschiedenen Systeme

Wie erwartet zeigt sich, dafl das alignment mit den Monophonen wesentlich bessere
Ergebnisse liefert als mit den Triphonen. Interessant ist, daf diese Verbesserung vor allem
auf eine Reduktion der Einfiigungen von Phonen zuriickzufiihren ist, was sich aber, wie
in Abschnitt 5.4.2 beschrieben, relativ plausibel erkldren 1akt.

Die Anwendung der MLLR-Adaption brachte nur eine enttduschend kleine Verbesse-
rung, wurde aber trotzdem verwendet, da sich diese leichte Verbesserung konsistent bei
allen Tests zeigte. Das Monophon System mit einer Iteration MLLR wurde zur Erstel-
lung der neuen Transkriptionen fiir das Neutraining der akustischen Modelle verwendet
(sieche Abschnitt 5.6).

Mit den neu trainierten Modellen wurde das forced alignment noch einmal durchge-
fiihrt, um abzuschétzen, ob eine iterative Verbesserung der Modelle méglich ist. Es zeigte
sich bei dem Monophon-System nur eine leichte Verbesserung von 0.5% absolut. Sehr
erfreulich ist hingegen, daf das Triphon-System beinahe die Qualitdt des Monophon-
alignments erreicht. Dies deutet darauf hin, daf durch das Training die Verschmutzung
der akustischen Modelle stark reduziert werden konnte.

Der immer noch erhebliche Abstand zwischen der minimalen Fehlerrate im Graphen
und der Fehlerrate des alignments (ca. 5% absolut) deutet auf Ungenauigkeiten in der
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akustischen Modellierung hin. Er kann aber sicher zumindest zum Teil auf die Inkonsi-
stenzen der manuellen Phonlabel zuriickgefiihrt werden. Leider gibt es keine M&glichkeit,
die Anteile dieser beiden Fehlerquellen abzuschétzen. Es bleibt jedoch zu hoffen, daf die
automatisch generierten Transkriptionen eine héhere Konsistenz aufweisen als es bei den
manuell erstellten der Fall ist.

Die Fehlerrate von ca. 19% kann durchaus mit den Fehlerraten aufwendigerer Syste-
me (MAUS oder dem Hamburger HMM-Ansatz) konkurrieren. Ein Unterschied zu den
beiden anderen Ansétzen ist, daf in dieser Arbeit im forced alignment keinerlei Gewich-
tung der Varianten vorgenommen wurde. Zunéchst stehen natiirlich auch keine a-priori
Wahrscheinlichkeiten fiir die manuell erstellten Regeln zu Verfiigung, jedoch kénnten die-
se aus dem ersten forced alignment (ohne Gewichte) gewonnen werden. Dieses Vorgehen
kénnte wieder iteriert werden, z.B. in Verbindung mit dem Neutraining. Es ist anzu-
nehmen, daf hierdurch die Fehlerrate noch einmal reduziert werden konnte, allerdings
ist fraglich, ob diese weitere Verbesserung einen grofien Einflul auf die Fehlerrate in der
eigentlichen Worterkennung hat.

5.6. Aufbereitung des Trainingsmaterials

Mit den in Abschnitt 5.5.1 beschriebenen Variantenregeln und den akustischen Mono-
phonmodellen wurde ein forced alignment des gesamten Trainingsmaterials vorgenom-
men. Die so erzeugte neue Transkription wurde verwendet, um die sprecherspezifischen
MLLR-Transformationen zu schitzen. Unter Anwendung dieser Transformationen wur-
de noch einmal das gesamte Korpus segmentiert. Diese Transkription diente dann als
Ausgangsbasis fiir ein vollstdndiges Neutraining der akustischen Modelle.

In den neuen Transkriptionen tauchten nur 10807 verschiedene Varianten der 5811
unterschiedlichen Worter auf, obwohl das Lexikon 36153 Varianten enthielt. Dies deutet
darauf hin, daR der Regelsatz relativ stark iibergeneriert (im Sinne von [Cohen 1989]),
und es eventuell sinnvoll gewesen wire noch weitere Regeln zu streichen. Hierdurch héatte
der Suchraum erheblich reduziert werden kénnen. Tabelle 5.3 zeigt die Anwendungshéiu-
figkeiten der einzelnen Regeln.

Man erkennt, daf eine weitere Reduktion der Regeln relativ leicht méglich gewesen
wire. Die selten angewandten Regeln hétten ohne grofen Verlust gestrichen werden
konnen. Alle Regeln, die in mehr als 50% der Félle angewendet wurden und gestrichen
werden sollen, konnten in obligatorische Regeln umgewandelt werden. Dies wiirde die
Korrektheit der Modellierung verbessern, ohne die Variantenzahl zu erhéhen. Aus Zeit-
griinden konnte dies jedoch nicht durchgefiihrt werden, da ein neues forced alignment
des gesamten Trainings notig gewesen wire.

Anhand der neuen Phontranskription wurde ein neues clustering der Triphonmodelle
vorgenommen, das 1780 Modelle generierte (im Vergleich zu 1658 Modellen im urspriing-
lichen System). Diese Modelle wurden nach dem iiblichen Trainingsverfahren trainiert.
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Regel ‘ absolut ‘ relativ H Regel ‘ absolut ‘ relativ ‘
/?/— 36135 | 0.552912 || m/@n/— 709 | 0.667608
/Q/— 32114 | 0.498703 | x/@n/—N 703 | 0.316809
/a:/—a 7923 | 0.234881 || /E:/—E 664 | 0.164153
/n@/n— 4044 | 0.798894 || t/?E/s— 659 | 0.885753
/t/s— 3016 | 0.131347 | £/I/1— 600 | 0.575264
/1Q/—6 2952 | 0.644120 || /C/s—k 465 | 0.124132
s/t/— 2852 | 0.809537 || /n/m— 455 | 0.953878
Je:/—Q 2510 | 0.121040 || /E:/—e: 388 | 0.095921
v/i:6/—Q 2480 | 0.446605 | n/d/6— 337 | 0.346351
/Unt/—n 1928 | 0.281871 || /g@nt/1—N 318 | 0.685345
g/@n/—N 1618 | 0.350976 || b/@n/—m 312 | 0.158376
v/i:6/—6 1541 | 0.277508 || /n/f—m 309 | 0.108918
/t/t— 1451 | 0.552973 || /n@/m— 266 | 0.585903
/t/d— 1331 | 0.956178 || /nf/U—m 259 | 0.806854
/g@n/—N 1250 | 0.271150 || m/b/6— 253 | 0.291811
/b@n/—m 1168 | 0.592893 | N/@n/— 217 | 0.643917
a:/k/—x 930 | 0.128064 | /t/z— 132 | 0.687500
/7al/n@— 815 | 0.299963

Tabelle 5.3.: Regelanwendungshaufigkeiten (absolut/relativ)




6. Erkennungsexperimente

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Erkennungsexperimente mit den expan-
dierten Lexika und den neu trainierten Modellen diskutiert. Alle Experimente wurden
gemif den Bedingungen der Verbmobil-Akustikevaluation 96 ausgefiihrt (siehe [Reinecke
1996]). Es wurden die offizielle 5k Wortliste und das Philips-Bigramm-Sprachmodell ver-
wendet. Fiir die Entwicklung und Optimierung wurde die xval96-Stichprobe verwendet.
Die endgiiltigen Fehlerraten wurden auf der eval96-Stichprobe bestimmt. Bei beiden
Stichproben wurden wie in der Akustikevaluation die AuRerungen, die Buchstabierein-
heiten enthalten, nicht ausgewertet.

In Abschnitt 6.1 wird zunéchst das Referenzsystem vorgestellt, das Ausgangsbasis
der Entwicklung war und dessen Fehlerrate unterboten werden sollte.

In Abschnitt 6.2 wird die Verwendung von Aussprachevarianten ohne eine explizite
Gewichtung diskutiert. Anschliefend werden in Abschnitt 6.3 die verschiedenen Arten
der statischen Gewichtung der Varianten untersucht.

6.1. Baseline-System

Ublicherweise wird in Forschungsarbeiten auf dem Gebiet der Spracherkennung zu Be-
ginn der experimentellen Untersuchung ein System als Ausgangsbasis definiert, das dann
durch den Einsatz neuer Methoden verbessert wird (das sogenannte baseline system).
Dies ist vor allem auch deshalb wichtig, weil nur so exakt eingeschédtzt werden kann,
welchen Beitrag zur Verbesserung eine neue Methode leistet. Somit muf also im Prinzip
jeder einzelne Verbesserungsschritt getrennt evaluiert werden. Dies ist jedoch praktisch
nur schwer moglich, da viele Verénderungen einen erheblichen Optimierungsaufwand er-
fordern.

Auch im Rahmen dieser Arbeit stellte sich das Problem, daf nur ein komplettes
Training durchgefiihrt werden konnte. Dies hatte zur Folge, daf kein wirklich geeignetes
Baseline-System zur Verfiigung stand. Optimal wéire ein System gewesen, in dem nur die
kanonischen Aussprachen und keinerlei multi-words verwendet werden. So ein System
stand jedoch leider nicht zur Verfiigung, so daf auf das aktuell beste System, das auch
fiir die VM-Evaluation 96 eingesetzt wurde, zuriickgegriffen werden mufte.

Beim Training dieses Modellsatzes wurden neben den Standardaussprachen ca. 100
Aussprachevarianten verwendet, die manuell erstellt wurden. Auferdem wurden 571 Wort-
paare benutzt, die auf Basis ihrer absoluten Haufigkeiten ausgewidhlt wurden. Diese
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6. Erkennungsexperimente

Modelle wurden auch fiir das forced alignment, das in Kapitel 5 beschrieben wurde,
eingesetzt.

Um den Vergleich der verschiedenen Systeme zu ermdglichen, wurden bei allen Experi-
menten die gleichen pruning-Schwellen verwendet. Die Einstellung der pruning-Schwellen
(und damit die Beschrankung des Suchraums) stellt immer einen Kompromif zwischen
der Geschwindigkeit und der Genauigkeit des Erkenners dar. Die verwendete Einstel-
lung erlaubte eine Erkennung in etwa 4-facher Echtzeit, verursachte jedoch noch einige
Suchfehler.

Mit diesem System ergab sich auf der xval-Stichprobe eine Wortfehlerrate von 21.3%,
auf der eval-Stichprobe 22.7%.

6.2. ungewichtete Varianten

Als erstes Experiment wurden verschiedene Aussprachelexika mit Varianten verwendet,
in den auf eine Gewichtung verzichtet wurde. Es wurde jeweils eine Erkennung mit den
baseline-Modellen und den neu trainierten Modellen durchgefiihrt. Die Fehlerraten der
einzelnen Konfigurationen auf der xval-Stichprobe sind in Tabelle 6.1 zusammengefafit.

Anzahl Modellsatz
Lexikon Varianten | baseline ‘ retrain
baseline 5965 21.3 28.0
kanon 5332 22.8 30.1
kanon-mw 5876 21.8 29.2
mf-pron 5876 24.6 21.8
min20-fa 7645 21.1
all-fa 10870 22.4 21.6

Tabelle 6.1.: Fehlerraten bei ungewichteten Varianten (xval)

Zunichst wurden die Aussprachen und multi-words benutzt, die auch bei dem Trai-
ning des baseline-Modellsatzes verwendet wurden (Lexikon baseline in der Tabelle).
Bemerkenswert ist, dat die saubereren Modelle eine viel héhere Fehlerrate aufweisen als
die baseline-Modelle. Dies ldft sich auf die implizite Modellierung der Varianten durch
die baseline-Modelle zuriickfiithren. Die neu trainierten HMMs setzen eine explizite Aus-
sprachemodellierung voraus, da im Training mit den richtigen Transkriptionen (gemaf
dem alignment) trainiert wurde. Fehlen im Erkennungsvokabular diese Varianten, so
dufert sich das durch die erhéhte Fehlerzahl. Diese Beobachtung stiitzt die Forderung,
in Test und Training die gleichen Varianten zu verwenden.

Als néchstes Experiment wurden fiir alle Worter der offiziellen Wortliste (ohne multi-
words) nur die kanonischen Aussprachen verwendet (kanon). Einige Fehler in den
baseline-Aussprachen wurden hierbei korrigiert. Die Verschlechterung beider Systeme

62



6.3. statische Gewichtung

1Rt sich, wie oben beschrieben, durch die nochmals reduzierte Zahl der Varianten und
den damit noch gréferen Gegensatz zwischen Test- und Trainingsmodellierung erkléren.
Auferdem fehlen natiirlich die multi-words, und somit kénnen die speziell trainierten
Triphone nicht eingesetzt werden.

In einem weiteren Versuch wurden die neu ausgewdhlten multi-words, die auch im
Neutraining verwendet wurden, hinzugefiigt (kanon-mw). Als Aussprachen wurde dabei
jeweils die Verkettung der kanonischen Aussprachen ihrer Bestandteile eingetragen. Mit
beiden Modellsdtzen gab es eine leichte Verbesserung, jedoch wurden die Ergebnisse
des baseline-Lexikons nicht erreicht. Dies 14t sich einerseits auf die geringere Zahl der
Varianten und im Falle der baseline-Modelle auf die Verwendung anderer multi-words
zuriickfiihren. Im Training dieser Modelle war die Hauptfunktion der multi-words, fiir
haufige Wortfolgen das Trainieren von wortiibergreifenden Triphonen zu erlauben. Durch
den Einsatz anderer multi-words im Test und Training kamen diese Triphone jedoch nur
teilweise zum Einsatz. In allen folgenden Untersuchungen wurden die multi-words mit
ihren kanonischen Aussprachen genauso wie normale Worte behandelt.

Fiir die folgenden drei Experimente wurden die Haufigkeiten der einzelnen Varianten
benutzt, die im forced alignment mit dem 35k-Lexikon bestimmt wurden. Zuerst wurden
die kanonischen Aussprachen jeweils durch die im Training am hiufigsten beobachtete
Variante ersetzt (mfpron). Fiir die Wérter, die nicht im Training vorkamen, wurde
weiterhin die kanonische Form verwendet. Die Fehlerraten zeigen, daf eine Ubereinstim-
mung der in Test und Training verwendeten Aussprachen von entscheidender Bedeutung
fiir die Qualitdt der Modelle ist.

Bei Verwendung aller in der Trainingsstichprobe beobachteten Varianten (all-fa) er-
gab sich eine weitere Verbesserung. Hier wirkt sich jedoch auch die akustische Verwech-
selbarkeit der vielen Varianten aus, denn die minimale Fehlerrate wurde erreicht, indem
die haufigste Variante nur um diejenigen Varianten erginzt wurde, die in mindestens 20%
der Vorkommen eines Wortes beobachtet wurden (min20-fa).

Insgesamt sind die Ergebnisse der Experimente mit den ungewichteten Varianten sehr
ermutigend. Insbesondere ist es sehr vielversprechend, daf bereits durch das einfache
Auswahlverfahren anhand der relativen Haufigkeiten die Erkennungsrate des baseline
Systems iibertroffen wurde.

6.3. statische Gewichtung

Durch die Einfiihrung einer Gewichtung der Varianten soll den verschiedenen a-priori
Wahrscheinlichkeiten der Varianten Rechnung getragen werden. Diese Wahrscheinlich-
keiten stellen neben der akustischen Modellierung und dem Sprachmodell eine weitere
Wissensquelle dar, die in der Decodierung genutzt werden kann. Die Aussprachegewich-
te werden fiir jede Variante eines Wortes als zusédtzlicher Faktor in die Zielfunktion des
Decoders integriert:
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6. Erkennungsexperimente

f(w,a|X) = p(X|a)P(w)?p T g(vi,wi)? (6.1)
i=1

Hierbei ist p(X|a) die akustische Wahrscheinlichkeit und P(w)?p/*! die Sprachmo-
dellwahrscheinlichkeit. Die Gewichte g(v;, w;) der verwendeten Varianten v; werden mul-
tipliziert, wobei der Aussprachegewichtsfaktor ¢ als Exponent verwendet wird. Der Fak-
tor ¢ wurde bei allen der folgenden Experimente jeweils empirisch optimiert.

Fiir die Schitzung der Variantengewichte g(v;,w;) wurden zwei verschiedene Tech-
niken untersucht. Zundchst wurde ein Verfahren, das allein auf den Haufigkeiten der
Wortvarianten im alignment basiert, evaluiert. Als Alternative wurde fiir jede Varian-
tenregel eine Wahrscheinlichkeit geschétzt, die dann zu den Gewichten der Wortvarianten
kombiniert wurden.

6.3.1. wortbasierte Schatzung

Als Schitzung der a-priori Wahrscheinlichkeit P(a|w) einer Aussprache a des Wortes w
wurde die relative Héufigkeit dieser Variante, die im Trainingsalignment beobachtet
wurde, benutzt. Somit hatten nur die tatsichlich beobachteten Varianten eine Wahr-
scheinlichkeit grofer Null. Fiir ein Experiment mit dem reduzierten Variantenlexikon
(min20-fa, 7645 Varianten, siehe oben) wurden die Varianten, die in weniger als 20%
der Vorkommen beobachtet wurden, verworfen. Die Hiufigkeiten der anderen Varianten
wurden anschlieffend renormalisiert.

Die tatsichlich im Erkenner benutzten Gewichte g(v;, w;) wurden auf zwei verschie-
dene Arten bestimmt. Zunéchst wurden direkt die a-priori Wahrscheinlichkeiten verwen-
det, d.h. die Gewichte der Varianten eines Wortes addieren sich zu eins (in Tabellen 6.2
Eintrag sum als Skalierung):

> glvw) =1 (6.2)

veV (w)

Alternativ wurde die bereits in Abschnitt 4.2.2 vorgestellte Renormierung der besten
Variante auf eins vorgenommen (best):

P(vilw)

6.3
max,cy(w) P(v|w) (6.3)

g(viaw) =

Die Erkennung wurde mit zwei der oben beschriebenen Lexika vorgenommen (min20-
fa: 7645 Varianten, all-fa: 10870 Varianten). Die im Training nicht gesehenen Wérter
wurden nur mit ihrer kanonischen Aussprache und Gewicht eins eingetragen. Fiir jede
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6.3. statische Gewichtung

Konfiguration wurde separat der Faktor ¢ optimiert. Wie erwartet liegt er fiir die best-
Skalierung jeweils hoher als in der entsprechenden anderen Konfiguration, da durch die
Renormierung in Gleichung 6.3 die Gewichte aller Varianten gréfer werden und daher
starker gewichtet werden miissen.

Die Wirksamkeit der Gewichtung kann man daran erkennen, daff alle im Training
gesehenen Varianten benutzt werden koénnen, ohne daf die Erkennungsrate gegeniiber
dem kleineren Lexikon fillt, wie es ohne Gewichte beobachtet wurde. Aufierdem ist die
Fehlerrate um 1% absolut besser als in dem besten System mit ungewichteten Varianten.

Um die Fehlerrate weiter zu senken, wurde versucht, die Hiaufigkeiten aus einem neu-
en forced alignment des Trainings mit den neu trainierten Triphonen zu verwenden. Die
Uberlegung hierbei ist, daf es fiir das Erkennungsergebnis irrelevant ist, welche Variante
eines Wortes gewahlt wird. Insbesondere muf nicht die richtige Variante gewahlt werden,
die ein Experte bestimmt. Insofern sollte es besser sein, fiir die Bestimmung der Gewich-
te im Training die gleichen Modelle wie in der Erkennung zu benutzen. Hierdurch leidet
zwar vielleicht die Ubereinstimmung mit den manuell erstellten Labeln, aber die Gewich-
tung sollte besser an den Erkenner angepafit sein. Um diese Vermutung zu verifizieren,
wurde mit den neu trainierten Triphonen noch einmal ein forced alignment vorgenommen,
hierbei wurde allerdings aus Zeitgriinden auf die MLLR-Sprecheradaption verzichtet. Aus
diesem alignment wurden wiederum die Gewichte bestimmt und in der Erkennung be-
nutzt (all-fa-tri). Allerdings verschlechtert sich hierbei die Fehlerrate gegeniiber dem
entsprechenden System, das das urspriingliche Monophon-alignment verwendet. Diese
Verschlechterung kann leider nicht plausibel erklart werden.

Als abschlieffendes Experiment wurde die Gewichtung aus einem forced alignment der
Teststichprobe bestimmt (orakel-tri). Dies bietet eine Abschitzung der Fehlerrate, die
mit einer statischen Gewichtung bestenfalls erreicht werden kann. Die Gewichte spiegeln
nun genau die Hiufigkeiten in der Teststichprobe wieder. In der normalen Erkennung
kann solches Wissen natiirlich nicht angewandt werden, da die korrekte Worttranskription
nicht zur Verfiigung steht.

Die Ergebnisse der Versuche mit der wortbasiert geschitzten Gewichtung sind in
Tabelle 6.2 zusammengefafit.

Lexikon | Skalierung | ¢opt | WER |

min20-fa sum 6 20.5
min20-fa best 24 20.5
all-fa sum 15 20.4
all-fa best 20 20.1
all-fa-tri best 23 20.3
orakel-tri best 25 19.2

Tabelle 6.2.: Fehlerraten bei statischer, wortbasierter Gewichtung (xval)
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6. Erkennungsexperimente

Insgesamt kann man erkennen, daf die wortbasierte statische Gewichtung noch ein-
mal eine Verbesserung gegeniiber den ungewichteten Variantenlexika bietet. Es ist er-
staunlich, wie dicht man mit den im Training geschitzten Gewichten an die optimale
Gewichtung des Orakelexperiments herankommt. Andererseits ist es enttduschend, daf
man selbst mit dem Orakelwissen nur eine Fehlerrate von 19.2% erreicht. Es wire denk-
bar, daf sich hier insbesondere die Beschriankung auf die im Training gesehenen Worter
und Varianten negativ auswirkt.

6.3.2. regelbasierte Schatzung

In den bisher beschriebenen Experimenten wurden die Regeln nur benutzt, um die mégli-
chen Varianten zu generieren. Beziiglich der Gewichtung wurden die Regeln jedoch nicht
verwendet. In den folgenden Versuchen werden die Gewichte aus a-priori Wahrschein-
lichkeiten der einzelnen Regeln berechnet. Dies hat den Vorteil, daf auch fiir ungesehene
Varianten und sogar ungesehene Worter Gewichte zur Verfiigung stehen.

Im forced alignment wurden die Stellen bestimmt, an den eine der Regeln anwendbar
war. Fiir jede Regel r wurde nun die relative Haufigkeit der tatsdchlichen Regelanwen-
dung als Schéitzung der Regelwahrscheinlichkeit P(r) verwendet.

Zur Schétzung der Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Aussprachevarianten eines
Wortes wurde das bereits in Abschnitt 4.4.2 vorgestellte Verfahren angewandt. Hierbei
wurden wie im Training auch Varianten zugelassen, in den eine Regel nur an einigen der
moglichen Stellen angewandt wurde. Zur Berechnung der Variantenwahrscheinlichkeit
wurde Gleichung 4.13 verwendet, die hier noch einmal angegeben wird:

HTER"‘(a,w) P(T) HreR‘(a,w)(l - P(T))
Z

Die Normierungskonstante Z wird so berechnet, daf sich eine echte Wahrscheinlich-
keitsverteilung ergibt:

P(a|w) =

(6.4)

Z= > II 2 ] -pPw) (6.5)

acV(w) \reR*(a,w) reR~(a,w)

Die Experimente wurden mit dem Lexikon durchgefiihrt, das durch Anwendung der
Regeln auf die kanonischen Formen generiert wurde. Dieses Lexikon wurde auch beim for-
ced alignment des Trainingsmaterials verwendet und enthilt knapp 35000 Aussprachen.
Wie bei den wortbasierten Experimenten wurden wieder beide Arten der Skalierung der
Gewichte ausprobiert. Auflerdem wurden auch die Regelwahrscheinlichkeiten aus dem
Triphonalignment benutzt. Hier konnte auch die erwartete Verbesserung gegeniiber dem
Monophonalignment beobachtet werden. Allerdings gelang es nicht, mit dem regelbasier-
ten Ansatz die Fehlerraten der wortbasierten Gewichtung zu unterbieten. Die Ergebnisse
der drei verschiedenen Konfigurationen sind in Tabelle 6.3 aufgefiihrt.
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Lexikon | Skalierung | ¢op¢ | WER
all sum 3 20.8
all best 5 20.7
all-tri best 7 20.5

Tabelle 6.3.: Fehlerraten bei statischer, regelbasierter Gewichtung (xval)

Eine mogliche Ursache fiir die Unterlegenheit der regelbasierten Gewichtung ist die
grofle Zahl der verwendeten Varianten und die damit verbundenen hohen akustischen
Verwechselbarkeit.

6.4. Zusammenfassung

Um die Effektivitdt der verschiedenen Modellierungen objektiv einzuschidtzen, wurden
sie auf einer ungesehenen Stichprobe getestet. Dies ist notwendig, da anhand der xval-
Stichprobe verschiedene Parameter (z.B. ¢) optimiert wurden. Eine unvoreingenommene
Schitzung der Wortfehlerrate kann daher nur durch ein Experiment auf ungesehenen
Daten ermittelt werden.

Die Fehlerraten der verschiedenen Systeme jeweils auf der xval- und der eval-Stich-
probe sind in Tabelle 6.4 zusammengefafit.

Anzahl | Stichprobe
System Varianten | xval | eval
baseline 5965 | 21.3 | 22.7
no-weight 7645 | 21.1
word-based 10870 | 20.1 | 22.5
rule-based 34470 | 20.5 | 22.0

Tabelle 6.4.: Fehlerraten der verschiedenen Modellierungen

Erwartungsgeméaf liegen die Fehlerraten auf der ungesehenen Stichprobe etwas hoher.
Uberraschend ist allerdings, da auf der eval-Stichprobe die Erkennung mit den regel-
basiert gewichteten Varianten besser funktioniert als mit den wortbasiert gewichteten.
Dies deutet darauf hin, daf der regelbasierte Ansatz eine robustere Gewichtung leistet
als der wortbasierte. Vermutlich sollte auch die Optimierung von ¢ auf einer gréfieren
Stichprobe vorgenommen werden, damit sich die Ergebnisse der Entwicklungsstichpobe
besser auf ungesehene Daten iibertragen lassen.

Insgesamt muf jedoch festgestellt werden, daft die Verbesserung durch die statische
Gewichtung eher enttduschend ist. Insbesondere liegt die Fehlerrate von 22.0% gerade
an der Grenze des 95%-Konfidenzintervalls des baseline-Systems, insofern wurde keine
statistisch signifikante Verbesserung der Erkennungsleistung erreicht.
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7. Zusammenfassung & Ausblick

Das zentrale Problem der automatischen Spracherkennung ist die grofie Variabilitdt
sprachlicher AuRerungen. In dieser Arbeit wurde speziell der Aspekt der Aussprache-
variabilitdt untersucht. Es wurde versucht, das iiblicherweise verwendete kanonische
Aussprachelexikon durch ein besseres Modell zu ersetzen.

Zunichst wurde diskutiert, wie eine Aussprachemodellierung in einen statistischen
Spracherkenner integriert werden kann. Die Verwendung eines kanonischen Lexikons
ergibt sich hierbei ganz natiirlich als Spezialfall.

Die verschiedenen in der Literatur vorgeschlagenen Verfahren der Aussprachemodel-
lierung wurden diskutiert. Ein Hauptunterschied zwischen verschiedenen Verfahren ist
die Erstellung des Modells. Prinzipiell kann das Modell manuell erstellt werden oder
automatisch aus einer Trainingsstichprobe gelernt werden.

Fiir die Experimente in dieser Arbeit wurde eine Kombination dieser beiden Verfahren
gewdhlt. Die zuldssigen Aussprachen wurden mit phonetischen Transformationsregeln,
die manuell ausgewdhlt wurden, generiert. Die Gewichtung der so erzeugten Varianten
wurde dann automatisch anhand der Trainingsstichprobe gelernt.

Der Vorteil dieses Vorgehens ist, daff durch die manuelle Regelerstellung ein zu star-
ke Ubergenerierung von Varianten verhindert werden kann. Die Gewichtung der Vari-
anten wird dann anhand einer Statistik, die auf der Trainingsstichprobe erstellt wurde,
vorgenommen. Auf diese Weise kann Expertenwissen mit statistischen Informationen
kombiniert werden, um die Robustheit des Modells zu erhéhen.

Die Regeln wurden aufbauend auf die MAUS-Regeln (siehe [Kipp 1998]) durch Unter-
suchung des forced alignments entwickelt. Das Ergebnis war ein Regelsatz, der 35 Regeln
enthalt.

Mit den durch die Regeln definierten Varianten wurde ein forced alignment des Trai-
ningsmaterials durchgefiihrt, um neue, bessere Transkriptionen fiir das Training der aku-
stischen Modelle zu erhalten. Die Phonfehlerrate dieser neuen Transkription im Vergleich
zu manuell erstellten Phonlabeln konnte so um mehr als 30% relativ reduziert werden.

Bei der Verwendung der Varianten mit den neuen akustischen Modellen ergab sich auf
einer unabhéngigen Stichprobe eine Reduktion der Fehlerrate, die jedoch statistisch nicht
signifikant ist (auf dem 95%-Niveau). Die verschiedenen Experimente auf der Krossvali-
dierungsstichprobe belegen allerdings eindeutig die Notwendigkeit einer Gewichtung der
Varianten insbesondere bei der Verwendung grofier Lexika.

Eine Technik, die eventuell eine weitere Verbesserung der Erkennungsrate bewirken
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wiirde, ist dei dynamische Gewichtung der Varianten. Diese Verallgemeinerung konnte
jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht experimentell untersucht werden.

Die Ergebnisse sprechen dafiir, daf die Zahl der Varianten noch weiter reduziert
werden sollten. Hierdurch wiirde die akustische Verwechselbarkeit der Worter reduziert
werden, was moglicherweise zu einer besseren Erkennung beitragen wiirde. Auf diese
Weise wiirde man einen Kompromifi zwischen einer expliziten und einer impliziten Vari-
antenmodellierung erreichen.

Es ist anzunehmen, daff durch die Einbeziehung von weiteren Kontextfaktoren in die
Regelanwendung die Vorhersagegenauigkeit noch weiter verbessert werden kann. Hier-
bei sind besonders die Silbenstruktur und die Position der Betonung im Wort plausible
Indikatoren.

Sehr interessant wire auch ein Vergleich des regelbasierten Ansatzes mit der Verwen-
dung von Entscheidungsbdumen, die die Phonrealisierung vorhersagen. Moglich wire
auch eine Kombination der beiden Ansétze, indem von Hand erstellte Regeln verwen-
det werden, aber ihre Anwendungswahrscheinlichkeit durch Entscheidungsbdume vor-
hergesagt wird. Dies wiirde auch eine dynamische Verdnderung der Variantengewichte
ermoglichen.
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A. Phonsymbole

Tabelle A.1 zeigt den in dieser Arbeit verwendeten Symbolsatz mit Beispielen zu den
Der Symbole basieren im wesentlichen auf dem SAMPA-Inventar

einzelnen Phonen.

(siehe [Wells 1987]).

Plosive Liquide
p | Pein paln | Leim laIm
b | Bein baln T Reim ralm
t | Teich talC Vokale
d | Deich dalC I Sitz zIts
k | Kunst kUnst E Gesetz g0zEts
g | Gunst glUnst a Satz zats
Glottalverschluf 0 Trotz tr0ts
? ‘ Verein fE67aln U Schutz SUts
Frikative Y hiibsch ~ hYpS
f | fast fast 9 plotzlich  pl9tslIC
v | was vas i Lied li:t
s | Tasse tas@ e: Beet be:t
z | Hase ha:z@ E: | spidt SpE:t
S | waschen vaS@n a: Tat ta:t
7 | Etage ?e:ta:Z@ || o: ro:t ro:t
C | sicher zIC6 u: Blut blu:t
j | Jahr ja:6 y: | sib zZy:s
x | Buch bu:x 2: blod bl2:t
h | Hand hant al Eis als
Nasale aU | Haus haUs
m | mein maln OY | Kreuz krOyts
n | nein naln Q@ bitte bit@
N | Ding dIN 6 besser bEs6

Tabelle A.1.: Symbolsatz
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